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Genel Bilgiler

Bilgisayarların insan gibi düşünmesine yapay zeka / yapay us (artificial intelligence) adı verilir. Çok geniş bir alanı kapsayan bu konunun bir alt dalı da makine öğrenmesi / düzenek öğrenmesi (machine learning) adını taşır ve özetle, verilerden belli sonuçlar çıkarmak anlamına gelir. 


Düzenek Öğrenmesi (Machine Learning)

Konu olarak  düzenek öğrenmesi (machine learning) alanı da belli alt konular içermektedir. Bunlardan arasında gözetimli öğrenme (supervised learning) & gözetimsiz öğrenme (unsupervised learning), sınıflandırma / kökleşileme (classification), salkımlama (clustering), gerileme (regression) gibi başlıklar sayılabilir.

Düzenek Öğrenmesi (Machine Learning) Nedir?

Bir kavram olarak düzenek öğrenmesi (machine learning) , özel bir yazılım geliştirme (software development) işlemi gerçekleştirmeden, bir uygulama (application) ya da izlence (program) yapmadan, var olan verilerden sonuçlar çıkarma ve ileriye yönelik öngörülerde bulunmaktır. Genellikle büyük veri (big data) olarak adlandırılacak ölçüde geniş bir veri takımı (data set) üzerinde sayımbilim (statistics) ve bilgisayım (computing) yöntemlerini kullanarak verinin niteliğini anlamak ve bundan sonuçlar üretmek anlamına gelir. Örneğin bir insanın ağırlığına ve boyuna bakarak cinsiyetini kestirmek, bir meyvenin ağırlığına ve oylumuna bakarak hangi meyve olduğunu bulmak, düzenek öğrenmesidir. Bir takım insanların ağırlığını ve boyunu vererek kadınlar, erkekler ya da çocuklar gibi öbekler bulunması ya da ağırlığı ve oylumu verilen meyvelerin kendi aralarında kategorilere ayrılması da bir düzenek öğrenmesi sürecidir. Bir insanın ağırlığı ve boyu arasındaki ilişkiyi bulmak, bir meyvenin ağırlığı ile oylumuna arasında nasıl bir bağıntı olduğunu bulmak da makine öğrenmesidir. Çünkü bir kez bağıntı bulunduktan sonra boyutlardan birisi verilince ötekisini bulmak olanaklı olur.

Gözetimli & Gözetimsiz Öğrenme 

Düzenek öğrenmesi için en temel ayrım gözetimli öğrenme (supervised learning) ve gözetimsiz öğrenme (unsupervised learning) biçimindedir. Burada nezaret / gözetim (supervision), öğrenme sürecine önceden bir takım bilgiler verilmesi anlamına gelir. Bu ikisinin arasında, ya da ikisinin katışımı olarak berkitme öğrenme (reinforcement learning) biçiminde adlandırılan yöntemler de bulunmaktadır.

Gözetimli Öğrenme (Supervised Learning)

Adına gözetimli öğrenme (supervised learning) verilen yöntemlerde önce kimi bilgiler verilir ve öğrenme işlemi bunları kullanılarak yapılır. Örneğin bir insan öbeğinde erkeklerin ve kadınların ağırlık ve boy ortalamaları verilip, cinsiyeti bilinmeyen bir insanın ağırlığı ve boyu verildiğinde erkek mi kadın mı olduğunu kestirmek ya da hangisinden olma olasılığının ne kadar olduğunu bulmak gözetimli öğrenme türüne girer. Çünkü bu teknikte öncelikle erkek ve kadınlara ilişkin ortalamalar baştan verilmiştir. Burada gözetim, öğrenme sürecinde insanın katkısı anlamı taşır. Başka bir deyişle düzenek tümüyle bağımsız değildir. Verilen girdiye göre sonuçlar üretir. Bunun bir sonucu olarak, önceden girdinin hazırlanması gerekir.

Gözetimsiz Öğrenme (Unsupervised Learning)

Önceden herhangi bir ön bilgi vermeden, doğrudan verileri sağlayıp sonuçlar alınmasına gözetimsiz öğrenme (unsupervised learning) adı verilir. Örneğin bir çok meyvenin ağırlık ve oylumunun bilindiğini varsayalım. Bu meyveler arasında kaç tür meyve olduğunu bulmak istenirse bu gözetimsiz öğrenmedir. Çünkü baştan meyvelerin neler olduğu ya da ağırlık ve boylarının ne olduğu bildirilmemiştir. Doğallıkla, gözetimsiz öğrenmede de bir kaç değiştirgen (parameter) verilebilir. Ancak bunlar verinin kendisiyle değil, öğrenme sürecinin nasıl işleyeceğiyle ilgili bilgilerdir.

Berkitme Öğrenme (Reinforcement Learning)

Baştan belli bilgilerin verildiği, ancak sonradan çevreden alınan verilerle sonuçların üretildiği yönteme berkitme öğrenme (reinforcement learning) adı verilir. Burada baştan belli kurallar verilir. Ancak kalanının algoritmaların kendisini bulması ve bilgilerin bu bulgulara göre takviye  etmesi gerekir.  Burada takviye / berkitme (reinforcement), baştan alınan girdilere ek olarak verinin üzerinde çalışılarak elde edilen sonuçlarla güçlendirilmesi anlamına gelir. Bu yöntem hem gözetimli hem de gözetimsiz öğeler içermektedir.

Düzenek Öğrenmesi Konuları

Düzenek öğrenmesi konusunun uygulandığı bir çok alan bulunmaktadır. Ancak bunlardan bir kaçı hem çok yaygın olarak gerçekleştirilmektedir hem de çok yararlı ve büyük ölçüde doğru sonuçlar üretmektedir. Bu uygulamalar birbirinden bağımsız olsalar da ortak bir çok teknik kullanırlar. Dahası, kimi durumlarda aynı anda, kimi durumlarda da birbiri ardına kullanılabilirler.

Kökleşileme (Classification)

Düzenek öğrenmesinin en bilinen, en önemli uygulamalardan birisi sınıflandırma / kökleşileme  (classification) adını taşır. Önceden sağlanan bilgilere göre verilerin sınıflara ayrılmasıdır. Bu bir gözetimli öğrenme (supervised learning) konusudur. Öncelikle bir veri öbeğindeki her verinin hangi sınıfa girdiği bildirilir. Daha sonra başka veriler sağlanır ve bunların hangi sınıflara girdikleri bulunur. Örneğin, önce bir çok erkek ve kadının ağırlığı ve boyu verilir. Buradan bir erkek ve bir kadının ortalama hangi ağırlıkta ve boyda olduğu bulunur. Daha sonra yeni veriler sağlanır ve bunların kadın ve erkek olarak ayrılması istenir.

Salkımlama (Clustering)

Düzenek öğrenmesi konusundaki en önemli konulardan birisine de salkımlama (clustering) adı verilir. Buna göre bir veri kümesi verilir ve bunların öbeklere ayrılması istenir. Bu öbeklerin her birine salkım (cluster) adı verilir. Burada salkımlar baştan belli değildir ve belli bir ilkeye göre bulunur. Salkımlama bir gözetimsiz öğrenme (unsupervised learning) yöntemidir. Çünkü salkımlar önceden öğretilmemiştir. Her ne denli, verilerin öbekleri baştan verilmiyor olsa da, verileri öbeklere ayırmak için gerekli ölçütlerin bildirilmesi gerekebilir. Söz gelimi, verilerin kaç salkıma ayrılacağı ya da bir bir tanesine ne kadar yakın verilerin aynı salkımda sayılacağı bildirilmelidir. Örneğin ağırlığı ve oylumu verilen meyvelerin arasında kaç tür meyve olduğu bildirilebilir. Düzenek öğrenmesi bu salkım sayısına göre veriyi öbeklere ayırabilir.

Gerileme (Regression)

Bir veri kümesindeki verilerdeki boyut (dimension) değerleri arasında ilişkinin bulunmasına gerileme (regression) adı verilir. Örneğin bir kişinin boyu ile ağrılığı arasındaki ilişki, bir meyvenin ağırlığı ile oylumu arasındaki matematiksel bağıntı bulunabilir. Bu konuya gerileme (regression) adının verilmesinin nedeni, rasgele görünen verilerin bir bağıntıya yakınlaşmasıdır. Gerçekte bir bağıntı olduğu; ancak verilerin türlü nedenlere bu bağıntıdan saptığı düşünülür. Gerileme ile her verinin gerçek bağıntısı bulunmuş, yani bağıntıya geri dönülmüş olur. Bir kez bu bağıntı bulunduktan sonra artık verilen öğenin bir boyutunun değeri ile öteki boyutu bulunabilir. Örneğin boyu verilen kişinin ağırlığı, ağırlığı verilen meyvenin oylumu bulunabilir. Gerileme için aranan bağıntı en yalın biçimiyle bir çizgi (line) olabilir ki buna çizgili gerileme (linear regression) adı verilir. Burada y=a+bx biçiminde bir bağıntıda a ve b katsayıları bulunur. Kimi bağıntılar bir dönüşüm (transformation) uygulanarak çizgisel duruma getirilebilir. Bu durumda önce dönüşüm uygulanır, çizgisel gerileme bulunur, sonra ters dönüşüm uygulanarak çizgisel olmayan bağıntı geri elde edilir.

Yoğunluk Kestirimi (Density Estimation)

Bir veri kümesinde belli bir boyuttaki değerlerin belli bir aralıkta kaç tane olduğunu gösteren işleve yoğunluk işlevi (density function) adı verilir. Örneğin insanların 160 cm ile 180 cm arasında kaç kişi olduğunu gösterir. Ortalama boyun 170 cm, ölçün sapma (standard deviation) değeri de 10 cm olarak alınabilir. Bu görevi yapan, sayımbilim (statistics) ve olasılık (probabilty) alanında bir çok yoğunluk işlevi bulunur. Bunlardan en önemlisi olağan dağılım (normal distribution) adını alır. Düzenek öğrenmesi, yoğunluk işlevinin kestirilmesi ile ilgilidir. Tüm veriye bakmadan, kümeden alınan örnek (sample) verilere bakarak yoğunluk işlevinin kestirilmesi sürecidir. Yoğunluk işlevinin kestirilmesi, herhangi bir verinin belli bir aralıkta olma olasılığının bulunması anlamına gelir. Örneğin insanların boyların olağan dağılıma girdiği; ortalamanın ve ölçün sapma (standard deviation) değerinin ne olduğu yoğunluk kestirimiyle bulunursa bir kişinin 175 boyunda olma olasılığının kaç olduğu bulunabilir.

Boyutsallık İndirgemesi (Dimensionality Reduction)

Veri kümeleri çoğu kez bir çok boyuttan oluşur. Örneğin insanın ağırlığı, boyu, yaşı, kaç kardeşi olduğu, kaç arkadaşı olduğu gibi bir çok veri bulunmaktadır. Ancak çoğu kez bu boyutlardan bir kesimi çok anlamlı değildir. Örneğin insanların ağırlığı ile kaç arkadaşı arasında bir ilişki yoktur. Kimi durumlarda kimi boyutlar kimilerinden daha önemli olabilir. Örneğin kişinin ağırlığı ile hem boyu hem yaşı ilgili olabilir. Ancak bunlardan biri ötekinden daha önemli olabilir. Boyutlar önemliden önemsize doğru sıralanabilir ve az önemli olanlar göz ardı edilebilir. Kimi zaman boyutlarda bir dönüşüm yapılınca yeni boyutlardan birisi çok daha önemli olabilir. İnsanlar boyutlardan hangisinin daha önemli olduğunu düşünerek ya da bilgilerine dayanarak bulabilir. Ama makineler için bunun bulunması için işlem yapılması gerekir. 

Boyutların önemsizlerinin belirlenip dışarıda tutulmasına boyutsallık indirgemesi (dimensionality reduction) adı verilir. Kimi durumlarda boyutları indirgeme gerçek boyutlarda değil dönüşüm (transformation) uygulanmış verilerde yapılır. Bir veri kümesinde veriler döndürme (rotation) ve öteleme (translation) yapılmış durumda olabilir. Bu durumda boyutları çözümleme yanlış sonuç verir. Bu yüzden önceden verinin döndürmesiz ve ötelemesiz duruma getirilmesi gerekebilir. Bir çok durumda, bu geri dönüştürme sonucunda oluşan boyutlar gerçek boyutlardan daha anlamlıdır. Boyutsallık indirgemesi bu geri dönüşmüş veriler için de söz konusudur.

Değiştirgenli  & Değiştirgensiz Algoritma 

Düzenek öğrenmesinde kimi zaman aranan model bellidir. Örneğin gerileme (regression) bulma yöntemlerinde iki boyut arasında ilişkinin çizgili (linear) olduğu baştan doğru olarak alınabilir. Buna göre y=a+bx biçiminde bir çizgide a ve b katsayıları aranır ve bunlar bulunabilir. İşte parametrelerin sayısı ve türünün belli olduğu düzenek öğrenmesi algoritmalarına değiştirgenli algoritma (parameteric algorithm) adı verilir. Ancak kimi durumlarda boyutlar arasında ilişki çizgisel olmayabilir. Örneğin eğri olabilir ve bu durumda işlev y=a+bx+cx2 ya da y=aebx biçiminde olabilir. Öte yandan, herhangi bir matematiksel bağıntı da olmayabilir. Ya da bağıntı varsa da bulunması olanaksız ya da gereksiz olabilir. Düzenek öğrenmesi, belli matematiksel bağıntıları bulmadan yapılırsa değiştirgensiz algoritma (nonparameteric algorithm) adı verilir. Bu türde verinin boyutları arasında ilişki veya bağıntı bilinmez, yalnızca ilişkinin varlığı bilinir. Bu tür öğrenmeden nedenlere değil sonuçlara bakarak işlem yapılır.

Yöntemler  ve Algoritmalar 

Düzenek öğrenmesi algoritmaları arasında çok bilinenleri aşağıda yer almaktadır. Bunların öğrenilmesi durumunda ötekiler üzerine de bilgi sahibi olunabilir. Çünkü öteki algoritmalar buradakilere benzer özellikler taşır ve aşağıdakileri öğrenmek için gerekli öngereksinimlerin bilinmesi ötekilerin öğrenmesini de büyük ölçüde kolaylaştırır.


	
Yapay Sinir Ağı (Artificial Neural Network)


	
K-En Yakın Komşu (K-Nearest Neighbour)


	
İlkesel Bileşen Çözümleme (Principal Component Analysis)


	
Destek Yöney Düzenekleri (Suppor Vector Machines)


	
Toy Bayesçi Sınıflayıcı (Naive Bayesian Classifier)


	
Karar Ağacı (Decision Tree)


	
Rasgele Orman (Random Forest)


	
K-Bayağılar Salkımlama (K-Means Clustering)


	
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)








 

Düzenek Öğrenmesi  Algoritmaları

Düzenek öğrenmesinde kökleşileme (classification), salkımlama (clustering), gerileme (regression), yoğunluk kestirimi (density estimation), boyutluluk indirgemesi (dimensionality reduction) gibi konularda; gerek gözetimli (supervised) gerekse gözetimsiz (unsupervised) yollarda uygulanan bir çok yöntem (method) ve algoritma (algorithm) bulunmaktadır

Bunlardan bir kesimi belli bir düzenek öğrenmesi (machine learning) için kullanılırken bir kesimi birden çok yerde kullanılabilir. Bunların sayısı yüzlerce, küçük değişiklikler yapılmış sürümleri de sayılırsa binlerce olabilir. Burada çok bilinenlerinin ne olduğu kısaca açıklanacaktır. Buradaki açıklamalardan algoritmaları tümüyle anlamak olanaklı değildir, yalnızca ne oldukları konusunda genel bir bilgi verilmektedir.

Yapay Sinir Ağı (Artificial Neural Network)

Gözetimli öğrenme yöntemlerinden birisinin adı da yapay sinir ağı (artificial neural network) adını taşır. Bu adı verilmesinin nedeni, canlılardaki sinir ağlarına benzetilmesidir ki bu benzerlik de çoğu kişi için tartışmalıdır. Bu algoritmayla hem kökleşileme (classification) hem de salkımlama (clusering) yapılabilir. Bu yöntemde veri takımı bir girdi (input) olarak kabul edilir ve her veri noktasının hangi sınıfa girdiği de bir çıktı (output) olarak algılanır. Girdideki her noktanın çıktıdaki noktaya olan etkisine ağırlık (weight) adı verilir. 

Örneğin insanların el yazısıyla girdiği sayıları anlamaya yarayan bir öğrenme düzeni tasarlayalım. Öncelikle daha önce el yazısıyla yazılmış 10 adet rakam / sayamak (digit) imgesi düzene girilir. Sonra bu imgelerdeki her imgecik (pixel) rakamın hangisi olduğunda bir ölçüde etkilidir. Öncelikle her beneğin her sayamak için etkisi bir ağırlık olarak alınır ve rastgele verilir. Sonra ne ölçüde doğru olduğuna bakılır. Şu andaki verilen ağırlık gerçek etkiden fazla sonuç çıkmasını sağlıyorsa azaltılır, eksik sonuç çıkmasını sağlıyorsa artırılır. Başka bir deyişle önce girdiğin çıktıya etkisi uydurulur ve sonuçların yanlışlığına bakılarak doğru yönde değiştirilir. Bu işlem girdinin çıktıya etkisini doğruya yakın olana dek sürdürülür. 

Ara aşamalar henüz doğru sonucu vermediği için saklı (hidden) tutulur. Arada kaç saklı aşama olacağı doğruluğa ulaşmak için ölçütün ne olduğuna doğrudan bağlıdır. Rakam türü girdilerde 4 ve 7 değerlerini örnek olarak alalım. 4 sayamağı için sol alt, sol üst köşelerdeki imgeciklerin boş, sağ üst ve sağ alt köşelerdeki imgeciklerin dolu olması gerekir. 7 sayamağı için de sağ alt ve sol alt köşedeki imgeciklerin boş, sağ üst ve sol üst köşedeki imgecikler doludur. Dolayısıyla, sol üst köşedeki imgecikler için 4 ve 7 rakamının pikseller başlangıçta ne olursa olsun, sonuçta sol üst köşedeki imgeciklerin 4 için sıfıra yaklaşırken 7 için 1'e yaklaşır. Başka bir deyişle, yapay sinir ağları, verilerin hangi kesiminin sonuçtaki sınıflandırmada ne ölçüde etkili olduğunu deneyerek ve yanlışlarından öğrenerek bulur. Her denemeden sonra yanlış olan değeri daha doğru değerle değiştirirerek doğruya ulaşır.
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K-En Yakın Komşular (K-Nearest Neighbours)

Düzenek öğrenmesinde gözetimli öğrenme türüne giren kökleşileme (classification) algoritmalarından birisi de k-en yakın komşular (k-nearest neighbours) adını alır. Temel mantığı, bir noktanın hangi sınıfta olduğunun, kendisine yakın belli sayıda noktaların hangi sınıfa ait olduklarına bakılarak bulunmasıdır. Buna göre bir noktanın 10 komşusundan 2 adedi A sınıfına, 7 adedi B sınıfına, 1 adedi de C sınıfına aitse bu durumunda o noktanın B sınıfına ait olduğu sonucuna varılır. Burada komşu (neighbour) bir noktaya en yakın, uzaklığı en az olan noktalar anlamına gelir. Bu yöntemde uzaklık (distance) hesaplama yöntemi dışarıdan bildirilir. 

Örneğin iki boyutlu veride iki nokta P1 (x1,y1) ve P2 (x2,y2) olsun. Aralarındaki uzaklık x değerleri arasındaki uzaklığını saltık (absolute) değerleri ile y değerleri arasındaki uzaklığın saltık değerlerinin toplamı olabilir. Ya da üçgenden yola çıkılarak uzaklık koordinatlar arasındaki farkların karelerinin toplamının karekökü olabilir. Bir noktanın bir noktaya olan uzaklık değerinin hesaplama yöntemi belirlendikten sonra bakılacak komşuların sayısı bilinmelidir. Buradaki k sayısı, k sayıda komşunun hangi sınıfa girdiğine bakılacağını bildirir. O yüzden k sayısının seçilmesi kimi durumlarda sonucu değiştirir. Örneğin 5 komşudan 3 tanesi X sınıfına giriyor diye noktanın X olduğu düşünülebilir ancak k değeri 10 alınırsa ve 3 tane X, 5 tane Y bulunursa bu durumda noktanın Y olduğu düşünülür. Komşu sayısı 20 olursa ve 3 tane X, 5 tane Y varkan 9 tane Z komşusu varsa bu durumda da nokta Z kümesine girer. O yüzden sonucu pek fazla değiştirmeyen bir k değeri seçilir.
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İlkesel Bileşenler (Principal Components)

Birden çok boyuttan oluşan verilerden veriler arasında belli bir ilinti (corelation) olabilir. Örneğin insanların boyları ve kiloları birer boyut olsun. İnsanların boyları arttıkça kilolarının da artacağı açıktır. Bu durumda bir insanın cinsiyetine ya da yaşına karar verirken doğrudan kilo ve boy değerlerini kullanmak doğru olmayabilir. Çünkü ikisi arasında çoktan bir ilişki var. Genç yaştaki bir erkek ile olgun yaştaki bir kadının kilosu aynı olabilir. Bu gibi durumlarda kökendeki boyut değerlerine bir dönüşüm uygulanarak yeni boyutlar elde edilir. Artık bu yeni boyutlar birbiriyle ilintili değildir ve karar vermekte kullanılmaya daha uygun olur. Ancak bu dönüşümün yapılabilmesi için yeni boyutların eksen (axis) konumları bulunmalıdır. İşte, dönüşümün taban alınacağı eksenleri bulma işlemine başlı bileşen çözümleme (primary component analysis) denir. Her bir eksene de bileşen (component) adı verilir. Bu yöntemde yeni eksenlerden hangisinin daha önemli olduğu, daha doğru bir deyişle, hangisinde verilerin değişkenlik sunduğu bulunur. En çok değişkenlik bulunan bileşen en önemlisi, ötekilerde buna göre sıralanarak elde edilir. Buna göre en çok değişkenlik gösteren dönüştürülmüş boyuta göre öncelikli kararlar verilir.
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Destek Yöneyleri (Suppor Vectors)

Düzenek öğrenmesinde kökleşileme (classification) ve gerileme (regression) işlemi için destek yöneyi (support vector) adı verilen yapılar kullanır. Bunlar, bir çok boyuttan oluşan uzayı bölen çizgi ve düzlemlerdir. Kaç boyut varsa bir eksiği boyutta tanımlanırlar. Örneğin iki boyutlu bir veride bir çizgi çizilir ve belli bir sınıftaki nesnelerin çoğu bu çizginin bir yakasında kalırsa bu bir destek yöneyidir. Her sınıf için bir destek yöneyi bulunur ve yeni bir değer verildiğinde bu değerin hangi sınıfta olduğu bu yöneye göre belirlenir. Boyut sayısı 3 olunca destek yöneyi bir düzlem olur. N boyutlu bir düzende, uzayı bölen yöneye aşırıdüzlem (hyperplane) adı verilir. Dolayısıyla destek yöneyleri uzayı bölen aşırıdüzlemlerden oluştur. Kimi durumlarda bir sınıfa ait noktalar bir arada olsalar da başka sınıfların içinde ya da çevresinde olabilir. Bu durumda araya bir düzlem koymak olanaksız gibi görünebilir. Bu durumda çekirdek / evin (kernel) adı verilen işlevler kullanılır. Noktalara öyle bir dönüşüm uygulanır ki artık hepsi bir düzlemin bir yakasında kalır.
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Toy Bayes'çi Sınıflayıcı 

Bir veri kümesinde hangi noktanın hangi sınıfa girdiğini olasılık (probabilty) kuramlarından Bayes Kuramı (Bayes Theory) uyarınca algoritmaya toy bayes'çi kökleşileyici (naive bayesian classifier) adı verilir. Bayes kuramı, daha önceden bir kaç olay arasında ilişki görülmesi durumunda, sonraki olayların da aynı değerlere bakılarak, var olan ilişkilerinin bulunmasıdır. Bayes kuramının temel bağıntısı aşağıdaki gibidir:
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Söz gelimi gönderilen bir e-postanın değersiz (spam) olup olmadığını anlamak için insanların daha önce değersiz olarak işaretlediği e-postalardaki sözcüklere bakılır. Örneğin ikramiye kazandınız gibi bir tümce hep değersiz e-postalarda çıkıyor da gerçek kişilerin gönderdiklerinde hiç çıkmıyorsa içerisinde söz konusu sözcüklere geçen e-postaların değersiz olma olasılığının yüksek olduğu söylenebilir. 

Buradaki yönteme göre bir yazının içindeki sözcüklerin sıklık (frequency) bilgileri bulunur ve değersiz e-postalarınkiyle karşılaştırılır ve değersiz olma olasılığı bulunur. Bu yönteme toy (naive) denmesinin nedeni, gerçekte ilişkisiz de olsa yakın konumlarda bulunan verileri ilişkili sanabilmesi ve değerler arasında başka ilişkileri yok sayabilmesidir. Örneğin beslenen verilerdeki değerlere eşit ele alış göstermekte boyutlardan hangisinin daha önemli olduğuna bakmamasıdır. Burada anlatılan dışında olasılık kökleşileyici (probabilty classifier) türleri de vardır ve bunlar daha gelişmiş olasılık modellerine göre sınıflandırma yaparlar. 

K-Bayağılar Salkımlama (K-Means Clustering)

Bu yöntemde salkımlama (clustering) için bayağı (mean) adı verilen, sayıbilimli ortalama (arithmetic average) gibi değerlere bakılarak bir noktanın hangi sınıfa girdiğine karar verilir. Buradaki k harfki k adet sınıf olacağının baştan verileceği anlamına gelir. O yüzden bu algoritmaya k-bayağılar salkımlama (k-means clustering) adı verilir. 

Bu yöntemde bir bayağı değere yakın olanlar o bayağı değerin özeğinde (merkezinde) bulunduğu sınıfın bir parçası sayılırlar. Başka bir deyişle, bir nokta kime yakınsa onunla birlikte olur. Buna göre bayağı değerlerin sayısı baştan bellidir ancak kendileri baştan belli değildir. O yüzden öncelikle rastgele bayağı değerler bulunur. Sonra her noktanın bu bayağı değerlere olan uzaklığı alınır ve yakın olan noktalar o sınıfa koyulur. Sonra noktaların eklendiği sınıfların yeni bayağı (mean) değerleri, örneğin aritmetik ortalaması alınır. Sonra bu yeni bayağılara göre her noktanın uzaklığı hesaplanır ve her nokta kendisine en yakın olan bayağının sınıfına sokulur. 

Bu süreç, tüm noktalar aynı yerde kalana dek, yani yer değişmeler bitene dek sürer. Başlangıçta bir nokta belli bir bayağının sınıfına girer ancak bir süre sonra yeni bayağı ondan uzaklaşabilir ve o da başka bir sınıfa girer. Son durumda hem bayağılar sınıflarındaki noktalara en az uzaklıkta bulunmuş olurlar hem de her nokta kendisine en yakın bayağının sınıfına girmiş olur. Burada anlatılan yöntemin ortanca (median) değerine bakarak karar verildiği k-ortancalar salkımlama (k-medians clustering) adı verilen bir değişkini de bulunmaktadır.
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Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Biyolojideki evrim kuramı (evolution theory), dirilerin (canlıların) türlülüğünü açıklamaya yaramaktadır. Buna göre dirilerin kimi bireylerinde genlerinde rastgele bir değişinim (mutation) olur. Daha sonra bu değişinime uğrayan bireylerden çevreye uygun olanlar doğal seçilim (natural selection) ile çoğalırken uygun olmayanlar giderek yok olur. Uzun süre geçtikten sonra bu değişinimler sonucunda her yinelendirme (iteration) daha iyiye doğru gider. 

İşte genetik algoritmalar (genetic algorithms) de bu yöntemle sonuçlar üretir. Genellikle eniyileme (opimization) ve arama (search) konularında işlev görürler. Buna göre önce derneşim (permutation) ile rasgele bir öbek sonuç üretilir. Sonra her sonucun ne denli doğruya yaklaştığına bakılır. Sonra doğruya en uzak olanlar atılır ve yeni değerler daha doğru olanlardan oluşan katışım (combination) olarak yeniden üretilir. Buna karşıya geçme (cross over) adı verilir. Yine oluşan durumlardan her birinin doğruluğu sınanır; yine doğruya uzakların atıldığı ve yakınlardan katıştırılarak sonuçların üretildiği işlemler yinelendirmeli olarak, en doğru sonuç bulunana dek sürdürülür. Bu algoritma olabilecek eniyi (optimum) sonucu her durumda vermez ancak göreli olarak daha uygunları bulabilir.
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Yapay Us ve Veri Bilimi

Bu bölümde yapay us (artificial intelligence), özellikle de düzenek öğrenmesi (machine learning) ile ilgili işlemlerde kullanılan ancak veri bilimi (data science) ile ilgili olan konular işlenmektedir. Ancak buradaki özellikler başka alanlarda da kullanılabilir. Aşağıda Skitlearn ya da  SKLearn adı verilen betiklikteki kimi verilerin yüklenmesi, işlenmesi ve çizdirilmesi ile ilgili özellikler anlatılmaktadır. Burada veri ile ilgili konular anlatılmakta, yapay us ile ilgili algoritmalara girilmemektedir.



Veri (Data)

Bu bölümde veri (data) üzerinde yapılabilecek bir takım işlemler anlatılmaktadır. Aşağıdaki işlemelerin çoğu Sklearn betikliğinin preprocessing (önsüreçleme) bohçasında yer alır ve düzgülemenin başında

from sklearn import preprocessing

biçiminde bir satır gerekli olur.

Ölçeklendirme (Rescaling)

Kimi durumlarda verilerin değerleri, oldukları biçimle kullanılmaz ve dönüştürülmeleri gerekir. Buna ölçeklendirme (rescaling) adı verilir. Dönüşümün nedenlerinden birisi, ayrı kaynaklardan gelen verilerin karşılaştırılmasıdır. Örneğin kişilerin boyu cm türünde 100 cm ile 300 cm arasında olabilir. En çok da 150 ile 200 cm arasında değerler beklenir. Ancak ağırlık özelikleri kg olarak 0 ile 1000 kg arasında değişebilir. Bu durum bu iki değerin karşılaştırılmasını zorlaştırmaktadır. Oysa iki değer de 0 ile 1 arasında getirilirse karşılaştırma olanaklı olur. Örneğin en az boylu ve en az ağır kişilere 0 denir. En boylu ve en ağır kişilere de 1 değeri verilir. Bu durumda 0.3 gibi bir değer ikisi için de anlamlı olur. 

İkilikleme (Binarize)

Olağan durumda bir çok değerler alan bir veri takımında değerlerin belli bir eşik (threshold) değerinden büyük olup olmadığı önemli olabilir. Örneğin asker olmak için gereken en küçük boy 150 cm olarak alınırsa kişinin boyu bu değerden küçükse yanlış (false) ya da 0 gibi bir değer verilir. Verilen değerden büyükse de doğru (true) ya da 1 gibi bir değer bildirilir. 

Bir değerler öbeğinden yalnızca 0 ve 1 elde etmek için binarize() (ikilikle) işlevi kullanılabilir. Örneğin

result=preprocessing.binarize( data, threshold =150 )

biçimindeki düzgüleme 150 değerinin altındakileri için 0, ötekiler için 1 döndürürür.

Ölçünlendirme (Standardize)

Kimi durumlarda sayımbilim (statistics) alanındaki ölçün olağan dağılım (standard normal distribution) değerlerine dönüştürmek gerekli olabilmektedir. Bu durumda bayağı (mean) değeri 0, ölçün sapma (standard deviation) değeri olarak da 1 olarak verilir. Bu durumda ortalama bir boyu olan kişi 0 olarak alınır. Ortalamanın biraz üstünde olanlar 0.2 gibi 0 ile 1 arasında değere karşılık gelir. Biraz altında olanlar da -0.2 gibi -1 ile 0 arasında değerlere dönüştürülür. Öte yandan, 1 değerinden yukarıda olanlar ve -1 değerinden aşağıda olanlar bayağıdan uzaklaşmış olarak görülür. Burada anlatılan işleme ölçünleştirme (stardardize) adı verilir. 

Bir veri öbeğini  ölçün olağan dağılım (standard normal distribution) değerlerine dönüştürmek için scale() (ölçeklendir) işlevi kullanılır. Örnek:

result = preprocessing.scale( data )

Söz konusu yöntem bayağı  değerini 0, ölçün sapma değerini 1 kılar. İstenirse bu dönüşümlerden yalnızca birisi yapılabilir. Örneğin değerlerin ölçeklendirilmeyip yalnızca ortalamanın 0 olması istenirse aşağıdaki gibi bir düzgüleme yapılır:

result=preprocessing.scale( data,
    with_mean = true, with_std = false )

Bu durumda değelerin 0'a gelecek biçimde kaydırılır. Ancak değerer arasındaki uzaklık değişmez. Örneğin 165 ortalaması olan bir veri takımında 173 değeri 173 - 165 = 8 değerine getirilir. Ancak 24 gibi bir ölçün sapma kullanılması durumunda bu değer 8 yerine 8 / 24 = 0.3 olacaktı.

Yukarıdaki işlevi gerçekleştiren StandardScaler (Ölçün Ölçeklendirici) adlı bir sınıf bulunmaktadır. Kullanımı aşağıdaki gibidir:

scaler = preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(0,1))
result=minmax_scaler.fit_transform(data)

Burada dönüşümü yapan fit_transform() (uydur dönüştür) adlı yöntem ölçeklendirme işlemi yapmaktadır.

En Küçük (Mininmum) ve En Büyük (Maximum) Ölçeklendirme

Bir değer takımı iki değer arasında olacak biçimde dönüştürülebilir. Örneğin tüm değerlerin 100 ile 200 arasına gelmesi istenebilir. Bunun için minmax_scale() (en küçük en büyük ölçeklendir) yöntemi kullanılabilir. Uç değerler bu işleve feature_range (özellik erimi) adlı değiştirgenlerle bildirilir. Örnek:

result=preprocessing.minmax_scale(data,
    feature_range = (100,200) )

Burada özellik erimi verilmezse 0 ile 1 değeri arasına dönüştürüm yapılır. 

Örnek olarak aşağıdaki gibi bir düzgüleme yapılabilir:

result=preprocessing.minmax_scale(data)

Yukarıdaki işlevi gerçekleştiren MinMaxScaler (Enküçük Enbüyük Ölçeklendirici) adlı bir sınıf bulunmaktadır. Kullanımı aşağıdaki gibidir:

scaler = preprocessing.StandardScaler()
result = standard_scaler.fit_transform(data)

Burada dönüşümü yapan fit_transform() (uydur dönüştür) adlı yöntem ölçeklendirme işlemi yapmaktadır.

Olağanlaştırma (Normalization)

Kimi durumlarda değerlerin ortalamadan ayrımlarının belli bir aralığa göre ölçeklendirilmiş biçimi gerekli olur. Buna  olağanlaştırma (normalization) adı verilir. Ancak ölçün olağan dağılım (standard normal distribution) ile karıştırmamak gerekir. Bunlardan olağanlaştırma değerleri 0 ile 1 arasına çeker. Öte yandan ölçünleştirme değerlerin ortalaması 0 olur ve ölçün sapma 1 olarak verilir. Bu durumda değerlerin yarıdan çoğu -1 ile 1 arasında, çoğu -2 ile 2 arasında gelir.

Kavram olarak olağanlaştırma (normalize) ile ölçeklendirme (scale) birbirine yakın gelebilir. Ancak ölçeklendirmede değerlen enküçük (minimum) değerden farklarıyla işlenirken olağanlaştırmada değerler bayağı (mean) değerinden farklarıyla gösterilir.

Ayrıca olağanlaştırma bir değerin tüm değerlerin toplamına karşılık gelen özetimleme (summation) değerine oranıdır. Yani bir değerin toplama göre aldığı değerdir.

Olağanlaştırma l1 (level 1 - düzey 1) ve l2 (level 2 - düzey 2) diye olak (norm) adı verilen seçenekler bulunmaktadır. Eğer l1 seçilirse her değerin toplamına bölümü alınır. Öte yandan l2 seçilirse her değerin kare / dördül (square) değeri alınır toplamının karekökü / dördülkökü (square root) bulunu. Sonra her değerin bu sonuca bölünmesi l2 olağanlaştırmayı verir. Örneğin

result=preprocessing.normalize( data , norm = 'l1' )

biçimindeki işlem l1 olağanlaştırma yaparken 

result=preprocessing.normalize( data , norm = 'l2' )

biçimindeki düzgü de l2 olağanlaştırma yapar.

Örnek

Aşağıda bir takım ölçeklendirme (rescaling) işlemleri içeren bütün bir örnek bulunmaktadır:

import numpy as np
from sklearn import preprocessing

data=np.array( [
    [11.0,12.0,13.0], 
    [21.0,22.0,23.0], 
    [31.0,32.0,33.0]
])
print("\nVeri:",data);

binarized=preprocessing.binarize(data,threshold=22)
print("\nİkiliklenmiş:\n",binarized)
standardized=preprocessing.scale(data)
print("\nÖlçün Ölçeklenmiş:\n",standardized)

standard_scaler = preprocessing.StandardScaler()
standardized2 = standard_scaler.fit_transform(data)
print("\nÖlçün Ölçeklenmiş 2:\n",standardized2)

minmax_scaled1=preprocessing.minmax_scale(data)
print("\nEn küçük En Büyük Ölçeklenmiş 1:\n",
    minmax_scaled1);

minmax_scaler = preprocessing
    .MinMaxScaler( feature_range = (0,1) )

minmax_scaled2=minmax_scaler
    .fit_transform(data);
print("\nEn küçük En Büyük Ölçeklenmiş 2:\n",
    minmax_scaled2);

normalized_absolute=preprocessing
    .normalize(data, norm = 'l1' )
print("\nSaltık Olağanlaştırımış :\n",
    normalized_absolute);

normalized_squares=preprocessing
    .normalize(data, norm = 'l2' );
print("\nDördüllü Olağanlaştırımış :\n",
    normalized_squares);

Yukarıdaki örnekte ilk olarak değerler, 0 ile 1 arasında değer üretmesi için binarize() (ikilikle) yöntemine verilmektedir. Sonrasında scale() (ölçeklendir) yöntemiyle ölçün olağan dağılım (standard normal distribution) seçeneğine göre dönüşüm yapılmaktadır. Hem bir işlevle hem de bir sınıfla en küçük en büyük ölçeklendirme (minmax scale) işlemi gerçekleştirilmektedir. Son bölümde ise normalize() (olağanlıştırma) işlemi hem  bir işlevle hem de bir sınıfla yapılmaktadır.

Örnek çalıştırıldığında aşağıdaki gibi bir sonuç ekrana gelir:

Veri: [[11. 12. 13.]
 [21. 22. 23.]
 [31. 32. 33.]]

İkiliklenmiş:
 [[0. 0. 0.]
 [0. 0. 1.]
 [1. 1. 1.]]

Ölçün Ölçeklenmiş:
 [[-1.22474487 -1.22474487 -1.22474487]
 [ 0.          0.          0.        ]
 [ 1.22474487  1.22474487  1.22474487]]

Ölçün Ölçeklenmiş 2:
 [[-1.22474487 -1.22474487 -1.22474487]
 [ 0.          0.          0.        ]
 [ 1.22474487  1.22474487  1.22474487]]

En küçük En Büyük Ölçeklenmiş 1:
 [[0.  0.  0. ]
 [0.5 0.5 0.5]
 [1.  1.  1. ]]

En küçük En Büyük Ölçeklenmiş 2:
 [[0.  0.  0. ]
 [0.5 0.5 0.5]
 [1.  1.  1. ]]

Saltık Olağanlaştırımış :
 [[0.30555556 0.33333333 0.36111111]
 [0.31818182 0.33333333 0.34848485]
 [0.32291667 0.33333333 0.34375   ]]

Dördüllü Olağanlaştırımış :
 [[0.5280169  0.57601843 0.62401997]
 [0.55072792 0.57695306 0.60317819]
 [0.5591261  0.57716242 0.59519875]]

Etiket Düzgülendirme (Label Encoding)

Uygulama geliştirirken kullanılan algoritmaların çoğu sayılarla çalışmaktadır. Ancak gerçek yaşamda değerler her zaman sayı olmaz. Bu nedenle sicim (string) ya da yazı (text) adı verilen türlerden sayı (number) türüne çevrim yapılması gerekmektedir. 

Değerlerin sicim biçimlerine genellikle etiket (label) adı verilir. Bir etiketin sayısal biçime dönüştürülmesine label encoding (etiket düzgülendirme) denmektedir. Bunun tümüyle tersi, sayı değerlerinden etiket elde etme işlemi de label decoding (etiket düzgüsüzlendirme) adını taşır. 

Çoğunlukla etiketler arasında bir sıra kavramı vardır. Örneğin Kötü, Orta, İyi gibi değerlerde düzgülemenin 0, 1, 2 biçiminde gitmesi gerekir. Yön ters de olabilir. Örneğin 0, 1 , 2 değerleri İyi, Orta, Kötü de olabilir. Ancak sıralama, özelliğin işlevine uygun olarak yönlü (directed) olmalıdır.

Değerlerin genelde 0 tabanlı olmasının nedeni çoğunlukla etiketleri içeren bir diziyle çalışılmasıdır. Örneğin

labels=[ "Kötü", "Orta", "İyi" ]

biçimideki etiketlerde 0 değeri ilk dizin (index) olarak Kötü değerine karşılık gelirken İyi değerinin orunu da 2 olarak alınır.

Etiket Düzgüleyici

Bir değer takımındaki sicim değerlerden sayı değerleri üretilmesi için  LabelEncoder (Etiket Düzgülendirici) adlı sınıf kullanılır. Bunda hem düzgülendirme (encoding) hem de düzgüsüzlendirme (decoding) işlemi yapan işlevler bulunur. Söz konusu sınıftan bir örnek oluşturulur:

encoder = preprocessing.LabelEncoder()

 Sonrasında fit() (uydur) yöntemiyle etiketleri içeren dizi verilir:

encoder.fit( labels )

Burada değerler etiketlerin en baştan başlayarak rastlanma sırasına göredir. İlk karşılaşılan ad 0 değerini alır ve her karşılaşılan ad için sayı bir artırılarak verilir.

Bundan sonra bir takım değerler transform() (dönüştür) yöntemiyle sicimden değere çevrilebilir:

values=label_encoder.transform( labels )

Uydurma ve Dönüştürmede Ayrı Etiketler

İki durumda da aynı değerlerin verilmesi anlamsız gelebilir. Bunun yerine fit() (uydur) için yalnızca her etiket için tek bir değer içeren bir örnekle besleme yapılabilir. Örneğin

labels=["Başı","Ortası","Sonu"]
encoder.fit(labels)

biçiminde her etiket için bir değer gelecek biçimde uydurma yapılır. Dönüşümde ise transform() (dönüştür) yöntemine tüm değerler verilebilir:

strings=[
    "Sonu","Başı","Ortası","Ortası","Ortası",
    "Ortası","Sonu","Ortası","Başı","Ortası"]
encoder.transform(strings)

Uydurma & Dönüştürme (Fit & Transform)

Tek bir işlevle hem uydurma hem dönüştürme yapmak için fit_transform() (uydur dönüştür) işlevi kullanılabilir:

values=encoder.fit_transform( labels )

Ancak dönüştürme işleminin tek bir kez yapıldığı durumlarda anlamlıdır. Çok çevirme yapılacaksa önce bir kez uydurma sonra istendiği kadar dönüştürme yapmak, başarımı olumlu yönde etkiler.

Evrik Dönüşüm (Inverse Transform)

Yine LabelEncoder (Etiket Düzgüleyici) sınıf kullanılarak dönüşüm, inverse_fit() (evrik dönüşüm) işleviyle değerlerden etiketlere olacak biçimde yapılabilir. Örnek:

labels=encoder.inverse_transform( values )

Bu durumda girenler sayı (number), çıkanlar da sicim (string) türünde olur.

Tek Etiket (Single Value)

Etiket düzgüleyicide işlevler değiştirgen olarak bir dizi (array) alır. Bu nedenle tek etiket (single label) olması durumunda değerler bir dizinin içine koyularak verilir. Örneğin

label="Değer"
values=encoder.fit_transform( [ label ] )

biçimindeki demeçlerde tek etiket sayı değerine çevrilmektedir.

Dönen değer de yine dizi olduğundan tek değeri almak için dizinin ilk öğesi alınır:

value=values[0]

Yukarıdaki işlemler tek demeçte aşağıdaki gibi yapılabilir:

value=encoder.fit_transform( [ "Ortası"  ] )[0]

Örnek

Aşağıda etiket düzgülendirme (label encoding)  konularını içeren bir örnek bulunmaktadır:

from sklearn import preprocessing

label_values=[
    "Sonu","Başı","Ortası","Ortası","Ortası",
    "Ortası","Sonu","Ortası","Başı","Ortası"]
print("\nEtiket Değerleri: \n",label_values)

label_encoder = preprocessing.LabelEncoder()

label_encoder
    .fit(label_values)
print("\nDüzgülendirme Sınıfları:  \n",
    label_encoder.classes_)

encoded_values=label_encoder
    .transform(label_values)
print("\nDüzgülendilmiş Değerler 1:  \n",
    encoded_values)

encoded_values2=label_encoder
    .fit_transform(label_values)
print("\nDüzgülendilmiş Değerler 2:\n",
    encoded_values2)

decoded_values=label_encoder
    .inverse_transform(encoded_values)
print("\nDüzgüsüzlendirilmiş Değerler:\n",
    decoded_values)

single_label="Ortası"
single_value=label_encoder
    .fit_transform( [ single_label ] )
print("\nDüzgülendirilmiş Tek Değer 2:\n",
    single_value[0])

Yukarıdaki örnekte LabelEncoder (Etiket Düzgüleyici) sınıfından bir örnek oluşturulmaktadır. Önce fit() (uydur) yöntemiyle etiketler verilerek değerler bulunur. Ardından transform() (dönüştür) yöntemiyle etiketlerin değer karşılığı elde edilir. Sonrasında bu iki işlem bir arada, fit_transform() (uydur dönüştür) yöntemiyle yapılmaktadır. Sonraki bölümde inverse_transform() (evrik dönüşüm) ile değerlerden etiketler bulunmaktadır. Son bölümde iste tek bir etiketin değer dönüşümü ve o değerin  yeniden etikete çevrilmesi gösterilmektedir.

Betimin ekran çıktısı aşağıdaki gibi oluşur:

Etiket Değerleri: [
    'Sonu', 'Başı', 'Ortası', 'Ortası', 'Ortası', 
    'Ortası', 'Sonu', 'Ortası', 'Başı', 'Ortası']

Düzgülendirme Sınıfları:  
 ['Başı' 'Ortası' 'Sonu']
Düzgülendilmiş Değerler 1:  
 [2 0 1 1 1 1 2 1 0 1]

Düzgülendilmiş Değerler 2:
 [2 0 1 1 1 1 2 1 0 1]
Düzgülendirilmiş Tek Değer 2:
 0

Düzgüsüzlendirilmiş Değerler:
 ['Sonu' 'Başı' 'Ortası' 'Ortası' 'Ortası'
   'Ortası' 'Sonu' 'Ortası' 'Başı' 'Ortası']



Örneklemler (Samples)

Örneklem Verisi (Sample Data)

SKLearn betikliği Python düzgüleri dışında, çok sayıda örneklem (sample) içerir. Bunun nedeni yapay us (artificial intelligence) uygulamalarının çok sayıda verilerle çalışması ve bu verilerin bulunmasının hiç de kolay olmamasıdır. Bu nedenle SKLearn, hem kendi işlevlerinin sınanması hem de örneklerin çalıştırılabilmesi için çok sayıda örnek veri içermektedir. Bunların bir kesimi yükle (load) ile başlayan işlevler kullanılarak edinilebilir. Kimisinde ilk kez kullanıldığında yükleme için uzaktan indirme (download) gerekir.

Konum (Location)

Spyder ve Anaconda dağılımında verilerin ve betiklikleri saklandığı klasör aşağıdaki gibi bir konumda olur:

C:\ProgramData\Anaconda3 

Söz konusu dizi genellikle saklı (hidden) olarak tutulur.

Sklearn ile ilgi veri takımı (dataset) dosyaları için aşağıdaki konuma bakılabilir:

Lib/site-packages/sklearn/datasets/data

Burada çok sayıda örneklem veri bulunmaktadır.

Yükleme (Loading)

Geliştiriciler verileri bulmakla ve yüklemekle uğraşmasınlar diye örneklem verilerinin yüklemek için sklearn.datasets (Science Kit Learn - Veri Takımları) adlı bohçada bir takım yöntemler yazılmıştır. Örneğin

dataset = load_breast_cancer()

biçimindeki düzgülemeyle göğüs kanseri (breast cancer) verisine ilişkin veri takımı yüklenebilir. 

Veri Takımı (Dataset)

Bir örneklemle ilgili veriler ve bu verilerle ilgili bilgilendirmelerden oluşan bütüne veri takımı (dataset) adı verilir. Bunun içinde kullanılabilecek veri (data) ve özellik (feature) öğeleriyle ilgili bilgiler yer almaktadır. Bunların adları bilinmelidir. Adı bilinen bir veriyi, veri takımını bir sözlük (dictionary) gibi kullanarak, başka bir deyişle öğenin adının bir açar (key) olarak vermek ve sonucu bir değer (value) olarak almak olanaklıdır. Örneğin target (erek) adlı veri için aşağıdaki gibi bir düzgüleme yapılabilir:

dataset[ 'target' ]

Öte yandan, Python dilinin desteklemesi nedeniyle, verilere bir özellik (property) gibi erişmek de olanaklıdır. Örnek:

dataset.target

Veri Takımı Bileşenleri

Örneklemleri içeren veri takımlarında aşağıdaki gibi özellikler bulunur:


	
feature_names (özellik adları) : Veriyi oluşturan sütun / dikeç (column) öğelerinin adları.


	
data (veri) : Örneklem olarak kullanılacak verinin kendisi. Burada bulunan  veriler erek (target) değerlerini içermez. Başka bir deyişle, yalnızca bağımsız değişken konumundaki x değerleri olur. Onlara bağımlı olan y değerleri bulunmaz.


	
target (erek) : Her kayıttaki etiket değerleri. Bunlar bağımsız değişken konumundaki y değerlerine karşılık gelir. Eğer veri ve erek değerleri tek bir çizelge içerisindeyse genelde son dikeç (last colum), erek değerlerini verir.


	
target_names (erek adları) : Genellikle erek değerleri sayısal olarak verilir. Örneğin 0, 1, 2 gibi değerler etiketleri gösterir. Ancak insan için anlamsız bu değerlerin yazı biçimde karşılıkları bulunmaktadır. Örneğin Kötü, Orta ve İyi biçimdeki değerler anlaşılırlığı artırmak için kullanılır.


	
DESC (description - betimleme) : Her veri takımında içerdiği veriler üzerine bilgilendirme yapılmaktadır. Verilerin neyle ilgili olduğu, her dikeçte hangi veriler olduğu ve ereklerin ne anlama geldiği gibi bilgiler yer almaktadır. 

 


Örnek

Aşağıda örneklem verisi (sample data) yükleyip inceleme yapan bir örnek bulunmaktadır:

from sklearn.datasets import load_breast_cancer

dataset = load_breast_cancer()
print("\nKanser Veri takımı:\n",dataset)
for part in dataset:
    print("Tike:",part);

feature_names = dataset['feature_names']
print("\nÖzellik Adları:\n",feature_names)
print("\nÖzellik Adları:\n",dataset.feature_names)

data=dataset['data'];
print("\nKanser Verisi:\n",data);
target_names = dataset['target_names']
print("\nErek Adları:\n",target_names);

target = dataset['target']
print("\nErek:\n",target);
description = dataset['DESCR']
print("\nBetimleme:\n",description);

Uygulama çalıştırıldığında aşağıdaki gibi çıktılar üretir:

Tike: data
Tike: target
Tike: target_names
Tike: DESCR
Tike: feature_names
Tike: filename

Özellik Adları:
 ['mean radius' 'mean texture' 'mean perimeter' 'mean area'
 'mean smoothness' 'mean compactness' 'mean concavity'
 'mean concave points' 'mean symmetry' 'mean fractal dimension'
 'radius




























Çalıştırma-Sınama Yarması (Train-Test Split)
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