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GiRiS VE KURULUMLAR

Bu bolimde beklenen hedefler:

» Veri Biliminin tanimi ve hedeflerini kavramak,

» Kitapta kullanilacak araglarin isletim sistemlerine 6zg
nasil kurulmasini ve kullanilmasi aktarmak,

olacaktir.



2 BOoLOmM 1 GiRriS VE KURULUMLAR

VERi BiLimi
Veri bilimi, bliylk miktarda karmasik veriler ile yararli bilgiler saglayan bir uygulamali
matematik ve istatistik alanidir. Temel olarak matematik, bilgisayar bilimi ve endust-

riye 6zgl uzman bilgisi alanlari arasindaki kesisimdir. Veri bilimi bélim{inde calisan
kisiler, veri bilimcileri olarak adlandirilir .

Veri biliminin hedefleri:

» Verilerden bilgi Gretmek,

» Verilerden eylem dnerileri tiretmek,

» Karar alma desteg;i,

» s sireclerini optimize etmek ve otomatiklestirmek,

» Ve bunlarla birlikte kurumsal yonetim destegi de yer alir.

Veri bilimcileri, genellikle veri biliminde daha faz-
la egitim almis bilgisayar bilimcileri, matematikgi- . : -
ler, istatistikgiler, isletme ekonomistleri, program- i Learning
cilar, veritabani uzmanlari veya fizikgilerdir.

Data
Science

Troditional Dota
Software Analysis
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Konuya 6zel ek olarak, bir veri bilimcisi verilerden uretilen bilgiyi net bir sekilde
sunabilmeli ve cesitli hedef gruplara yaklastirabilmelidir. Uygun iletisim ve sunum
becerileri gereklidir. Kurumsal ortamda veri bilimcisi, is analisti veya veri analisti
terimleri genellikle karistirilir. Gorevleri ve faaliyet alanlari zaman zaman ¢akisabilir.

Veri analisti klasik, pratik veri analizi gerceklestirirken, veri bilimcisi karmasik yon-
temlerle, 6rnegin; yapay zeka veya makine 6grenimi ve gelismis analiz ve tahmin
teknikleri ile bir yaklasim benimsiyor. Veri bilimcisi, asil odak noktasinin yalnizca is
modellerinin ve is siireclerinin analizi olmadigi icin kendisini is analistinden ayirir. is
analistleri, veri bilimcileri tarafindan hazirlanan verileri ve kendileri tarafindan sagla-
nan etkilesimli dashboard veya veri araclari analizlerinde kullanirlar.

GlnlUmiizde, endustrilerdeki sirketler icin veri bilimi araclari ve yontemleri kullanila-
rak blylk miktarda veri degerlendirilmektedir. Asagida 6rnek senaryolara bakarak
daha iyi kavrayabiliriz.

» Perakende ve ticaret sirketleri, misterilerin satin alma davranislarini analiz ederek
veri biliminden yararlanir. Olasi iade nedenlerinin arastiriimasi, iade sayisinin azaltil-
masina yardimci olacaktir.

» Saglik sektoriinde (tip ve eczacilik), hastalarin verileri ile bireysellestirilmis tedavi ve
ilag optimizasyonu icin analizler olusturulmasini saglar.

» Lojistik sirketleri, is sireclerini ve nakliye hizmetlerinin kalitesini iyilestirmek icin veri
bilimini kullanir.

» Endustriyel sirketler, veri bilimini kullanarak tretim sureclerini kontrol eder ve opti-
mize eder.

ANACONDA iLE PROJE ORTAMI KURULUMU

Anaconda, bilimsel Python paketleri, araclari, kaynaklari ve gelistirme ortamlarindan
olusan harika bir koleksiyondur. Bu paket, bir veri bilimcinin Python'in inanilmaz
glcinden yararlanmak icin kullanabilecedi bircok temel araci icerir. Anaconda
Individual Edition licretsiz ve acik kaynaklidir. Ve bizde bu tiriinii kullanacagiz. Ucretsiz
ve aclk kaynakl olmasi, Anaconda ile calismayi erisilebilir ve kolay hale getirir. Bu
ariin Windows, macOS ve Linux makinelerde calisabilmektedir.

ANACONDA
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235 bolgede 20 milyondan fazla kullanici ve 2,4 Milyardan fazla paket indirme ile;
Anaconda, son derece blytik bir topluluk olusturdu. Anaconda, cesitli bilimsel maki-
ne ve veri bilimi paketlerine erismeyi kolaylastirir.

Veri biliminde yeniyseniz ve tam anlamiyla Python deneyimini yasamak istiyorsaniz
veya daha fazla islevsellik ve verimlilik arayan deneyimli bir veri bilimcisiyseniz
bu harika dagitimi incelemenizi gercekten tavsiye ederim. Ve kitapta biz de bu
ekosistemden faydalanacagiz. Anaconda, Paket yonetimini ve dagitimini hizli ve kolay
hale getirir. Araclar, gelistirme ortamlari, paketler ve kitapliklarla dolu Anaconda, veri
bilimi icin gercekten orjinal bir secimdir. Anaconda'nin bu tiir gelismis 6zelliklerinin
oldugu pek ¢cok sektorde ve alanda popilaritesi giderek artarken bu stirekli genisleyen
arac ve kaynak paketiyle baslamak icin daha iyi bir zaman olmamistir.

Biz, yukarida da bahsedildigi gibi Anaconda Individual Edition Griiniinii kullanaca-
gi1z. Kurulum icin asagidaki islemleri takip ediniz eger giincellik veya diger konular ile
alakali bir sorun yasarsaniz https://docs.anaconda.com/ adresini ziyaret ediniz.

Kurulum icin; www.anaconda.com/products/individual adli siteyi ziyaret edin.

Asagida gorildugi tizere isletim sisteminize gére ilgi baglantiya tiklayin. inenen dos-
yaya iki kere tikladiktan sonra ilerleyen sayfalarda isletim sisteminize gore olan adim-
lar takip edin.

Anaconda Installers

Windows & Macos & Linux &

Python 3.8 Python 3.8 Python 3.8

64-Bit Graphical Installer (457 MB) 64-Bit Graphical Installer (435 MB) 64-Bit (x86) Installer (529 MB)

32-8it Graphical Installer (403 MB) 64-Bit Command Line Installer (428 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (279

MB)

WiNDOWS ISLETiM SiSTEMi iCiN KURULUM
Anaconda'yl kurmak icin bir hedef klasor secin ve Next butonuna tiklayin.

D Anaconda3 2020.02 (64-bit) Setup — X

Choose Install Location
(O ANACONDA.  hose the fokder i iich to nstall Amacondad 2020.02 (4-58).

200 ) i the To retalin & diferent
folder, chck Erowse and select another Folder. Cick Next to continve.

Space required: 3.0G8
Space avalable: 18.268

<ood [>T [
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IS PROBLEMiNi ANLAMAK

Bu bolimde, veri bilimi is sorununu nasil ele alinmali
ve bu stirecin nasil yiritilmesi tGizerine bilgi verilmistir.

Bu sureg, sorunu cercevelemekten baslayip, sorundan
hareketle olusturulan modelin nerede nasil hizmet
verme senaryosuna kadar bu bolimde deginilmistir.
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B6LUM 2 is PROBLEMiNi ANLAMAK

SORUNU CERCEVELENDiRME

Her bir sorunun durumu farklidir ve kendisine 6zel bircok 6zellik barindirir. Her tirlG
soruna uyan tek bir yaklasim yoktur. Bir is problemini, istenen sonucu ve durumun
glicli ve zayif yonlerini anlama yetenegi bu isin kilit noktasidir. Esasinda, madalyonun
her iki tarafini, beklentileri ve yetenekleri anlamaniz gerekir. Bu bilgileri géz 6niine
alarak daha sonra ¢6ziimii cercevelemeye devam edebilirsiniz.

Bu adimlar gliniimiizde is gelistirmede siklikla kullanilir. Ve bu adimlar sadece veri
biliminde degil guinlik hayatta da bircok yerde kullanilir.

EH
@ STRENGTH

adl

OPPORTUNITIES

WEAKNESSES

Yukarida bahsettigim olay SWOT (Strengths, Weaknesses, Opportunities, Threats)
Turkce karsihgi; Gucla Yonler, Zayif Yonler, Firsatlar, Tehditle Analiz olarak yorumla-
nabilir.

SWOT analizi, bir organizasyonun, teknigin, siirecin, durumun bir proje veya is
girisimindeki kisinin glicli ve zayif yonlerini belirlemek i¢ ve dis ortamdan gelen
firsatlar, tehditleri belirlemek icin kullanilan stratejik bir tekniktir.

Bu teknik, projenin veya is girisiminin hedeflerinin belirlenmesini ve hedefe ulasmak
icin olumlu/olumsuz i¢ ve dis faktorlerin tanimlanmasini gerektirir.

Bu yéntem 1960'larda Harvard Universitesi, Learned, Christensen, Andrews ve Guth
profesorleri tarafindan gelistirilmistir.

Veri bilimi projesinde SWOT analizi kullandigimizda yararh olabilir. Baslica yararlar::

» Firsatlardan yararlanmak icin gliciimiizi kullanabiliriz.

» Zayif yonlerimizin farkinda olarak, onlari glicli yonlere donistlirmek icin stratejiler

uygulayabiliriz.

» Cevremizdeki tehditleri glicli yonlerimize entegre ederek, firsatlara donistirebiliriz.
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IS PROBLEMLERiNi TANIMLAMA !

VERI BiLimi DiS1 C6ZUMLERIN BELIRLENMESi

¥

¥

4

Bir amaca hizmet etmek icin bir organizasyon kurulur. Bu organizas- —
yonun is birimleri, ortak bir istenen sonucu elde etmek icin bagim-
siz olarak planlanmali ancak ilgili faaliyetleri odakta tutacak sekilde
olmalidir. is probleminin élciilebilir bir sekilde tanimlanmasi gerekir. Q

Olciilebilir metrikler, projenin erken bir asamasinda tanimlanmalidir. Bu, ekibin ulasi-
labilir hedefe odaklanmasina yardimci olur.

Tum is sorunlari bir veri bilimi ¢cézimiine ihtiya¢ duymaz. Basl-
ca asagidaki noktalar g6z 6nline alinmali:

Egitim Verilerin Yetersiz Miktari

Veri bilimi ¢oztimlerini ilk seferde kullanilmamasinin nedeni,
dogru modellerin egitimini engelleyen yetersiz veri miktaridir.

Daha da kétisu, bazi durumlarda yanhs modeller tamamen rastgele tahmin veya si-
niflandirma sonuclari Gretir ve tim is islevselligi sorgulanabilir.

Onemli Veri Noktalarinin Eksikligi

Buyuk bir veri kiimesine sahip olmak, veri bilimini bir ¢cé6ziim olarak kullanmak igin
bir sonraki husus, modele girdi olarak kullanilacak kadar 6nemli olup olmadiklarina
karar vermek icin veri noktalarini (6znitelikler) kesfetmektir. Ozellik secimi, dogruluk
ve guvenilirlik agisindan modelin genel performansini dogrudan etkiledigi icin ¢cok
onemli bir parcadir.

Veri Bilimi Modelini Glincellemenin Pratik Olmamasi

Veri bilimi ¢c6ziimlerini kullanmanin éniindeki Ggtincl olasi engel, sik zaman aralikla-
rinda bir glincelleme modelinin uygulanmasinin zor olmasi olabilir. Baslangicta dog-
ru bir modele sahip olmak, kisa bir sire icin glivenilir tahminler elde etmek icin yeterli
olabilir. Ancak daha uzun siireler boyunca performans, kullanicilarin olaylarindaki de-
gisiklikler nedeniyle olumsuz etkilenecektir.

Tim bunlar, glincel verileri kullanarak kendini surekli olarak yeniden egiten plan-
lanmis bir glincelleme modelinin yerlestirilmesini gerektirir. Sorun, glincel verilere
erisimin her zaman mimkiin olmamasidir. Clnkd, kaynak bir veya daha fazla farkh
kaynaktan elde edilen ge¢mis veriler olabilir.
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B6LUM 2 is PROBLEMiNi ANLAMAK

»

M

Yorumlanabilirlik Eksikligi

Bazen, son derece dogru egitilmis bir modelinin sonuglari bile son kullanicilar tarafin-
dan kolayca anlasilamayabilir ve bu da benimsenmesini cok zor veya imkansiz hale
getirir. Ornegin; karar agaclar s6z konusu oldugunda ortaya cikan alt gruplar rahat-
likla yorumlanmasi zordur.

Canli Ortamda Yavashk

Geleneksel kural tabanh yaklasimlarin aksine veri bilimi tabanli yaklasimlarin uygu-
lanmasinda her zaman birkag ekstra asama vardir: veri 6n isleme ve/veya temizleme,
ozellik secimi ve/veya donlistirme, model secimi ve tasarimi, egitim ve test, vb. Biitiin
bunlar genel yiriitme siresine eklenir ve derin 6grenme modelleri s6z konusu oldu-
gunda tasarimlarindaki milyon 6lcekli parametre sayisi nedeniyle daha da kétdlesir.

Bazi durumlarda, tahmin zamaninda birkag saniyelik bir gecikme bile son kullanicilar
icin cok istenmeyen bir durumdur ve bu da onlar uygulamanin kullanimindan
hemen vazgecirebilir. Ornegin, gercek zamanli iriin/hizmet éneri sistemlerinin ¢cogu
durumunda tim kullanicilar hizli bir yanit stiresi bekler ve bu onlari uygulamayi
kullanmaya motive etmenin en énemli faktorlerinden biri olabilir.

Sonug olarak, veri bilimi ¢oziimleri gelecek vaat eden performanslariyla isin tim
yonlerinde devrim yaratti. is sorunlarini ele almak icin veri bilimi tabanli ¢céziimleri
kullanmayi 6nermeden 6nce olasi tim zorlu senaryolari g6z dniinde bulundurmak
onemlidir. Cinkd, erken degerlendirme kuruluslarin 6nemli miktarda zaman ve kay-
naklarindan tasarruf etmesini saglayacaktir. Yukaridaki sorunlari ¢6ziime ulastirdigi-
niz zaman elinizde cok saglam bir veri bilimi calismasi mevcut olur. Ozetle miimkiin
oldugu kadar basit ve agiklanabilir bir ydontem ile sonuc elde edilmesi 6nerilir.

CIKTI KULLANIMININ TANIMLANMASI

Projenizin ¢iktisinin mutlaka son {irin olmasi gerekmeyebilir. Blyiik resmin ve ¢aba-
nizin bitiine nasil uydugunun farkinda olmalisiniz. Ornegin, ¢iktiniz misteri kaybi
icin bir notu verebilir ve bu daha sonra basvuru sahibi hakkindaki diger 6zelliklerle
birlikte bir karar verme siirecinde kullanilabilir.

input =

process
o

L, output
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YANLIS SONUCLARIN YONETILMESi (p

[ ]
Basarisizlik yonetimi, proje yonetiminin dnemli bir bilesenidir.

Bunun icin ¢ikan sonuclarin iyi yorumlanmasi gerekir ve analizler
ile hatali bolgeler tespit edilmelidir. Clinki, modelin nerede eksik
oldugunu anladiginiz vakit bu siireci kolaylikla ydnetebilirsiniz.

VERi KAYNAKLARINI TANIMLAMA

Bir veri bilimi ¢c6zimiinlin temeli biyuk veya kiiclik veridir. Verilerin gercekligi, izle-
nebilirligi ve kalitesi ¢ozimiinlize olan giiveni dogrudan etkileyecektir. Bu nedenle,
bir veri kaynag: belirttiginizde, kaynagini bilmeniz ve gelecekte tanimlanmis acik bir
plana sahip olmaniz dnemlidir. Verilerinizle ilgili herhangi bir kalite sorunu ¢6ziimu-
niziin glvenilirligine ciddi sekilde zarar verecektir.

 w—

DATA SOURCES DATA WAREHOUSE USER ANALYSIS

VERILERi ISLEMEK iCiN KUTUPHANELERiIN BELIRLENMESi

Veri bilimi projesine baslanirken gliniimiizde hangi kiitliphanelerin kullanilacagi ne-
redeyse artik sabit, dnerilen bir yol vardir. Veri biliminde kitiiphane secimi projelerin
asamalarina baglidir.

Boliimlerden bir tanesi Veri isleme ve Modelleme, bunun icin kitabimizda NumPy,
Pandas ve SciKit-Learn kittiphanelerini kullanacagiz. Diger bolim ise Veri Gorselles-
tirme bu asama icin ise Matplotlib ve Seaborn kuttiphaneleri kullanacagiz.
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NUMPY iLE MATEMATIKSEL HESAPLAMA

Bu bolimde NumPy kiitiiphanesini inceleyecegiz.

NumPy, Python ile kolay bir sekilde sayisal hesaplamayi amaglayan acik kaynakli bir
projedir. NumPy her zaman %100 acik kaynakl yazilim ve herkesin kullanimina agik
olacagini kendi web sitesinde belirtmistir.

NumPy ¢ok boyutlu bir dizi ve matris veri yapilari icerir. Trigonometrik, istatistiksel ve
cebirsel rutinler gibi diziler Gizerinde bir dizi matematiksel islem gerceklestirmek icin
kullanilabilir. Bu nedenle, kiitliphane cok sayida matematiksel, cebirsel ve dontsim
fonksiyonlari icerir.

NumPy kiitiiphanesini kullanmak icin programimiza ¢agirmamiz gerekiyor. Bunun
icin import anahtar kelimesini kullanarak cagirdiktan sonra as anahtar kelimesi ile
np takma adi altinda kullanacagiz. Asagida kullanimi gosterilmektedir:

Ornek Kod
In [1]: import numpy as np

Ve arttk NumPy kuttiphanesinin fonksiyonlarina ve siniflarina erisebileceksiniz.
NumPy strimunu ve yapilandirmasini ekrana yazdirahm.

Ornek Kod
In [2]: np.__version__

Out[2]: '1.19.5"

Goruldigl tizere NumPy kitiphanesinin 1.19.5 versiyonu yiikli. Bu suan en giincel
strimdar.

NOT Siz kitabi aldiginizda belki NumPy kiitiiphanesinin daha giincel bir versiyonu ¢ikmis
olabilir, siz onu gorebilirsiniz. Fakat kitapta anlatilacak konular ile uyumlu olacaktir.

Simdi bir ndarray sinifindan bir dizi olusturahim.

Ornek Kod
In [3]: veri = np.array([ [1, 2,31, [4,5, 61 1)
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Olusan diziyi ekrana bastirma yapalim.

In [3]: veri

Out[3]: array([[1, 2, 31,
[4, 5, 611)

Artik elimizde iki boyutlu bir dizi vardir. Simdi bu nesnenin &6zelliklerine sirasiyla bakalim:

Olusturdugumuz nesnenin tipi 6grenmek icin type() fonksiyonunu kullanalim.

Ornek Kod
In [4]: type(veri)

Out[4]: numpy.ndarray

Nesnenin kac boyutlu olduguna bakmak icin ndim ézelligini cagirahim.

Ornek Kod
In [5]: veri.ndim

Out[5]: 2

Bu cikti 2 boyutlu bir nesne oldugunu belirtir.

Nesnenin boyutlarinin uzunluguna bakmak icin shape 6zelligini cagiralim.

Ornek Kod
In [6]: veri.shape

Out[61: (2, 3)

Bu cikti nesnede 2 satir 3 siitun oldugunu belirtir.
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Nesnenin icerdigi elementlerin tipini 6grenmek icin dtype 6zelligini cagiralim.

Ornek Kod
In [7]: veri.dtype

Out[7]: dtype('int64')

Buraya kadar beraber bir nesne olusturduk ve belli basli konulara degindik.

Simdi biraz daha derine inerek bir sonraki baghgimizda NumPy dizisinin veri tiplerine
deginelim.

NuMmMPY VERi TiPLERi

Bir NumPy dizisi homojen olmak zorundadir. Homojen demek dizi icindeki elementle-
rin veri tiplerinin ayni olmasi durumudur. Bu veri tipleri tamsayilar, isaretsiz tamsayilar,
mantiksal ifadeler, ondalikli sayilar ve karmasik sayilardir. Simdi bu veri tiplerini taniyalim.

TAMSAYILAR

NumPy kittphanesinde tam sayi verileri bu tipte tutarak kulllanabiliriz. En sik kulla-
nilan tamsayi formlari int8, int16, int32 ve int64'diir. Bu bahsedilen formlar verinizin
degeri buyldukce kullanilir. Asagidaki 6rnekte np.array kullanarak 6rnek bir tamsa-
yi verisi Urettik.

Bir np.array fonksiyonu ile 3 elemanl dizi olusturuldu.

Ornek Kod
In [11: a=np.array([100, 200, 3001, dtype=np.int)

a adli degiskenini gorintileyelim.

Ornek Kod
In [2]: a

Out[2]: array([100, 200, 3001)

a adli degiskenin veri tipine bakalhm.

Ornek Kod
In [3]: a.dtype

Out[3: dtype('int64"')
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ISARETSiZ TAMSAYILAR

Eder veri setinizde negatif tamsayi iceren bir veri yoksa bu formati kullanarak bilgisa-
yardaki bellegi daha etkili kullanabilirsiniz. En sik kullanilan isaretsiz tamsayi formlari
uint8, uint16, uint32, uint64. Bu formati ¢cok siklikla kullanmayacaksiniz ¢tinki giin-
lUk hayatta verilerimiz i¢in uygun olmayabilir 6zellikle gorsellestirme igin.

MANTIKSAL iFADELER

Eger veri setiniz mantiksal ifadeler iceriyorsa yani True veya False ifadeleri varsa bu
formati kullanarak bilgisayarinizin bellegini daha etkili kullanabilirsiniz.

Tamsayl degerler ile np.array fonksiyonun dtype parametresinde belirtmis
oldugumuz np.bool ile mantiksal diziyi olusturalim. Bu diziyi olustururken -1, 0
ve 1 degerlerini kullanalim. Clinki sizlere bu sayisal degerlerden nasil bir mantiksal
dizi olabilecegini gdstermek istiyorum. Bu dénisiim icin de dtype parametresine
np.bool ifadesini asagida belirtmek zorundayiz.

Ornek Kod
In [1]: a=np.array([-1,0,1], dtype=np.bool)

Simdi a dizisini ekrana basalim. Dizi incelendiginde True ve False degerleri iceriyor.
Bu mantiksal atamanin olusma sekli : 0 rakamin karsih@ina False verilirken, diger
rakamlarin karsiligi True verilerek olusturulur.

Ornek Kod
In [2]: a

Out[2]: array([ True, False, Truel)

Ve a adli mantiksal degerleri iceren dizinin veri tipine bakalim. (In [1]'de belirtildigi
gibi sonug elde ediyoruz)

Ornek Kod
In [3]: a.dtype

Out[31: dtype('bool")
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NUMPY DiziLERiNi INDEKSLEME VE DiLiMLEME

NumPy dizilerinin 6gelerine ve alt dizilerine, Python listelerinde de kullanilan stan-
dart koseli ayrag gosterimi kullanilarak erisilir.

Bu konuyu anlamak icin 2 temel 6rnek tizerinden ileriyecegiz.

1. Tek boyutlu dizilerde indeksleme ve dilimle operasyonlar

Burada np.linspace fonksiyonunu kullanarak tirettigimiz veri tizerinden uygulamali
inceleyecegiz.

Ornek olarak, 9 degeriyle baslayan 99 degeri araliginda 10 sayi olusturalim.

Ornek Kod
In [11: veri = np.linspace(start=9,stop=99,num=10)

Olusan diziyi inceleyelim.

Ornek Kod
In [2]: veri

Out[2]: array([ 9., 19., 29., 39., 49., 59., 69., 79., 89., 99.1)

Simdi verimizin ilk elemanina eriselim.

Ornek Kod
In [3]: veri[0]

Out[3]: 9.0

Verimizin son elemanina eriselim.

Ornek Kod
In [4]: veri[-1]

Out[4]1: 99.0
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Verimizin ikinici indexteki elemanina yani liclincti elemanina eriselim.

Ornek Kod
In [5]: veri[2]

Out[5]: 29.0

Verimizdeki ikinci indeks ile dérdiincii indeks araliginda bulunan degerlerine erise-
lim. Demek istenilen ikinci, G¢lincli ve dordlinci indeksteki degerler nelerdir.

Ornek Kod
In [6]: veri[2:5]

Out[6]: array([29., 39., 49.1)

Verimizde belli bir element araligini secmek icin [ basla:bitir:adim_uzunlugu 1]
yapiyi kullanmamiz gerekir, 6rnegin sifirinci indeksten baslayarak iki adim ile yedinci
indekse kadar olan degerlere erisim icin [0:7:2] yapisi kullanilir.

Ornek Kod
In [7]: veri[0:7:2]

Out[71: array([ 9., 29., 49., 69.1)

2. Cok boyutlu dizilerde indeksleme ve dilimle operasyonlari

Burada np.array fonksiyonunu kullanarak Grettigimiz veri Gzerinden uygulamali in-
celeyecegiz. Ornek olarak, ilk basta 1'den 12'e kadar degerleri iceren 3 satir 4 siitunlu
bir dizi olusturahm.

Ornek Kod
In [11: veri = np.array([[1, 2,3,41, [5,6,7,81,09,10,11,121])

Diziye bir bakalim.
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Makine 6grenimi, bilgisayarlarin programlanmadan calismasini saglamaya yarayan
onemli bir alandir. Yapay zekanin bir dali olan makine 6grenmesi, sistemlerdeki veri
kaliplarini tanimlamasini, kararlar almasini ve gelecekteki sonuclari tahmin etmesini
saglayabilir. Aslinda, makine 6grenimi, bilgisayarlara insanlar gibi diisinmeyi, 6gren-
meyi ve davranmayi 6gretme girisimidir. Artan internet hizlari, depolama teknoloji-
sindeki gelismeler ve bilgi islem glicii sayesinde, makine 6grenimi katlanarak gelisti
ve neredeyse her endistrinin ayrilmaz bir parcasi haline geldi.

Makine 6grenmesinin gecmisinde yer alan bazi dnemli anlar asagidaki gibidir;

1920'ler 6ncesi: Thomas Bayes, Andrey Markov, Adrien-Marie Legendre ve diger tnli
matematikgiler temel makine 6grenimi teknikleri icin gerekli zemini hazirlad.

1943'lu yillarda: Sinir aglarinin ilk matematiksel modeli Walter Pitts ve Warren McCul-
loch tarafindan bilimsel bir makalede sunuldu.

1950 yilinda: Alan Turing, yapay zekayi tanimlamaya calisir ve makinelerin 6grenme
yeteneklerine sahip olup olmadigini sorgular.

1951 yilinda: Marvin Minsky ve Dean Edmonds, ilk yapay sinir agini kurdu.

1965: Alexey (Oleksii) Ivakhnenko ve Valentin Lapa ilk ¢ok katmanlh algilayiciyi
gelistirdi. Ivakhnenko genellikle derin 6grenmenin babasi olarak kabul edilir. (Derin
6grenme, makine dgreniminin bir alt kiimesi)

1997: IBM satranc bilgisayari Deep Blue, diinya satrang sampiyonu Garry Kasparov'u
yendi.

2009: Gorsel nesne tanima arastirmalari icin yaygin olarak kullanilan biyuk bir go-
rlintu veritabani olan ImageNet, Fei-Fei Li tarafindan piyasaya suruld.

2014: Lan Goodfellow ve meslektaslari, Cekismeli Uretici Agi gelistirdi. Ayni yil,
Facebook DeepFace'i gelistirdi. (DeepFace, goériintiilerdeki insan ylizlerini yaklasik
%97,25 dogrulukla tespit edebilen derin 6grenmeli bir yliz tanima sistemidir)

2015: AlphaGo, Go'da profesyonel bir oyuncuyu yenen ilk yapay zeka oldu.

2020: OpenAl, insan benzeri metin olusturma yetenegine sahip glicli bir dogal dil
isleme algoritmasi olan GPT-3'U duyurdu.

Makine 6grenimi ydntemlerinin veri bilimi uygulamasinda veri modelleri olusturma-
nin bir araci olarak diistinilebilinir. Bu araclan etkili kullanmak icin 6ncelikle sorunu
cok iyi anlamak gerekir. Bundan dolayi ilk olarak yaklasim turlerine kategori bazli ba-
kalim.

Makine 6grenmesi iki temel alt kategoriye sahiptir. Bu basliklardan biri Denetimli
Ogrenme (Supervised Learning), digeri ise Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised le-
arning) denilebilinir.
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DeNETiMLI OGRENME (SUPERVISED LEARNING)

Denetimli 6grenme, bir veri bilimcinin 6gretmen gibi davrandigi temel kurallar ve

etiketli veri kiimelerini besleyerek yapay zeka sistemini egittigi bir makine 6grenimi
yaklasimidir. Veri kiimeleri, etiketli girdi verilerini ve beklenen cikti sonuclarini icere-
cektir. Bu makine 6grenimi yonteminde sisteme giris verilerinde nelere bakmasi ge-
rektigi agikca soylenir.

Daha basit bir ifadeyle, denetimli 6grenme algoritmalari 6rnek olarak 6grenir. Bu tiir
ornekler topluca egitim verileri olarak adlandirilir. Bir makine 6grenimi modeli, egitim
veri kimesi kullanilarak egitildikten sonra modelin dogrulugunu belirlemek icin ona
test verileri verilir.

Denetimli 6grenme ayrica iki ture ayrilabilir: Siniflandirma ve Regresyon.
1. Siniflandirma

Etiketlenmemis 6rneklere etiket atamak icin siniflandirma algoritmalan kullanilir.
Ozelliklerle birlikte kullanilacak etiketleri iceren egitim verilerinden 6grenerek
calisirlar ve ardindan yeni bir 6rnegdin hangi sinifa girmesi gerektigini tahmin etmek
icin verilerde bulduklari kaliplari kullanirlar.

Ornegin, bir evin belirli bir fiyattan daha fazla satip satmayacagi veya bir e-postanin
spam olup olmadigini tahmin etmek olabilir.

Siniflandirma konusuna bir kag 6rnek vermek gerekirse;

» Bir evin belirli bir fiyattan daha fazla satip satmayacaginin siniflandirmasi,
» Bir e-postanin spam olup olmadiginin siniflandirmasi,
» Bir fotografta hayvan icerip icermemesinin siniflandirilmasi gibi diistinebiliriz.

2. Regresyon

Makine 6greniminde regresyon, bir dizi 6zellige dayali olarak strekli bir ¢iktiyi tahmin
etmek icin bir algoritmay: egittiginiz yerdir.

Regresyon konusuna ornekler olarak:

» Bolgedeki okullarin kalitesi, evdeki yatak odasi sayisi ve evin konumu gibi verilere
dayali olarak ev fiyatlarinin tahmin edilmesi.

» Bir sirketin 6nceki satislarinin verilerine dayanarak sirketin satis gelirini tahmin etmek.

» Bir musterinin, dnceki misterilerden gelen verilere dayanarak bir sirkete ne kadara
mal olacadi gibi 6rnekleri dustinebiliriz.
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Ev Fiyat Tahmini 240
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PROJELER

Oncelikle sizleri tebrik etmek isterim arkadaslar.

Artik bu boélimde veri biliminde énemli olan NumPy,
Pandas, Seaborn, Matplotlib, Scikit-Learn ve SciPy
kittphaneleri ile veri setlerini birlestirerek bir ¢6zim
Ureteceksiniz.

Burada ¢6zecegdimiz problemlerin tiri siniflandirma ve
regresyondur. Titanic Veri Seti lizerinde siniflandirma
ile sagkalim projesi yapilirken, Boston ev Fiyati Veri
Seti Uzerinde de regresyon ile ev fiyat tahmini projesi
yapilacaktir.

Siz bu projeleri yaptiginizda kafanizda hersey sekille-
necektir diye umuyorum.

Hadi baslayalim artik... :)
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UCTAN UCA SINIFLANDIRMA VERI BiLiMmi PROJESi: TITANiC SAGKALIM
TAHMiINi

Bu boliimde Titanic veri setinde siniflandirma projesi yapilacaktir. Titanic gemisi,
tarihin en kotl kazalarindan biridir. 15 Nisan 1912'de Titanic ilk seferi sirasinda bir
buzdadiyla carpistiktan sonra batti ve 2224 yolcu ve mirettebattan 1502'si 6ldi. Bu
sansasyonel trajedi uluslararasi toplumu sok etti ve gemiler icin daha iyi gtivenlik du-
zenlemelerine yol acti. Hayatta kalmak icin bir miktar sans unsuru olsa da, bazi insan
gruplarinin hayatta kalma olasiligi digerlerinden daha yiliksekmis gibi goriintyor.

Biz ise bu gemide yer alan kisilerin bilgilerini iceren veri setini kullanarak kimlerin
hayatta kaldigini tahmin etmeye calisan bir Makine Ogrenmesi modeli kuracagiz.

Projemiz temelde 5 adimda olusuyor. Adimlar:

1. Veriyi Yiikleme ve Anlama,

2. Veriyi Temizleme,

3. Oznitelik Secme,

4. Model Kurmadan Onceki Son Adim: Kategorik Degiskenleri Sayisala Dékme,

5. Model Kurma,
Bu projeyi de Jupyter Lab aracinda Jupyter Notebook acarak devam edecegiz. Bu pro-
je dosyasinda lutfen diger Jupyter Notebook dosyalarinin yanina koyarak calistiriniz.

Burada yer alan kodlari https://github.com/muhendis/pykasif adresinde bulabilirsi-
niz. (Bu arada pykasif kod deposuna bir yildiz birakirsaniz, sevinirim :-))

Eger kodlara ulasamazsaniz, enginbozaba@gmail.com adresine mail atabilirsiniz.
Proje dosyamizin ismi titanic.ipynb’dir.

Veriyi yiklemeden dnce projemizde kullanilacak olan kiitiiphaneleri projemize dahil
edelim. Asagida gorildigu Gzere ilk basta kendi yazdigimiz yardimci kiitiiphanele-
rimizi (ProfillingReport, DataCleaning,FeatureSelection) dahil ettik. Ardindan kitabi-
mizda en sik kullandigimiz kiitiphaneler olan NumPy, Pandas, Matplotlib ve Seaborn
kitiphanelerini dahil ettik. Hemen sonra ise kitapta yer yer kullandigimiz sklearn
(Scikit-learn) kutiphanesinin cesitli siniflarini dahil ediyoruz. Clinki bu bélimde ma-
kine 6grenmesi modelerini kurarken ve diger egitim icin gerekli olan islemler igin
dahil ettik. Biraz detaya inersek:

» from sklearn.linear_model import LogisticRegression, Lojistik Regresyon
modeli kurulmasi icin dahil edildi.

» from sklearn.svm import SVC, Destek Vektdr Makineleri modeli kurulmasi icin
dahil edildi.

» from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, Rassal Orman modeli
kurulmasi icin dahil edildi.
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» from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier, K-En Yakin Komsular
modeli kurulmasi icin dahil edildi.

» from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, Karar Agaci modeli kurul-
masi icin dahil edildi.

» from sklearn.model_selection import train_test_split, veri seti egitim ve
test diye ayirmasi icin dahil edildi.

» from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, modelin dogrulugu
ve modelin optimizasyonu icin dahil edildi. Bu konuyu ilerleye sayfalarda tekrar gele-
cegiz. Orada detayli olarak islenecektir.

» from sklearn.model_selection import GridSearchCV, modellerin en uygun
parametre degerlerini bulmaya yarayan GridSearchCV araci i¢in dahil edildi.

» from sklearn.metrics import accuracy_score, modelli degerlendirme kullana-
cagimiz dogruluk metrigi icin dahil edildi.

Ve en son olarakta proje dosyasinda ¢ikan uyari bastirmak icin warnings kitiphanesi
dahil edildi.

(pykasif/titanic.ipynb)

1. # kendi yazdigimiz yardimci Kkitliphanemiz
from assistant.eda import ProfillingReport
from assistant.datacleaning import DataCleaning
from assistant.featureselection import FeatureSelection

# temel kiitliphaneler

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# egitim icin

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import StratifiedkFold
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
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from sklearn.metrics import accuracy_score

# proje dosyasindaki uyarilar icin
import warnings
warnings.simplefilter(action="'ignore")

1. VERiYi YUKLEME VE ANLAMA

Butlin gerekli kittiphaneleri yukledigimize gore veri setini ylkleyip hikayesini an-
lamaya calisalim. ilk olarak veri setini seaborn kiitiiphanesinden load_dataset()
fonksiyonu ile yiikleyelim. Ve akabinde 8. kod blogundan sonra bu veri setinin hika-
yesine goz atalim.

(pykasif/titanic.ipynb)

2. df = sns.load_dataset("titanic")

Veri cercevesine genel olarak bakmak istedigimizde df degiskenini cagirarak goriin-

tuleyebiliriz.

(pykasif/titanic.ipynb)
3. df

survived pclass sex age sibsp parch fare embarked class who adult_male deck embark_town alive alone
0 0 3 male 220 1 0 7.2500 s Third man True NaN  Southampion no False
1 1 1 female 380 1 0 712833 c First woman False c Cherbourg yes False
2 1 3 female 26.0 0 0 7.9250 s Third woman False NaN  Southampton yes  True
3 1 1 female 350 1 0 53.1000 S First woman False C  Southampton yes False
4 0 3 male 350 0 0 8.0500 s Third man True NaN  Southampion no  True
886 ] 2 male 270 0 0 13,0000 S Second man True NaN  Southampion no  True
887 1 1 female 190 0 0 30.0000 S First  woman False B Southampton yes  True
888 ] 3 female NaN 1 2 23.4500 s Third woman False NaN  Southampton no False
889 1 1  mae 260 0 0 30.0000 c First man True c Cherbourg yes  True
890 0 3  male 320 [} 0 7.7500 Q  Third man True NaN  Queenstown no  Tue

891 rows x 15 columns

Yukaridaki veri setinde her bir satir bir yolcuya ait bilgileri iceriyor. Bu bilgiler kisinin
ekonomik statlisden cinsiyetine kadar bilgileri iceriyor. Veri setinde yer alan 6znitelik-
lerin ne anlam igeriklerine bakalm.

» survived: Titanic gemisinde hayatta kalanlar 1, hayatta kalmayanlar 0
» pclass: Ekonomi stattisidur
->1=Ust

->2=0rta

-> 3 = Diisiik
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» sex: Male/Female

» age: Yolcularin Yaslari

» sibsp: Gemideki kardes ve es sayisini verir

» parch: Gemideki ebeveyn ve ¢cocuk sayisini sdyler
» fare: Bilet fiyat

» embark: Liman isimleri (C, Q, S)

-> C = Cherbourg,
-> Q = Queenstown,
-> S = Southampton

» class: Ekonomi statlisudur
-> First = Ust

-> Second = Orta
-> Third = Duisuk

» who: Yasa gore siniflama

->man (18+)
->woman (18+)
-> child (18 kiicuk)

» adult_male: 18 yasinda veya daha buyuk bir erkek (0 = Hayir, 1=Evet)
» deck: geminin guvertesi
» embark_town: Liman isimleri (C, Q, S)

-> C = Cherbourg,
-> Q = Queenstown,
-> S = Southampton

» alive: yasiyor mu?

-> Yes = Evet
-> No = Hayir

» alone: yalniz mi?

-> 1=vyalniz,

-> 0= yalniz degil (gemide en az 1 kardesiniz, esiniz, ebeveyniniz veya ¢ocu-
dunuz var)
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