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Giriş

1950-ci illәrdә süni intellektin ataları sayılan Minski vә Makkarti bu sahә üçün
belә bir tәrif vermişdilәr: süni intellekt proqram vә ya maşın tәrәfindәn icra olunan
elә bir mәsәlәyә deyilir ki, insan eyni mәsәlәni hәll edәrkәn intellekt istifadә etmәli
olur. Süni intellekt sistemlәri insan intellekti ilә bağlı aşağıdakı davranışlardan heç
olmasa birini özündә ehtiva edir: planlaşdırma, öyrәnmә, әsaslandırma, problem
hәlli, biliklәrin tәsviri, qavrayış, hәrәkәt, manipulyasiya, sosial intellekt vә kreativ-
lik [1].

Con Makkarti vә Marvin Minski tәrәfindәn 1956 - cı ildә tәşkil olunan Süni
İntellektdә Dartmouth Yay Tәdqiqat Layihәsi (DSRPAI) tarixi konfransı müxtәlif
sahәlәrdәn әn yaxşı tәdqiqatçıları bir araya topladı. 1957-ci ildәn 1974-cü ilәdәk
süni intellekt çiçәklәndi, kompüterlәr daha çox informasiya saxlaya bilmәklә yanaşı
daha sürәtli, daha ucuz vә daha әlçatan oldu. Maşın öyrәnmә alqoritmlәri dә inkişaf
etdi vә geniş tәtbiq olunmağa başlandı. Hökumәt dә öz növbәsindә xüsusilә danışıq
dilini transkripsiya vә tәrcümә edә bilәn, elәcә dә yüksәk ötürücülü mәlumatların
işlәnmәsini yerinә yetirilә bilәn maşınların hazırlanması ilә maraqlanırdı. Opti-
mizm vә gözlәntilәr daha yüksәk idi. 1970-ci ildә Marvin Minski Life Magazine jur-
nalına verdiyi müsahibәdә demişdi: "Üç ildәn sәkkiz ilә qәdәr orta insanın ümumi
zәkasına malik bir maşınımız olacaq." Bu prinsipin qismәn sübutu mövcud olsa
da, maşınlar tәrәfindәn tәbii dilin işlәnmәsi, mücәrrәd düşüncә vә özünü tanıma
kimi son mәqsәdlәrә çatmaq üçün hәlә çox zaman vә yol vardı [2].

Süni intellektin mövcud olmasından bu günә qәdәr xeyli sayda uğurlu la-
yihәlәrin hazırlanmasına baxmayaraq bu sahәdә uğursuz layihәlәr dә mövcuddur.

Uğurlu süni intellekt layihәlәri
Maşın tәrcümәsi. Son illәr әrzindә Google Translate az sayda dillәrdәn inkişaf

edәrәk hal-hazırda 100-dәn çox dillәrdә olan mәtnlәri, gün әrzindә isә 140 milyard-
dan çox sözlәri tәrcümә edir [3].

Nitqin tanınması. Techtarget-ә әsasәn nitqin tanınması danışıq dilindәn söz-
lәrin vә söz birlәşmәlәrinin tәyin olunmasına vә maşın tәrәfindәn oxuna bilәn hala
gәtirilmәsinә deyilir. Nitqin tanınması üçün cәhdlәr 1950-ci ildәn başlamışdır, lakin
1990-cı illәrin sonunda tәbii dilin tanınması yerinә yetirilmişdir. Cәmiyyәti cәzb
edәn ilk layihә insan nitqini tanıya bilәn Apple şirkәtinin Siri adlı virtual assis-
tenti olmuşdur. Bu gün nitqin tanınması texnologiyası hәr yerdәdir. İstehlakçılar
vә texnoloqlar sәsli әmrin faydalarını dәrk edirlәr, mәsәlәn, öyrәnmә fәrqlәri vә ya
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mәhdudiyyәtlәri olan insanlara kömәk etmәk, sәnәdlәşmә işlәrini, vaxt vә biznes
әmәliyyatları ilә bağlı xәrclәri azaltmaq, vә s. Süni intellekt artıq sәsli әmrlәrin
imkanlarını sürәtlәndirmәyә başlayıb. Google Home vә Amazon Echo çox isti-
fadә olunan istifadәçi gözlәntilәrini qarşılamaq vә evdә gündәlik işlәri avtomat-
laşdırmaq üçün süni intellekt vә nitqin tanınması әsasında sәsli әmr texnologiyaları
ilә işlәyәn nümunәlәrdir [4].

Üz tanınması şәxsin simasının cizgilәrinә әsasәn şәxsin kimliyinin tәyin olun-
ması prosesidir. 2014-cü ildә Facebook Research DeepFace adlı üz tanınma sistemi-
ni tәsvir edәn mәqalә yayınlamışdır. Bu sistem adlandırılmış üzlәr verilәnlәr baza-
sındakı (LFW) simaların 97.35 % - ni düzgün tanıya bilәn 120 milyon parametrdәn
ibarәt dәrin neyron şәbәkәdir. Mәxfilik tәrәfdarları geniş yayılmış üz tanıma sis-
teminin tәtbiqinә qәti şәkildә qarşı çıxırlar, çünki bu, bәzi qurumlara (istәr şirkәt,
istәrsә dә hökumәt) izdihamın ixtiyari şәkillәrini vә videolarını çәkmәyә vә orada
olan hәr bir şәxsi müәyyәn etmәyә imkan verәcәk, bu da anonim qalmaq imkanını
aradan qaldıracaq [5].

Uğursuz süni intellekt layihәlәri
Onkologiya üçün Watson. IBM şirkәtinin bu layihәsi 62 milyon ABŞ dolları in-

vestisiyadan vә tәhlükәli müalicә tәkliflәrindәn sonra lәğv edildi. 2013-cü ildә Texas
Universitetinin MD Anderson Xәrçәng Mәrkәzinin IBM ilә birgә xәrçәng xәstәliyi-
nin müalicәsi üçün koqnitiv hesablama әsaslı Watson sistemi yaradılmışdır. Bu
sistem şiddәtli qanaxması olan bir xәrçәng xәstәsinә qanaxmanı pislәşdirә bilәcәk
bir dәrman vermәsini tәklif etdiyi bir hadisә dә daxil olmaqla çoxsaylı tәhlükәli
vә düzgün olmayan müalicә üsulları tәklif etmişdir [6].

Microsoft Twitter çatbotu. 2016-cı ildә Microsoft şirkәtinin “danışıq anlayışı”nda
tәcrübә adlandırdığı Tay - Twitter çatbotu yaradıldı. Microsoft-un dediyinә görә,
Tay ilә nә qәdәr çox söhbәt etsәniz, o, “tәsadüfi vә әylәncәli söhbәt” vasitәsilә in-
sanları cәlb etmәyi öyrәnәrәk bir o qәdәr ağıllı olur. Tәәssüf ki, söhbәtlәrin key-
fiyyәti uzun müddәt davam etmәdi. Tay işә salındıqdan qısa müddәt sonra insanlar
bu botla hәr cür misoginist, irqçi vә Donald Trumpist ifadәlәrlә dialoqa başladılar
vә Tay – mahiyyәtcә internet bağlantısı olan robot tutuquşu olmaqla bu fikirlәri
istifadәçilәrә geri qaytarmağa başladı [7].

Dәrin neyron şәbәkәlәr üçün tәk-piksel hücumları. Tәsvirlәrin tanınması sahә-
sindә dәrin neyron şәbәkәlәrә әsaslanan yanaşma tәsvirlәrin emalının әnәnәvi
üsullarını üstәlәyib, hәtta insanla rәqabәt edә bilәn nәticәlәrә nail olmuşdur. Bunun-
la belә, bir sıra tәdqiqatlar göstәrir ki, tәbii tәsvirlәr üzәrindәki süni dәyişik-
liklәr asanlıqla süni neyron şәbәkәni yanlış tәsnif etmәyә yönәldә bilәr vә buna
görә dә “rәqib tәsvirlәr” adlanan belә nümunәlәrin yaradılması üçün effektiv
alqoritmlәr tәklif edilir [8].

Süni intellekt nә qәdәr tәhlükәli ola bilәr?
Әksәr tәdqiqatçılar, super intellektli süni intellektin sevgi vә ya nifrәt kimi

insan emosiyalarını nümayiş etdirmә ehtimalının az olduğu vә süni intellektin
qәsdәn xeyirxah vә ya pis niyyәtli olmasını gözlәmәk üçün heç bir sәbәb olmadığı
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ilә razılaşırlar. Bununla yanaşı süni intellektin necә bir riskә çevrilә bilәcәyini
nәzәrdәn keçirәrkәn, mütәxәssislәr әsasәn iki ssenarini düşünürlәr [9]:

Süni intellekt dağıdıcı bir ünsür üçün proqramlaşdırılmışdır. Avtonom
silahlar öldürmәk üçün proqramlaşdırılan süni intellekt sistemlәridir. Yanlış adamın
әlindә bu silahlar asanlıqla kütlәvi itkilәrә sәbәb ola bilәr. Üstәlik, süni intellekt-
lә silahlanma yarışı tәsadüfәn süni intellektlә müharibәyә sәbәb ola bilәr ki, bu da
kütlәvi itkilәrlә nәticәlәnәr.

Süni intellekt faydalı bir mәsәlә üçün proqramlaşdırılmışdır, lakin
mәqsәdinә çatmaq üçün dağıdıcı bir üsul yaradır. Bu, süni intellektin
mәqsәdlәrini öz istәklәrimizlә tam uyğunlaşdıra bilmәdiyimiz zaman baş verә bilir.
Әgәr siz itaәtkar bir ağıllı avtomobildәn sizi hava limanına mümkün qәdәr tez çat-
dırmağı xahiş etsәniz, o, sizi vertolyotlarla tәqib etdirilmә vә qusma hәddinә çat-
dırmaqla istәdiyinizi deyil, sözün әsl mәnasında dediyinizi edә bilәr. Әgәr super
intellektli sistemә iddialı bir geomühәndislik layihәsi tapşırılarsa, bu, yan tәsir kimi
ekosistemimizә ziyan vura bilәr vә insanların onu dayandırmaq cәhdlәrini qarşısı
alınacaq tәhlükә kimi görә bilәr.

Bu nümunәlәrdәn göründüyü kimi super ağıllı süni intellekt öz mәqsәdlәrinә çat-
maqda çox yaxşı olacaq vә әgәr bu mәqsәdlәr bizim istәklәrimizә uyğun gәlmirsә,
bu halda böyük problemlә qarşılaşarıq. Yәqin ki, siz qarışqaları nifrәtlә әzәn bir
insan deyilsiniz, amma әgәr siz su elektrik stansiyasının yaşıl enerji layihәsinә ca-
vabdehsinizsә vә bölgәdә su altında qalacaq qarışqa yuvası varsa, bu hal qarışqalar
üçün çox pisdir. Süni intellektlә bağlı tәhlükәsizlik tәdqiqatlarının әsas mәqsәdi in-
sanlığı heç vaxt bu qarışqaların yerinә qoymamaqdır.

Süni intellektin iki әsas mürәkkәbliyi mövcuddur. Bunlardan birinci hesablama
mürәkkәbliyidir. Bir çox mәsәlәlәri polinom әsaslı zamanda yerinә yetirә bilәrik,
lakin әsasәn süni intellekt mәsәlәlәri eksponensial kompleksliyә malik mәsәlәlәrdir.

İkinci mürәkkәblik mәnbәyi informasiya kompleksliyidir. Tutaq ki, sonsuz im-
kanlı hesablama resursları olan bir otaqda bağlı qalsaq, hansısa bir cümlәni tәrcü-
mә etmәk vә ya Yeni Zellandiyadan bir quşun tipini tәyin etmәk lazım gәlәrsә,
hәr iki halda hesablama gücünün artırılması kömәk etmәyәcәk. Bu problemlәrin
hәllindә optimal qәrarlar qәbul etmәk üçün ya xarici dil haqqqında, ya da orni-
tologiya haqqında biliyә ehtiyacımız var.

Süni intellekt modellәrinin әsasında hazırlandığı alqoritmlәr әsasında bu sis-
temlәr müәyyәn mәnada aşağı sәviyyәli intellektdәn yüksәk sәviyyәli zәkaya doğru
irәlilәyir, yalnız refleksiv qәrar verәn modellәrdәn mәntiqi әsaslandırma ilә hazır-
lanan modellәrә doğru inkişaf edir. Refleks әsaslı modellәr sadәcә olaraq verilmiş
giriş üzrә sabit hesablamalar ardıcıllığını yerinә yetirir. Bu modellәrә sadә xәtti
tәsnifat üsullarından dәrin neyron şәbәkәlәrә qәdәr maşın öyrәnmәsinin әksәr
üsulları aiddir. Refleks әsaslı modellәrin әsas xarakteristikası ondan ibarәtdir ki,
bu tip modellәrdә hesablamalar yalnız irәliyә doğru aparılır, geri qayıtma ol-
mur vә alternativ hesablamalardan istifadә olunmur. Refleks әsaslı modellәr da-
ha yüksәk intellekt tәlәb edәn mәsәlәlәrin hәlli üçün (mәsәlәn, şahmat oyunu,
yol xәritәsinin planlaşdırılması, vә s.) çox primitivdir. Bu tip mәsәlәlәrin hәllini
yüksәk sәviyyәdә hәyata keçirmәk üçün hal әsaslı, dәyişәn әsaslı vә ya mәntiq
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әsaslı modellәrin tәtbiqi daha mәqsәdәuyğundur.
Baxılan kitab süni intellektә giriş adlandığından burada daha sadә vә yüksәk

intellekt tәlәb etmәyәn mәsәlәlәrin hәllindә istifadә olunan refleks әsaslı maşın
öyrәnmә modellәri tәsvir olunmuşdur. İlk fәsildә verilәnlәrin tiplәri, ölçülmә me-
yarları vә mövcud olmayan verilәnlәrin bәrpası istiqamәtindә verilәn mәlumatlar-
la başlayaraq, ikinci fәsildә maşın öyrәnmә üsulları haqqında ümumi mәlumat-
lar verilmişdir. Növbәti fәsillәrdә proqnozlaşdırma, klassifikasiya üçün tәtbiq olu-
nan müxtәlif üsullar, onların nümunәlәr üzәrindә izahı vә bu modellәrin Python
mühitindә implementasiyası verilmişdir. Sonuncu fәsildә isә çıxışı mәlum olmayan
verilәnlәrin emalı üçün sadә klasterlәşdirmә üsulları tәsvir olunmuşdur. Kitab
Kompüter elmlәri ixtisasının Süni intellekt kursunun birinci hissәsi üçün nәzәrdә tu-
tulsa da, informasiya texnologiyaları, hәtta digәr texniki ixtisaslarda tәhsil alan,
verilәnlәrin emalı vә maşın öyrәnmә üzrә ilkin biliklәr әldә etmәk istәyәn bakalavr
vә magistr tәlәbәlәrinә faydalı olacaqdır.
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Fәsil 1

Verilәnlәrin emalı

Maşın öyrәnmә metodlarını müzakirә etmәzdәn öncә süni intellektin әsas obyekti
olan verilәnlәr, onların tiplәri, emal zamanı yaranan problemlәrin tәyini vә onların
hәlli mәsәlәlәri vacibdir. Verilәnlәri emal etmәzdәn öncә atributları vә verilәnlәrin
qiymәtlәrini tәhlil etmәk lazımdır. Real dünyada әldә etdiyimiz verilәnlәr adәtәn
küylü, nәhәng ölçülәrә malik (çox hallarda bir neçә Gbayt vә daha artıq) olur
vә qarışıq, heterogen mәnbәlәrdәn әldә olunur.

Verilәnlәr çoxluqları obyektlәrdәn ibarәt olur. Verilәn obyekt hәr hansı bir
nәsnәni ifadә edir, mәsәlәn satışlar haqqında verilәnlәr bazasında obyekt müştәrilәr,
satılan әşyalar vә ya satışlar; tibbi verilәnlәr bazasında xәstәlәr; universitet veri-
lәnlәr bazasında tәlәbәlәr, müәllimlәr vә ya dәrslәr ola bilәr. Verilәn obyektlәr
adәtәn atributlarla ifadә olunur, hәm dә nümunәlәr, nöqtәlәr, hallar kimi dә ad-
landırıla bilәr. Әgәr bu obyektlәr verilәnlәr bazasında saxlanılırsa, onda onlar veri-
lәnlәr dәstәlәri adlanır. Verilәnlәr bazasında sәtirlәr verilәn obyektlәrә, sütunlar
isә atributlara uyğun gәlir.

1.1 Atributların tәsnifatı

Atribut verilәn obyektin xarakteristikasını vә ya әlamәtini tәsvir edәn qiymәtdir.
Bu termin üçün maşın öyrәnmәdә әlamәt, statistikada isә dәyişәn sözlәri istifa-
dә olunur. Verilmiş atribut üçün müşahidә olunan qiymәtlәr adәtәn müşahidәlәr
adlanır. Verilmiş obyekti tәsvir edәn atributlar çoxluğu atribut vektoru vә ya әlamәt
vektoru adlanır. Atributların tiplәri mümkün qiymәtlәr çoxluğu ilә tәyin olunur,
nominal, ordinal, binar vә ya әdәdi ola bilәr.

1.1.1 Nominal atributlar

Nominal sözünün mәnası ada әsaslanan demәkdir. Nominal atributların qiymәtlәri
simvollar vә ya әşyaların adından ibarәtdir. Hәr bir qiymәt hansısa kateqoriya,
kodu göstәrir, buna görә dә nominal atributlara bәzәn kateqoriya atributları da
deyirlәr. Bu qiymәtlәr hansısa bir düzülüşә malik olmur. Mәsәlәn, saç_rәngi
vә ailә_vәziyyәti şәxslәri tәsvir edәn iki atributdur. Baxılan nümunәdә saç_rәngi
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atributu qәhvәyi, qara, qırmızı, açıq qәhvәyi vә ağ, ailә_vәziyyәti atributu isә su-
bay, ailәli vә dul qiymәtlәrindәn birini ala bilәr.

Nominal atributların әşyaların adı ilә tәsvir olunduğunu qeyd etdiyimizә bax-
mayaraq, nominal atributlar rәqәmlәrlә dә ifadә oluna bilәr. Mәsәlәn, yuxarı-
da qeyd olunan nümunәdә saç_rәngi atributunun qiymәtlәri üçün qara rәngi 0,
qәhvәyini 1, vә s. ilә ifadә etmәk olar. Digәr nümunә müştәri_identifikasiya_nömrә-
si atributudur ki, burada bütün qiymәtlәr әdәdidir. Lakin bu qiymәtlәr üzәrindә he-
sablama әmәliyyatlarını yerinә yetirmәk düzgün deyil. Nominal atributlar әdәdi ol-
madığından vә mәntiqli düzülüşә malik olmadığından bu atributların orta qiymәti
vә ya medianının hesablanması mәqsәdәuyğun deyil. Burada maraq kәsb edәn
kәmiyyәt әn çox rast gәlinәn qiymәtdir, buna görә dә nominal atributlarda modanın
hesablanması mәrkәzi yayılma haqqında lazımi informasiyanı verir.

1.1.2 Binar atributlar

Binar atributlar yalnız iki qiymәt: 0 vә ya 1 alan nominal atributdur, burada
1 atributun mövcudluğunu, 0 - isә mövcud olmamasını bildirir. Әgәr bu iki hal
doğru vә ya yanlış qiymәtlәrini alarsa onda bu atributlara bul dәyişәni dә deyi-
lir. Mәsәlәn, xәstә obyekti üçün siqaret_çәkir atributu üçün 1 qiymәti xәstәnin
siqaret çәkmәsini, 0 qiymәti isә siqaret çәkmәmәsini bildirir vә ya әgәr tibbi_test
atributu binardırsa, ona 0 qiymәti testin neqativ, 1 qiymәti isә testin pozitiv ol-
masını bildirir.

Binar atributun hәr iki qiymәti eyni çәkiyә malikdirsә, yәni hansı qiymәtin 0
vә ya 1 ilә ifadә olunmasının elә bir fәrqi yoxdursa, onda bu atribut simmetrik
adlanır. Nümunә olaraq, cins atributunun kişi vә qadın qiymәtlәrini göstәrmәk
olar.

Әgәr binar atributun qiymәtlәri eyni vaciblik dәrәcәsinә malik deyilsә onda bu
atribut assimetrik adlanır. Mәsәlәn, HIV virusunun test nәticәsinin kodlaşdırılması
zamanı daha vacib olan vә nadir olan pozitiv qiymәtini 1, neqativ qiymәtini isә 0
ilә ifadә edirik.

1.1.3 Ordinal atributlar

Ordinal atribut mәntiqli ardıcıllığa malik olan vә ya müәyyәn reytinqi ifadә edәn
qiymәtlәrә malik olan atributlardır, lakin bu qiymәtlәr arasındakı fәrqlәrin ölçüsü
haqqında mәlumat verilmir. Mәsәlәn, fastfud restoranlarında içkinin ölçüsünü
bildiriәn içki_ölçüsü atributu kiçik, orta vә böyük qiymәtlәrini ala bilәr. Bu
qiymәtlәr içki ölçüsünün artmasını bildirәn konkret ardıcıllığa malikdir, lakin böyük
ölçünün ortadan nә qәdәr böyük olması haqqında bir söz deyә bilmirik. Ordinal
atributlara digәr nümunә olaraq imtahan_qiymәti atributunu göstәrmәk olar, bu
atributun qiymәtlәri A, B, C, D vә s. olar.

Ordinal atributlar adәtәn obyektiv ölçülә bilmәyәn keyfiyyәtlәrin subyektiv
qiymәtlәndirilmәsi üçün istifadә olunur: mәsәlәn, reytinqlәrin hazırlanması üçün
aparılan sorğularda. Sorğuda müştәrilәrin xidmәtdәn nә qәdәr mәmnun qalmasını
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qiymәtlәndirmәk üçün aşağıdakı ordinal kateqoriyalardan istifadә olunur: 0: heç
mәmnun qalmadım, 1: az mәmnun qaldım; 2: neytral; 3: mәmnun qaldım; 4: çox
mәmnun qaldım.

Ordinal atributlar hәmçinin әdәdi kәmiyyәtlәrin diskretlәşmәsindәn, qiymәtlәr
intervalının sonlu sayda ardıcıl kateqoriyalara bölünmәsindәn dә әldә oluna bilәr.
Ordinal atributun mәrkәzi yayılması modanın vә medianın (ardıcıllığın mәrkәzin-
dәki qiymәt) hesablanması ilә tәyin oluna bilәr, әdәdi ortanın tәyin olunması
isә mümkün deyil.

Qeyd edәk ki, nominal, binar vә ordinal atributlar keyfiyyәt әsaslı atributlardır.
Belә ki, bu atributlar obyektin әlamәtini aktual ölçüsü vә dәyәri haqqında mәlumat
vermәdәn tәsvir edir. Bu cür keyfiyyәt әsaslı atributların qiymәtlәri adәtәn kate-
qoriyaları tәsvir edәn sözlәrlә vә ya bu kateqoriyaları tәsvir edәn kompüter kodları
ilә ifadә olunur.

1.1.4 Әdәdi atributlar

Әdәdi atributlar kәmiyyәt әsaslı, tam vә ya hәqiqi qiymәtlәrlә ifadә olunan ölçülә bi-
lәn atributlardır. Әdәdi atributlar interval miqyaslı vә nisbәt miqyaslı ola bilәrlәr.

İnterval miqyaslı atributlar bәrabәr ölçülü vahidlәrin miqyasında ölçülür.
Bu tip atributların qiymәtlәri ardıcıl düzülür, mәnfi, 0 vә ya müsbәt ola bilir.
Belә ki, qiymәtlәrin reytinqini vermәklә yanaşı bu atributlar qiymәtlәr arasındakı
fәrqi müqayisә etmәyә vә hesablamağa imkan verir. Mәsәlәn, temperatur atribu-
tu interval miqyaslıdır. Tutaq ki, müxtәlif günlәr üçün havanın temperaturunu
ölçmüşük, burada hәr bir gün bir obyektdir. Qiymәtlәri düzәrәk biz temperatu-
ra әsasәn obyektlәrin reytinqini әldә edirik, hәmçinin qiymәtlәr arasındakı fәrqi
dә qiymәtlәndiririk. Belә ki, 20◦C temperatur 15◦C temperaturdan 5 dәrәcә yük-
sәkdir.

Müxtәlif temperatur qiymәtlәri arasındakı fәrqi hesablaya bilmәyimizә baxma-
yaraq bir temperatur qiymәtinin digәrinin misli vә ya nisbәti olduğunu deyә bilmә-
rik. Temperatur qiymәti üçün mütlәq sıfır olmadığına görә 5◦C - nin 10◦C - dәn
2 dәfә sәrin olduğunu demәk olmaz. Belә ki, bu atribut qiymәtlәri üçün nisbәtin
mәnası yoxdur. Uyğun olaraq, tәqvim günlәri üçün dә mütlәq sıfır qiymәti yox-
dur (0-cı il zamanın başlaması demәk deyil). Mütlәq sıfır qiymәti olan atributları
nisbәt miqyaslı adlandırırıq.

Nisbәt miqyaslı atributlar mütlәq sıfır qiymәti olan әdәdi atributlardır. Bu
atributlar nisbәt miqyaslı olduğundan bir qiymәtin digәrinin misli (vә ya nisbәti)
olması haqqında danışa bilәrik. Әlavә olaraq qiymәtlәr ardıcıl düzüldüyündәn on-
ların arasındakı fәrqi, modanı, medianı vә orta qiymәti hesablaya bilәrik. Nü-
munә olaraq işçilәr obyektinin tәcrübә atributu üçün illәrin sayı vә ya sәnәd ob-
yektlәri üçün sözlәrin sayı atributunu göstәrә bilәrik.
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1.2 Mәrkәzi yayılma ölçülәri

Bu bölmәdә verilәnlәrin mәrkәzi yayılmasının müxtәlif üsulları tәsvir olunur. Tu-
taq ki, obyektlәr çoxluğu üçün maaş atributu X verilmişdir. N sayda obyekt üçün
X atributunun müşahidә olunan qiymәtlәri x1, x2, ..., xN şәklindә ifadә olunur.
Maaş üçün müşahidә olunan qiymәtlәri fәzada vizuallaşdırsaq nöqtәlәrin әn böyük
hissәsi hansı hissәyә düşәcәk? Bununla biz verilәnlәrin mәrkәzi yayılması haqqın-
da mәlumat ala bilәrik. Mәrkәzi yayılmanın ölçülәri orta qiymәt, moda vә median
ilә ölçülür.

1.2.1 Orta qiymәt

Verilәnlәrin mәrkәzi yayılmasının ölçülmәsi üçün әn çox istifadә olunan ölçü kәmiy-
yәti verilәnlәrin orta qiymәtidir. Yuxarıda qeyd olunan atributun orta qiymәti
müşahidә olunan qiymәtlәrinin әdәdi ortası kimi hesablanır:

x̄ =

∑N
i=1 xi
N

=
x1 + x2 + ...+ xN

N
(1.1)

Mәsәlәn, tutaq ki, maaş atributu üçün müşahidә olunan qiymәtlәr artan sıra
ilә düzülmüşdür: 30, 36, 47, 50, 52, 52, 56, 60, 63, 70, 70 vә 110 (min manat),
(1.1) tәnliyindәn istifadә edәrәk alarıq:

x̄ =
30 + 36 + 47 + 50 + 52 + 52 + 56 + 60 + 63 + 70 + 70 + 110

12
=

696

12
= 58

Belәliklә, verilәnlәrә әsasәn illik orta maaşın orta qiymәti 58 min manat olar.
Bәzi hallarda xi qiymәtlәri çәkilәrlә wi, i = 1, ..., N ifadә olunur. Bu çәkilәr

aid olduğu qiymәtlәrin vaciblik, önәmlilik sәviyyәsini vә ya rast gәlinmә tezliyini
ifadә edir. Bu halda

x̄ =

∑N
i=1wixi∑N
i=1wi

=
w1x1 + w2x2 + ...+ wNxN

w1 + w2 + ...+ wN
(1.2)

düsturu ilә çәkili orta qiymәt hesablanır.
Orta qiymәtin verilәnlәr çoxluğunu tәsvir edәn әsas kәmiyyәt olmasına bax-

mayaraq verilәnlәrin mәrkәzinin ölçülmәsi üçün hәmişә әn yaxşı yol deyil. Bu
kәmiyyәtin әn böyük problemi ekstrim qiymәtlәrә olan hәssaslığıdır. Az sayda
ekstrim qiymәtlәr belә orta qiymәti korlaya bilәr. Mәsәlәn, şirkәtdә maaşların or-
ta qiymәti az sayda menecerlәrin yüksәk maaşları da әlavә edildikdә çox yüksәk
ola bilәr. Oxşar olaraq sinfin qiymәtlәrinin orta qiymәti az sayda aşağı qiymәt alan
şagirdlәrin nәticәlәri ilә çox enә bilәr.

1.2.2 Median

Assimetrik verilәnlәr üçün mәrkәzi yayılmanın hesablanmasının әn yaxşı yolu
medianın, ardıcıl düzülmüş çoxluğun mәrkәzi qiymәtinin tәyin olunmasıdır. Bu
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qiymәt verilәnlәrin aşağı qiymәtli hissәsini yuxarı qiymәtli hissәsindәn ayırır. Adә-
tәn median әdәdi atributlar üçün hesablanır, lakin ordinal verilәnlәr üçün dә hesab-
lana bilәr. Tutaq ki, X atributunun N sayda qiymәti artan sıra ilә düzülmüşdür.
Әgәr N tәkdirsә, median ortadakı qiymәtdir, N cüt olarsa bu verilәnlәrin medianı
yeganә deyil, ortadakı iki qiymәtdәn biri vә ya bu qiymәtlәr arasındakı istәnilәn
qiymәt ola bilәr. Әgәr X әdәdi atribut olarsa, onda median ortadakı iki qiymәtin
әdәdi ortası kimi tәyin olunur.

Yuxarıdakı nümunәdә verilmiş qiymәtlәri nәzәrdәn keçirәk. Verilәnlәr artan
sıra ilә düzülmüşdür, sayı cüt olduğuna görә ortadakı iki qiymәtә baxaq: bunlar
6-cı vә 7-ci elementlәr olan 52 vә 56 әdәdlәridir. Bu halda median bu qiymәtlәrin
әdәdi ortası 52+56

2 = 54 olar. Demәli, maaş atributunun medianı 54 min manat
olar.

1.2.3 Moda

Mәrkәzi yayılmanın digәr ölçüsü modadır. Moda verilәnlәr çoxluğunda әn çox rast
gәlinәn qiymәtdir. Buna görә dә hәm kәmiyyәt, hәm dә keyfiyyәt bildirәn atribut-
lara tәtbiq oluna bilәr. Әn böyük tezlik bir deyil bir neçә qiymәtә uyğun gәlә bilәr,
bu halda verilәnlәr çoxluğunda bir deyil, bir neçә moda olur. Başqa halda isә, yәni
bütün qiymәtlәr yalnız bir dәfә müşahidә olunursa, bu çoxluğun modası yoxdur.

Әvvәlki bölmәdә verilmiş nümunәdә verilәnlәr çoxluğu bimodal olub, iki mo-
daya malikdir: 52000 vә 70000 manat.

Bu paraqrafda qeyd olunan ölçülәrdәn әlavә verilәnlәrin dispersiyasını tәyin
etmәk üçün orta kvadratik yayılma, standart yayınma, vә s. kimi meyarları da
hesablamaq mümkündür.

1.3 Mövcud olmayan verilәnlәrin doldurulması

Real dünyada verilәnlәri natamam, küylü vә sistematik olmayan şәkildә әldә edirik.
Verilәnlәrin tәmizlәnmәsi mövcud olmayan verilәnlәrin doldurulması, küylәrin tә-
mizlәnmәsi vә verilәnlәrin sistematik şәklә gәtirilmәsi proseslәrindәn ibarәtdir.

Tutaq ki, verilmiş şirkәtdә müştәrilәrin verilәnlәri tәhlil olunur. Bu zaman bir
sıra obyektlәr üçün bәzi atributların, mәsәlәn maaş atributunun bәzi qiymәtlәri
bazada mövcud deyil. Bu atributun olmayan qiymәtlәrinin necә tәxmin etmәk
olar? Bunun üçün müxtәlif üsullar mövcuddur:

• Obyektin bazadan silinmәsi üsulu adәtәn klassifikasiya mәsәlәsindә obyek-
tin sinfinin olmaması halında hәyata keçirilir. Bu üsulu o qәdәr dә effektiv
deyil, çünki obyekt silindikdә mövcud olan atribut qiymәtlәri dә silinir, hal-
buki onlar mәsәlәnin hәllindә mühüm rol oynayır;

• Mәrkәzi yayılma meyarları vasitәsilә mövcud olmayan atribut qiymәtlәri-
nin bәrpası çox istifadә olunan üsuldur. Normal paylanan verilәnlәr üçün
(simmetrik verilәnlәr) orta qiymәt, simmetrik olmayan verilәnlәr üçün isә me-
diandan istifadә oluna bilәr;
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• Әn çox ehtimala malik qiymәtlә bәrpa. Bu üsul reqressiya, Bayes şәbәkә-
si vә ya qәrar qәbuletmә ağacının tәtbiqi ilә yerinә yetirilә bilәr. Belә ki,
mәsәlәn, maaş atributunun mövcud olmayan qiymәtlәrini qәrar qәbulet-
mә ağacını tәrtib edib proqnozlaşdırmaq olar. Digәr bir üsul isә mövcud
olmayan qiymәtlәrin mövcud qiymәtlәrlә interpolyasiyası nәticәsindә proq-
nozlaşdırılmasıdır.

Bu fәsildә maşın öyrәnmә üsullarının tәtbiq olunmasından öncә verilәnlәrin
ilkin emalı üçün mövcud meyarlar vә üsullar tәsvir olunmuşdur. Verilәnlәrin ilkin
emalının çox böyük sahә olmasını vә süni intellekt mәsәlәlәrindә mühüm әhәmiyyәt
kәsb etdiyini nәzәrә alaraq qeyd edәk ki, burada tәsvir olunanlar ilkin emal üsulları-
nın çox kiçik hissәsidir. Bunlardan әlavә küylәrin tәmizlәnmәsi, verilәnlәrin nor-
mallaşdırılması, transformasiyası, әsas komponentlәrin tәhlili, informativ atribut-
ların seçilmәsi vә s. kimi mәrhәlәlәr üçün çoxlu sayda yanaşmalar vә alqoritmlәr
tәdqiq vә tәtbiq olunmuşdur [10].

Çalışmalar

1. 12, 15, 18, 20, 22, 25, 25, 30, 35, 40 verilәnlәri üçün orta qiymәt, median
vә modanı hesablayın.

2. 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 90 verilәnlәri üçün orta qiymәt, median
vә modanı hesablayın. 90 ekstrim qiymәtinin mәrkәzi yayılma meyarlarının
qiymәtlәrinә tәsirini tәhlil edin.

3. 8, 12, 15, 20, 25, ? nöqtәlәri verilmişdir. Әgәr verilәnlәrin orta qiymәti 18
olarsa, mövcud olmayan qiymәti tәyin edin.

4. Aşağıdakı şәkildә tezliklәrlә paylanmış verilәnlәr verilmişdir:

Sinif Tezlik
10-20 5
20-30 12
30-40 8
40-50 15

Verilәnlәr çoxluğunun orta qiymәtini hesablayın.

5. Tutaq ki, nәticәsi uyğun olaraq 5 bal, 10 bal vә 15 bal olan 3 sual var.
Tәlәbәnin nәticәsi 7, ?, 12 şәklindәdir. Çәkili orta qiymәt 15 bal olarsa,
olmayan qiymәti tәyin edin.

6. Sorğuda iştirakçılara mәmnuniyyәtlәrini 1-dәn 5-ә kimi qiymәtlәndirmәk
tapşırılmışdır. Toplanan verilәnlәr 4, 5, 3, 2, ?, 4 şәklindәdir. Mövcud ol-
mayan verilәnin modanı maksimallaşdıran qiymәtini tәyin edin.
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Fәsil 2

Maşın öyrәnmә üsulları

Kompüter dünyasında baş verәn texnoloji irәlilәyişlәr böyük hәcmdә verilәnlәri
saxlamaq, hәmçinin fiziki uzaq mәsafәlәrdәn onları emal etmәk imkanı verir. Hal-
hazırda istifadә olunan әksәr cihazlar rәqәmsaldır vә etibarlı informasiya mәnbәlәri-
dir. Nümunә olaraq bütün ölkәdә yüzlәrlә mağazası, milyonlarla müştәrisi olan
supermarketlәr şәbәkәsini nәzәrdәn keçirәk. Satış nöqtәlәrindәki terminallar hәr
bir әmәliyyatın tәfәrrüatlarını (tarix, müştәri identifikasiya kodu, alınan mallar,
onların qiymәti, xәrclәnәn ümumi pulun miqdarı, vә s.) qeyd edirlәr. Belәliklә,
gün әrzindә qiqabaytlarla informasiya әldә olunur. Supermarketin bu suala cavab
almaq istәyir. Verilmiş mәhsulu alma ehtimalı yüksәk olan müştәrilәr kimlәrdir?
Bu mәsәlә üçün qurulan alqoritm dә aşkar deyil: zamana vә mәkana görә dәyişir.
Saxlanılan verilәnlәr yalnız tәhlil edilib faydalı informasiyaya (mәsәlәn, proqnoz)
çevrilә bildikdә yararlı olur [11].

Yeni hazırlanmış dondurmanı kim alacaq? Verilmiş müәllifin kitabını kim oxu-
yacaq? Yeni filmә kim baxacaq? Linkә kim keçid edәcәk? Әgәr bu sualların cavabını
bilsәydik, onda heç bir informasiya tәhlilinә ehtiyac olmazdı. Lakin, bu sualların
cavabını bilmәdiyimiz üçün yalnız verilәnlәri toplayıb emal etmәklә bu vә ya bәnzәr
suallara cavab tapmağa ümid edirik.

Verilәnlәrin emalı müşahidә edilәn mәlumatları izah edәn bir prosesin olması
fәrziyyәsi әsasında yerinә yetirilir. Mәlumatların yaranmasının tәfәrrüatları (mәsә-
lәn, istehlakçı davranışı) mәlum olmasa da, verilәnlәrin yaranması tam tәsadüfi
deyil. İnsanlar supermarketә gedib tәsadüfәn әşyalar almırlar, pivә alanda çips
alırlar, yayda dondurma, qışda isti içkilәr alırlar, vә s.

Prosesin tam tәyini mümkün olmasa da, verilәnlәrin yaxşı vә faydalı approksi-
masiyasının qurulması mümkündür. Bu approksimasiya prosesi tam tәfәrrüatı
ilә izah etmәsә dә bәzi hissәlәri aydınlaşdıra bilәr. Bu hissәlәr maşın öyrәnmәsinin
nüvәsidir. Aşkarlanan örnәklәr vasitәsilә proses izah oluna bilәr vә ya proqnoz-
laşdırmada istifadә oluna bilәr.

Maşın öyrәnmәsi yalnız verilәnlәr bazası problemi deyil, hәm dә süni intellek-
tin bir hissәsidir. Sistemin intellektual olması üçün dәyişәn mühitdә öyrәnmә qa-
biliyyәtinә malik olmalıdır. Әgәr sistem öyrәnә bilirsә vә baş verәn dәyişikliklәrә
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Maşın öyrәnmә

Müәllimli

Reqressiya Klassifikasiya

Müәllimsiz

Klasterlәşdirmә

Şәkil 2.1: Maşın öyrәnmә üsullarının tәsnifatı

adaptasiya ola bilirsә, onda sistemin müәllifi bütün mümkün halları öncәdәn görmәk
vә nәzәrә almaq mәcburiyyәtindә deyil.

Maşın öyrәnmә nümunә verilәnlәr vә ya keçmiş tәcrübә әsasında müvәffәqiyyәt
göstәricisinin optimallaşdırılması üçün kompüterlәrin proqramlaşdırılmasıdır. Bir
neçә parametrlәrlә tәyin olunan model verilir vә öyrәnmә nümunә verilәnlәr vә ya
keçmiş tәcrübәdәn istifadә edәrәk bu parametrlәrin optimallaşdırılması üçün proq-
ram tәminatının icrasıdır.

Maşın öyrәnmә riyazi modellәrin hazırlanması üçün statistika nәzәriyyәsindәn
istifadә edir, çünki burada әsas mәqsәd nümunәlәrdәn nәticәnin әldә olunmasıdır.
Maşın öyrәnmәdә kompüter elmlәrinin rolu ikiqatdır: ilk növbәdә öyrәnmәdә opti-
mallaşdırma mәsәlәsinin hәlli vә әldә olunan verilәnlәrin saxlanması vә emalı üçün
effektiv alqoritmlәrә ehtiyac var; digәr tәrәfdәn öyrәnmiş modelin vә nәticәnin
tәsviri dә effektiv olmalıdır. Müәyyәn tәtbiqlәrdә öyrәnmә vә ya nәticә alqorit-
minin effektivliyi, yәni fәza vә zaman kompleksliyi proqnozlaşdırma dәqiqliyi qәdәr
vacib ola bilәr.

Maşın öyrәnmә üsullarını ümumi şәkildә müәllimli vә müәllimsiz öyrәnmә üsulla-
rına ayırmaq olar (şәkil 2.1). Bu fәsildә vә sonrakı fәsillәrdә müәllimli maşın
öyrәnmә üsullarının qiymәtlәndirilmәsi metrikaları, müxtәlif müәllimli maşın öyrәn-
mә üsullarının tәtbiqi tәsvir olunmuşdur. Sonuncu fәsildә müәllimsiz öyrәnmә üsul-
larına nümunә olaraq klasterlәşdirmә üsulları haqqında mәlumat verilmişdir.

2.1 Müәllimli öyrәnmә

Maşın öyrәnmә alqoritmlәri verilәnlәr çoxluğunun hәr bir nümunәsinә әlamәtlәr
çoxluğu kimi baxır. Bu әlamәtlәr binar, keyfiyyәt vә ya kәmiyyәt göstәricilәri
şәklindә ola bilәr. Әgәr verilәnlәr çoxluğunun nümunәlәri işarәlәnmişdirsә (çıxış
qiymәtlәri mәlumdursa), onda bu tip öyrәnmә müәllimli öyrәnmә üsulu adlanır.
Müәllimli öyrәnmә işarәlәnmiş verilәnlәrdә modelin öyrәnmәsinә vә işarәlәnmәmiş
verilәnlәrdә test edilmәsinә әsaslanır.

Müәllimli öyrәnmә alqoritmi verilәnlәr çoxluğunun toplanması ilә başlayır, da-
ha sonra verilәnlәr öyrәdici vә test bazalarına ayrılır vә verilәnlәr ilkin emal ol-
unur. Çıxarılmış әlamәtlәr alqoritmә verilir vә model çıxış verilәnlәri ilә әlaqәdar
әlamәtlәrin öyrәdilmәsini hәyata keçirir. Növbәti addımda model test bazasının
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1. Verlәnlәrin toplanması

2. Verilәnlәrin ilkin emalı

3. Modelin seçilmәsi

4. Modelin öyrәdilmәsi

5. Modelin qiymәtlәndirilmәsi

6. Hiperparametrlәrin tәnzimlәnmәsi

7. Modelin tәtbiqi

Şәkil 2.2: Müәllimli maşın öyrәnmә modellәrinin qurulma mәrhәlәlәri

elementlәrinin çıxış verilәnlәrini proqnozlaşdırır vә alınan nәticәlәr test bazasın-
dakı çıxış verilәnlәri ilә müqayisә olunur. Nәticәdә üsulun dәqiqliyi qiymәtlәndirilir
(şәkil 2.2). Maşın öyrәnmә modellәrinin dәqiqliyindә hiperparametrlәrin düzgün
seçilmәsi mühüm rol oynayır. Buna görә dә hiperparametrlәrin tәnzimlәnmәsi
nәticәsindә modelin dәqiqliyini artırmaq mümkündür. Maşın öyrәnmә üsullarının
qurulması zamanı arzuolunan nәticә alınana qәdәr 4 - 6-cı mәrhәlәlәr dövri şәkil-
dә icra oluna bilәr.

2.1.1 Klassifikasiya

Klassifikasiya vә ya tәsnifat hәm insan, hәm dә maşın intellektinin әsasını tәşkil
edir. Hansı hәrfin, sözün vә ya tәsvirin tәqdim edildiyinә qәrar vermәk, sәslәri,
mәktubları çeşidlәmәk, ev tapşırıqlarını qiymәtlәndirmәk - bunların hamısı ver-
ilmiş girişә kateqoriyanın tәyin edilmәsinә, başqa sözlә verilәnlәrin klasifikasiyasına
uyğun nümunәlәrdir.

Klassifikasiyanın әsas mәqsәdi vahid nümunәnin tәhlili, bir sıra vacib әlamәtlәrin
tәyin olunması vә nәticәdә bu nümunәnin bir neçә diskret siniflәrdәn birinә aid
edilmәsidir. Müәllimli öyrәtmә üsulu ilә klassifikasiya alqoritmi hәr biri düzgün
sinfә uyğunlaşdırılmış giriş verilәnlәri әsasında yeni müşahidәnin düzgün sinfә aid
edilmәsinin tәmin olunmasından ibarәtdir.

Klassifikasiya üsullarını iki hissәyә ayırmaq olar: binar vә çox sinifli klassi-
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fikasiya. Binar klassifikasiya çıxış verilәnlәri binar olduqda vә ya verilәnlәr yalnız
iki sinfә aid olduqda tәtbiq olunur. Mәsәlәn, qeyri-müәyyәnliyin tәyin olunması za-
manı model cümlәnin qeyri-müәyyәn olub-olmamasını proqnozlaşdırır, nәticә eti-
barilә yalnız iki çıxış/sinif mövcuddur. Çox sinifli klassifikasiya verilәnlәrin 2-
dәn artıq siniflәrә bölünmәsinә әsaslanır. Mәsәlәn, psixi pozğunluqların proqnoz-
laşdırılmasının çoxlu sayda çıxışı ola bilәr - depressiya, tәşviş, şizofreniya, bipolyar
pozğunluq vә ya post-travmatik psixi pozğunluq. Belәliklә, nümunә bu 5 sinifdәn
birinә aid ola bilәr.

Klassifikasiya üsullarının qiymәtlәndirilmәsi

Klassifikasiya üsullarının qiymәtlәndirilmәsindә düzgün vә yanlış proqnozlaşdırılan
nümunәlәrin sayı vә onların nisbәti istifadә olunur. Bu mәqsәdlә aşağıdakı metrika-
lardan istifadә edilir:

1. Binar klassifikasiya üçün qarışıqlıq matrisi (cәdvәl 2.1)

Proqnozlaşdırılan
Pozitiv (1) Neqativ (0)

R
ea

l Doğru (1) DP YN

Yanlış (0) YP DN

Cәdvәl 2.1: Binar klassifikasiya üçün qarışıqlıq matrisi

Bu matrisdә aktual qiymәtlәr Doğru (1) vә Yanlış (0) olaraq göstәrilmişdir
vә Pozitiv (1) vә ya Neqativ (0) olaraq proqnozlaşdırılır. Klassifikasiya mo-
dellәrinin dәqiqliyinin qiymәtlәnidirlmәsi qarışıqlıq matrisindә verilәn DP,
YP, YN vә DN qiymәtlәri әsasında yerinә yetirilir.
DP (Doğru Pozitiv) - real çıxış qiymәti pozitiv olan vә pozitiv olaraq proq-
nozlaşdırılan nümunәlәrin sayıdır;
YP (Yanlış Pozitiv) - real çıxış qiymәti neqativ olan, lakin pozitiv olaraq
proqnozlaşdırılan nümunәlәrin sayıdır;
YP (Yanlış Neqativ) - real çıxış qiymәti neqativ olan, lakin pozitiv olaraq
proqnozlaşdırılan nümunәlәrin sayıdır;
DN (Doğru Neqativ) - real çıxış qiymәti neqativ olan vә neqativ olaraq proq-
nozlaşdırılan nümunәlәrin sayıdır;

2. Dәqiqlik - doğru proqnozlaşdırılan nümunәlәrin sayının bütün nümunәlәrin
sayına nisbәti ilә tәyin olunur:

A =
DP +DN

DP + Y P + Y N +DN
; (2.1)

3. DP nisbәti - doğru pozitiv nisbәti (hәssaslıq) düzgün proqnozlaşdırılan pozi-
tiv nümunәlәrin sayının bütün pozitiv nümunәlәrin sayına nisbәtidir:

S =
DP

DP + Y N
; (2.2)
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4. YP nisbәti - yanlış pozitiv nisbәti yanlış proqnozlaşdırılan neqativ nümunәlәrin
sayının bütün neqativ nümunәlәrin sayına nisbәtidir:

FPR =
Y P

DN + Y P
; (2.3)

5. Sәhihlik (Precision) - düzgün proqnozlaşdırılan pozitiv nümunәlәrin sayının
bütün pozitiv proqnozlaşdırılan nümunәlәrin sayına nisbәtidir:

PREC =
DP

DP + Y P
; (2.4)

6. Doğru neqativ nisbәti (Spesifiklik) - düzgün proqnozlaşdırılan neqativ nü-
munәlәrin sayının bütün neqativ nümunәlәrin sayına nisbәtidir:

TNR =
DN

DN + Y P
; (2.5)

7. F-ölçü vә ya F-qiymәt - test mәrhәlәsinin dәqiqliyini qiymәtlәndirir, aşağı-
dakı düsturla hesablanır:

F − score =
2 · PREC · S
PREC + S

; (2.6)

8. Metyu (Matthew) Korrelyasiya Әmsalı - real qiymәtlәrlә proqnozlaşdırılan
qiymәtlәr arasındakı korrelyasiyanı hesablayır:

MCC =
DP√

(DP + Y P )(DP + Y N)(DN + Y P )(DN + Y N)
; (2.7)

9. ROC1 әyrisi - doğru pozitiv nisbәt ilә yanlış pozitiv nisbәt arasındakı qarşılıqlı
әlaqәni vizuallaşdırır. X oxunda yanlış pozitiv nisbәt - Y P/AN , y oxun-
da isә doğru pozitiv nisbәt - DP/AP göstәrilәn qrafikdir, burada AN =
Y P+DN vә AP = DP+Y N (şәkil 2.3). ROC qrafikinin öyrәnlmәsi ilә әsas
iki müddәanı isbat edirik: y, x - ә nәzәrәn monotondur, pozitiv vә neqativ
nümunәlәrin balanslaşdırılmamış olduğu bazalarda y vә ya x hәssas deyil;

10. PRC2 sahәsi - X oxunda doğru pozitiv nisbәt - DP/AP , y oxunda isә pozitiv
sinfin dәqiqlik nisbәti - DP/PP göstәrilәn qrafikdir, burada AP = DP+Y N
vә PP = DP + Y P (şәkil 2.4). Eyni qrafiki neqativ sinfi üçün dә qurmaq
mümkündür.

Yuxarıda tәsvir olunan dәqiqlik, sәhihlik, F1-qiymәti kimi metrikalar balanslaşdırıl-
mış verilәnlәr çoxluğunda klassifikasiya modellәrinin performansının qiymәtlәndiril-
mәsi üçün әlverişlidir. Balanslaşdırılmamış verilәnlәr bazasında isә ROC әyrisi
modellәrin performansı haqqında daha çox mәlumat verir.

1. ROC әyrisi vә ya qәbuledici operator xüsusiyyәti әyrisi - binar klassifikatorun diaqnostika
qabiliyyәtini göstәrir

2. PRC әyrisi vә ya sәhihlik-spesifiklik әyrisi - müxtәlif hәdlәr üçün sәhihlik vә spesifiklik
arasındakı uzlaşmanı göstәrir
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Şәkil 2.3: heart.csv bazasının logistik reqressiya üsulu ilә proqnozlaşdırılmasının
ROC qrafiki

Şәkil 2.4: heart.csv bazasının pozitiv sinfi üçün logistik reqressiya üsulu ilә pro-
qnozlaşdırılmasının PRC qrafiki
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2.1.2 Reqressiya

Reqressiya dәyişәnlәr arasında korrelyasiyanın aşkarlanmasına imkan verәn vә bu
dәyişәnlәrin әsasında kәsilmәz qiymәtlәrin proqnozlaşdırılmasını hәyata keçirәn
maşın öyrәnmә üsuludur. Әgәr çıxış verilәni kәsilmәz qiymәt alırsa onda mәsәlә req-
ressiya mәsәlәsi hesab olunur. Mәsәlәn, insanın çәkisinin, yaşının, gәlirinin, havanın
temperaturunun vә ya evin qiymәtinin proqnozlaşdırılması. Reqressiya mәsәlәsin-
dә giriş verilәnlәri X çıxış verilәnlәrinә Y uyğunlaşdırılır. Klassifikasiya giriş ve-
rilәnlәrinin diskret çıxışlarının proqnozlaşdırılmasından ibarәtdir. Reqressiya isә öz
növbәsindә kәsilmәz qiymәtlәrin proqnozlaşdırılmasını hәyata keçirir.

Reqressiya iki әsas kateqoriyaya ayrılır: sadә xәtti vә çoxdәyişәnli. Sadә xәtti
reqressiya iki dәyişәn (X vә Y ) arasında asılılığı tәyin edәn düz xәttin tәyin olun-
masından ibarәtdir. Çox dәyişәnli reqressiya çoxsaylı dәyişәnlәr arasında xәtti
vә qeyri-xәtti asılılıqları müәyyәn edir.

Reqressiya üsullarının qiymәtlәndirilmәsi

Reqressiya analizinin tәtbiqi ilә alınan nәticәlәrin effektivliyini yoxlamaq üçün
aşağıdakı metrikalardan istifadә edilir:

1. Xәtanın orta mütlәq qiymәti (MAE – mean absolute error) – test vә ya
öyrәdici bazadakı x verilәnlәrinә әsasәn real y qiymәtlәri vә proqnozlaşdırılan
qiymәtlәr ŷ arasındakı fәrqin mütlәq qiymәtinin әdәdi ortası kimi hesablanır:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|; (2.8)

2. Xәtanın kvadratının orta qiymәti (MSE – mean squared error) – test vә ya
öyrәdici bazadakı x verilәnlәrinә әsasәn real y qiymәtlәri vә proqnozlaşdırılan
qiymәtlәr ŷ arasındakı fәrqin kvadratlarının әdәdi ortası kimi hesablanır:

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2; (2.9)

3. Xәtanın kvadratının orta qiymәtinin kvadrat kökü (RMSE – Root mean
squared error) - xәtanın kvadratının orta qiymәtinin kvadrat kökü kimi
hesablanır:

RMSE =
√
RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2; (2.10)

4. Kvadrat R (R2) – modelin mütlәq mәnada xәtasını deyil, bütovlükdә mode-
lin effektivliyini qiymәtlәndirir. R - kvadrat, asılı dәyişәnin dәyişkәnliyinin
reqressiya modelindә müstәqil dәyişәn(lәr) tәrәfindәn nә qәdәr izah edildiyini
göstәrәn uyğunluğun statistik ölçüsüdür:

R2 = 1−
∑n

i=1 (yi − ŷi)
2∑n

i=1 (yi − y)2
, (2.11)
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burada y− real verilәnlәrin orta qiymәtidir, y =
∑n

i=1 yi
n .

2.2 Sadә maşın öyrәnmә üsulları

Bu bölmәdә sadә maşın öyrәnmә üsulları, onların klassifikasiya vә ya reqres-
siya mәsәlәlәrinә tәtbiqi, sadә nümunәlәr әsasında alqoritmlәrin yerinә yetirilmәsi,
onların verilәnlәr bazaları mәnbәlәrindәn götürülmüş real verilәnlәr çoxluğunda
tәtbiqi vә efektivliyinin qiymәtlәndirilmәsi tәsvir olunur. İlk öncә әn sadә maşın
öyrәnmә üsullarından olan vә verilәnlәri atribut verilәnlәrinin tezliklәrinә әsasәn
klassifikasiya edәn Naive-Bayes üsulu, daha sonra isә "tәnbәl" öyrәnmә üsulu
hesab olunan k әn yaxın qonşu üsulu izah olunur.

2.2.1 Naïve-Bayes klassifikatoru

Naïve-Bayes klassifikatoru Bayes düsturuna vә әlamәtlәrin (atribut verilәnlәrin)
asılı olmamasına әsaslanan klasifikasiya üsuludur [12]. Bu üsulun tәtbiqi zamanı
aşağıdakı şәkildә Bayes düsturundan istifadә olunur:

P (c = cj |f1, f2, ..., fn) =
P (f1, f2, ..., fn|c = cj)P (c = cj)

P (f1, f2, ..., fn)
, (2.12)

burada j = 1, 2, ...,M , f1, f2, ..., fn – verilmiş nümunәnin әlamәtlәri vә ya atribut
verilәnlәri, n - әlamәtlәrin sayı, M– mövcud siniflәrin sayı, cj isә j -ci sinfi göstәrir.
Bu düstur vasitәsilә verilmiş әlamәtlәrә malik olan giriş nümunәsinin hәr bir
sinifә daxil olmasının ehtimalı hesablanır vә әn yüksәk ehtimala malik sinfin nömrәsi
vә ya adı çıxış olaraq qәbul olunur. Qeyd etdiyimiz kimi әlamәtlәr bir-birindәn asılı
olmadığına görә 2.12 düsturunun surәtindәki birinci vuruğu aşağıdakı şәkildә yaza
bilәrik:

P (f1, f2, ..., fn|c = cj) = P (f1|c = cj)P (f2|c = cj)...P (fn|c = cj), (2.13)

2.12 düsturunun mәxrәcindәki ehtimal isә bütün verilәnlәr üçün sabit olduğun-
dan qәrar qәbul etmәyә tәsir göstәrmir, buna görә dә adәtәn düstur aşağıdakı
şәkildә istifadә olunur:

P (f1, f2, ..., fn|c = cj) ∝ P (f1|c = cj)P (f2|c = cj)...P (fn|c = cj). (2.14)

Başqa sözlә desәk Naïve-Bayes üsulu ilә klassifikasiya zamanı verilәn girişә uyğun
sinfin nömrәsi vә ya adı

cNB = arg max
j=1,M

n∏
i=1

P (fi|c = cj)P (c = cj) (2.15)

şәklindә tәyin olunur. Dağılmanın qarşısının alınması vә tәsnifatın sürәtinin artırıl-
ması üçün bu düsturda loqarifmdәn istifadә olunur:

cNB = arg max
j=1,M

(log(P (c = cj)) +

n∑
i=1

log(P (c = cj |fi))). (2.16)
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Belәliklә, Naïve-Bayes üsulunda proqnozlaşdırılan sinif giriş әlamәtlәrinin xәtti
funksiyası kimi tәyin olunur. P (c = cj) vә P (fi|c = cj) ehtimalları isә öyrәdici
verilәnlәr bazasından istifadә etmәklә tezlik kimi hesablanır.

Verilәnlәrin tәsnifatı. Nümunә

Naive-Bayes üsulunun işlәmә mexanizmini daha aydın göstәrmәk üçün aşağıdakı
verilәnlәr cәdvәlini nәzәrdәn keçirәk (Cәdvәl 2.2).

İD EV MӘQSӘD MӘBLӘĞ STATUS
1 şәxsi şәxsi yüksәk tәsdiq
2 şәxsi tәhsil aşağı imtina
3 ipoteka tibbi orta tәsdiq
4 kirayә tәhsil yüksәk imtina
5 şәxsi investisiya aşağı tәsdiq
6 kirayә investisiya yüksәk imtina

Cәdvәl 2.2: Credit_risk_dataset verilәnlәr bazasından bir neçә nümunә.

Tәsvir olunan verilәnlәr kredit götürmәk üçün müraciәt edәn şәxslәrin xarak-
teristikaları vә müraciәtin statusu haqqında mәlumatı özündә әks etdirir, bu-
rada İD - müraciәt edәnin identifikasiya nömrәsini göstәrir vә klassifikasiyanın
nәticәsinә tәsir göstәrmir. EV - müraciәt edәnin hazırda yaşadığı evin statusu
haqqında mәlumatı, MӘQSӘD - kredit üçün müraciәtin sәbәbini, MӘBLӘĞ - kre-
ditin mәblәğinin kateqoriyasını göstәrәn atribut verilәnlәridir. Sadalanan әlamәtlәr
keyfiyyәt xarakterli әlamәtlәrdir, uyğun olaraq aşağıdakı qiymәtlәrdәn birini alır:

• Ev - kirayә, ipoteka, şәxsi;

• Mәqsәd - şәxsi, tәhsil, tibbi, investisiya;

• Mәblәğ - aşağı, orta, yuxarı

Burada proqnozlaşdırılan (asılı) parametr - STATUS isә müraciәt edәnlәrin
göstәricilәrinә әsasәn tәsdiq vә ya imtina qiymәtlәrindәn birini alır. Tutaq ki,
aşağıdakı parametrlәrә malik yeni nümunә verilmişdir:

İD EV MӘQSӘD MӘBLӘĞ STATUS
7 şәxsi şәxsi aşağı ?

Cәdvәl 2.3: Klassifikasiya olunması üçün verilmiş nümunә.

Öyrәdici verilәnlәrdәn istifadә edәrәk yeni nümunәnin daxil olduğu sinfin hesablan-
masına baxaq. Bunun üçün ilk növbәdә 2.14 düsturunda iştirak edәn ehtimalları
hesablayaq (Cәdvәl 2.4 - 2.6).
Öyrәdici verilәnlәrin içәrisindә “tәsdiq” sinfinә aid olan nümunәlәrin sayı 3, “imti-
na” tipinә aid olan nümunәlәrin sayı isә 3 olduğuna görә
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EV
Tәsdiq İmtina P(c = tәsdiq) P(c = imtina)

Kirayә 0 2 0/3 2/3
İpoteka 1 0 1/3 0/3
Şәxsi 2 1 2/3 1/3
Cәmi 3 3 1 1

Cәdvәl 2.4: EV әlamәti üçün şәrti ehtimalların hesablanması

MӘQSӘD
Tәsdiq İmtina P(c = tәsdiq) P(c = imtina)

Şәxsi 1 0 1/3 0/3
Tәhsil 0 2 0/3 2/3
Tibbi 1 0 1/3 0/3

İnvestisiya 1 1 1/3 1/3
Cәmi 3 3 1 1

Cәdvәl 2.5: MӘQSӘD әlamәti üçün şәrti ehtimalların hesablanması

MӘBLӘĞ
Tәsdiq İmtina P(c = tәsdiq) P(c = imtina)

aşağı 1 1 1/3 1/3
orta 1 0 1/3 0/3

yüksәk 1 2 1/3 2/3
Cәmi 3 3 1 1

Cәdvәl 2.6: MӘBLӘĞ әlamәti üçün şәrti ehtimalların hesablanması

P(c=tәsdiq)=3/6
P(c=imtina)=3/6
kimi hesablanır. Qeyd edәk ki, hesablama zamanı şәrti ehtimalların sıfır olma-
ması üçün müxtәlif hamarlama alqoritmlәrindәn istifadә edilir [13]. Bunlardan
әn sadәsi sayı sıfır olan nümunnәlәrә vahid әlavә etmәkdir, bu nümunәdә dә biz
hәmin yanaşmadan istifadә edәcәyik. İndi tutaq ki, aşağıdakı şәkildә әlamәtlәr ver-
ilib, Naïve-Bayes üsulu ilә bu nümunәnin daxil olduğu sinfi müәyyәn edәk (Cәdvәl
2.3). 2.14 düsturundan istifadә edәrәk Cәdvәl 2.3 - dә verilmiş nümunәnin tәsdiq
vә imtina siniflәrinә daxil olma ehtimalını hesablayaq:

• P(c = tәsdiq | f1 = şәxsi, f2 = şәxsi, f3 = aşağı) = P(c = tәsdiq)P( f1 =
şәxsi | c = tәsdiq )P(f2 = şәxsi | c = tәsdiq )P(f3 = aşağı | c = tәsdiq) =
1
2 · 2

3 · 1
3 · 1

3 = 1
27

• P(c = imtina | f1 = şәxsi, f2 = şәxsi, f3 = aşağı) = P(c = imtina)P( f1 =
şәxsi | c = imtina )P(f2 = şәxsi | c = imtina )P(f3 = aşağı | c = imtina)
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= 1
2 · 1

3 · 1
3 · 1

3 = 1
54

Belәliklә, verilmiş nümunәnin tәsdiq sinfinә daxil olma ehtimalı daha böyük olduğu-
na görә, tәsvir olunan parametrlәrә malik kredit müraciәti edәn şәxsin müraciәti
üçün tәsdiq qәrarı verilә bilәr.

Naive - Bayes üsulunun Python mühitindә icra olunması

İndi isә Python sklearn.naive_bayes kitabxanasının GaussianNB funksiyasından
istifadә edәrәk klasifikasiya mәsәlәsini hәll edәk vә üsulun dәqiqliyini müәyyәn
edәk. Bu mәqsәdlә Avropanın müxtәlif xәstәxanalarından alınan mәlumatlardan
istifadә edәrәk insanların müayinә mәlumatları әsasında onların ürәk xәstәliyi risk
qrupunda olub-olmaması haqqındakı verilәnlәrdәn istifadә edәcәyik [14]. Qeyd olu-
nan bazada 7 atribut verlәnlәrinә malik 303 nümunә mövcuddur, onlardan 20 faizi-
ni test üçün istifadә edәk (listinq 1).

Listinq 1: Verilәnlәrin yüklәnmәsi, giriş - çıxış verilәnlәrinin tәyin olunması, on-
ların öyrәdici vә test bazalarına ayrılması

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 data = pd.read_csv(’heart.csv’)
4 X = data.drop(’target ’, axis = 1)
5 y = data[’target ’]
6 from sklearn.model_selection import train_test_split
7 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.2, random_state =1)

Bu nümunәdә verilәnlәr daxil edilir, atribut vә proqnozlaşdırılacaq әlamәtlәr tәyin
olunur vә verilәnlәr öyrәdici vә test olaraq iki hissәyә ayrılır (test bazası bütün
verilәnlәrin 20 % - ni әhatә edir. Test bazasının ölçüsünü dәyişmәk üçün Listinq
1-dә 7-ci sәtirdә test_size dәyişәninin qiymәtini dәyişmәk lazımdır). Proqramın
növbәti hissәsindә sklearn.naive_bayes kitabxanasından GaussianNB funksiyası
çağırılır, öyrәdici bazasında öyrәtmә aparılır, daha dәqiq ifadә etsәk, 2.14 düsturu-
nun sağ tәrәfindәki şәrti ehtimallar hesablanır. Daha sonra üsulun performansının
qiymәtlәndirilmәsi üçün qurulmuş model әsasında test bazasının nümunәlәrinin
daxil olduğu siniflәr proqnozlaşdırılır (Listinq 2). Klassifikiasiyanın dәqiqliyinin,
test bazasındakı nümunәlәrin real çıxış qiymәtlәri ilә proqnozlaşdırılan qiymәtlәr
arasındakı münasibәtin qiymәtlәndirilmәsi üçün sklearn.metrics kitabxanasından
classification_report funksiyasını çağırmaq lazımdır. Klassifikasiya nәticәsindә düz-
gün vә yanlış proqnozlaşdırılan nümunәlәrin tezliklәrinin müәyyәn olunması üçün
sklearn.metrics kitabxanasından confusion_matrix funksiyasını çağırmaqla qarışıq-
lıq matrisini tәrtib etmәk olar.
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Şәkil 2.5: heart.csv bazasının Naive - Bayes üsulu ilә klassifikasiyasının
müvәffәqiyyәt göstәricilәri

Listinq 2: Nümunәlәrin öyrәdilmәsi vә üsulun performansının qiymәtlәndirilmәsi.

1 from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
2 gnb = GaussianNB ()
3 gnb.fit(X_train , y_train)
4 y_pred = gnb.predict(X_test)
5 from sklearn.metrics import classification_report
6 print(classification_report(y_test , y_pred))
7 from sklearn.metrics import confusion_matrix
8 print(confusion_matrix(y_test , y_pred))

Nәticәdә test bazasının nümunәlәrinin proqnozlaşdırılması әsasında aşağıdakı şәkil-
dә qarışıqlıq matrisi alınır (Cәdvәl 2.7).

Proqnozlaşdırılan
y = 0 y = 1

R
ea

l y = 0 22 8

y = 1 6 25

Cәdvәl 2.7: heart.csv verilәnlәr bazasının klassifikasiyası nәticәsindә alınan
qarışıqlıq matrisi

Qarışıqlıq matrisindәn istifadә etmәklә verilmiş nümunәlәrin klassifikasiyası üçün
Naive - Bayes üsulunun tәtbiqinin müvәffәqiyyәt göstәricilәrini asanlıqla hesabla-
maq olar (cәdvәl 2.7). Python sklearn.metrics kitabxanasının classification_report
funksiyasının nәticәlәrinә әsasәn heart.csv bazasının Naive - Bayes üsulu ilә klas-
sifikasiyasının müvәffәqiyyәt göstәricilәri şәkil 2.5 - dә göstәrilmişdir. Bu üsulla
klassifikasiyanın dәqiqliyi 77 % - ә bәrabәrdir.

2.2.2 Mәtnlәrin tәsnifatı

Bu bölmәdә mәtnlәrin kateqoriyalara ayrılması, mәtnlәrdә duyğuların tәhlili (sen-
timent analysis), yazıçının hәr hansı bir obyekt haqqında müsbәt vә ya mәnfi
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fikirdә olduğunun aşkarlanmasına Naive - Bayes üsulunun tәtbiqini nәzәrdәn keçirә-
cәyik. Duyğuların tәhlili. Veb mühitindә hәr hansı bir kitab, film vә ya obyekt
haqqında şәrh hәmin mәhsul haqqında istifadәçinin duyğularını ifadә edir, hәmçinin
siyasi bir mәtn hәr hansı bir namizәd vә ya siyasi hadisә haqqında duyğuları
ifadә edir. Müştәrilәrin vә cәmiyyәtin duyğularının aşkarlanması marketinqdәn
siyasәtә kimi geniş istiqamәtlәrin әn vacib mәsәlәlәrindәndir.
Duyğuların aşkarlanmasının әn sadә versiyası binar klassifikasiya mәsәlәsidir. Nü-
munә üçün tutaq ki, filmlәr vә restoranlar haqqında verilmiş mәnfi vә müsbәt
rәylәrdәn aşağıdakı sözlәr vә ifadәlәr çıxarılmışdır. Mәsәlәn, zәngin, möhtәşәm,
heyif, bәrbad, möhtәşәm, gülünc kәlmәlәri çox informativ ifadәlәrdir:

• + ...zәngin personajlar, zәngin şәkildә tәtbiq olunan satira vә bәzi böyük
süjet keçidlәri

• - Çox heyif. Bunun әn pis tәrәfi boks sәhnәlәri idi...

• + ...möhtәşәm karamel sousu vә şirin qızardılmış badam. Mәn bu yeri se-
virәm!

• - ...bәrbad pizza vә gülünc dәrәcәdә baha qiymәtlәr...

Spamların tәyin olunması - elektron mәktubun spam vә ya qeyri - spam si-
niflәrindәn birinә aid edilmәsi üçün binar klassifikasiya mәsәlәsi mәtn tәsnifatının
digәr mühüm kommersiya tәtbiqidir. Bu tәsnifatı hәyata keçirmәk üçün müxtәlif
leksik vә digәr әlamәtlәrdәn istifadә etmәk olar. Mәsәlәn, onlayn әczaçılıq vә ya
HEÇ BİR XӘRC ÖDӘMӘDӘN vә ya Hörmәtli qalib ifadәlәrindәn birinә malik
olan elektron mәktubdan şübhәlәnmәk kifayәt qәdәr ağlabatandır.

Mәtnlәr haqqında bilmәk istәyәcәyimiz növbәti vacib mәsәlә onun yazıldığı
dildir. Mәsәlәn, sosial mediada yazılan mәtnlәr müxtәlif dillәrdә yazıla bilәr, onlara
müxtәlif emal yanaşmaları tәtbiq olunmalıdır. Dil identifikasiyası bir çox mәtn
emalı proseslәrinin ilk addımıdır. Müәllif identifikasiyası - mәtnin müәllifinin
tәyin olunması kimi oxşar mәtn emalı prosesi dә humanitar elmlәrin rәqәmsal-
laşdırılması, sosial elmlәr vә mәhkәmә linqvistikası kimi sahәlәrdә çox vacib mәsәlә-
lәrdәndir.

Sәnәdlәrin tәsnifatı. Nәhayәt, mәtn klassifikasiyasının әn qәdim problemlә-
rindәn biri mәtnә kitabxana kateqoriyası vә ya mövzu başlığı tәyin etmәkdәn
ibarәtdir. Tәdqiqat mәqalәsinin epidemologiyaya vә ya embriologiyaya aid ol-
masının tәyini informasiya axtarışının vacib komponentlәrindәndir.
Mәtnlәrin klassifikasiyasında mәtndәn ibarәt olan sәnәd söz boğçası şәklindә tәsvir
olunur. Burada sözlәrin ardıcıllığı nәzәrә alınmır, әsasәn onların sәnәddәki tezliyi
әhәmiyyәt daşıyır (Şәkil 2.6).

Mәtn klassifikasiyası üçün 2.14 düsturundakı P (c = cj) , burada j = 1, 2, ..., M,
M - mövcud siniflәrin sayı vә P (fi|c = cj) , burada i = 1, 2, ..., N, N әlamәtlәrin
sayıdır, ehtimallarını necә ifadә edә bilәrik? Әn sadә üsul verilәnlәrin tezliklәrindәn
istifadә etmәkdir. Siniflәrin ehtimalını P (c = cj) tәyin etmәk üçün öyrәdici veri-
lәnlәr çoxluğunda hәr bir sinfә aid olan sәnәdlәrin nisbәtini hesablamaq lazımdır.
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Şәkil 2.6: Söz boğçası vә hәr bir sözün işlәnmә tezıliyinin tәsviri

Tutaq ki, Sdoc - öyrәdici bazadakı bütün sәnәdlәrin sayı, Sc=cj , cj sinfindәn olan
sәnәdlәrin sayıdır, onda cj sinfinin ehtimalı aşağıdakı şәkildә hesablanır:

P (c = cj) =
Sc=cj

Sdoc
. (2.17)

P (fi|c = cj) ehtimalını hesablamaq üçün hәr hansı sözün sәnәdlәrin söz boğçasında
olub olmamasını әlamәt kimi götürәcәyik. Belәliklә, (P (wk|cj) ehtimalını cj sin-
finә aid olan bütün sәnәdlәrin içәrisindә wk sözünün işlәnmә tezliyi kimi hesablaya-
cağıq, burada wk - söz boğçasındakı k - cı sözdür, k = 1, 2, ... , L, L - lüğәtdә toplan-
mış bütün sözlәrin ümumi sayıdır. İlk öncә cj sinfinә daxil olan bütün sәnәdlәrin
sözlәrindәn ibarәt böyük sözlәr çoxluğu hazırlanır vә wk sözünün verilmiş sinfә aid
olma ehtimalı hesablanır:

P (c = cj |wk) =
count(wk, cj)∑
w∈V count(w, cj)

, (2.18)

burada V yalnız cj sinfindә deyil, bütün siniflәrә aid olan sәnәdlәrdә olan bütün
sözlәr çoxluğudur. Burada da hasilin hesablanması zamanı ehtimalların sıfır alın-
masının qarşısını almaq üçün hamarlaşdırma üsullarından istifadә olunur. Bunlar-
dan әn sadәsi tezliklәrә vahidin әlavә olunmasıdır:

P (wk|c = cj) =
count(wk, cj) + 1∑

w∈V (count(w, cj) + 1)
+

count(wk, cj) + 1

(
∑

w∈V count(w, cj)) + |V |)
. (2.19)

Test verilәnlәrindә istifadә olunan, lakin hәr hansı bir sinfin öyrәdici sәnәdlәrinin
içәrisindә olmadığına görә lüğәtdә olmayan bilinmәyәn sözlәr olduqda әn yaxşı
hәll yolu hәmin sözlәrә etinasız yanaşmaq vә onlar üçün heç bir ehtimal hesabla-
mamaqdır. Nәhayәt, bir çox sistemlәr bәzi sözlәri ümumiyyәtlә tәsnifat zamanı
istifadә etmirlәr. Çox intensiv istifadә olunan vә, ki, da, dә tipli sözlәr stop sözlәr
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kimi tәyin olunur vә öyrәdici mәtnlәrdәn çıxarılır. Bu mәqsәdlә lüğәtdәki sözlәr
istifadә tezliyinә görә azalan sırada düzülür vә әn çox istifadә olunan top 10 - 100
söz stop sözlәr kimi qeyd olunur, hәm öyrәdici, hәm dә test bazasından çıxarılır.

Duyğuların tәhlili. Nümunә

Naive - Bayes üsulunun öyrәdilmәsi vә test edilmәsi üçün nümunәni, (+) müsbәt
vә (-) mәnfi siniflәr üçün duyğuların tәhlilini nәzәrdәn keçirәk, aşağıdakı şәkil-
dә real film şәrhlәrindәn ibarәt kiçik öyrәdici vә test bazasından istifadә edәk
(cәdvәl 2.8):

Sinif Sәnәdlәr

Öyrәdici
- çox darıxdırıcı
- tamamilә proqnozlaşdırılan vә enerjidәn mәhrumdur
- sürprizlәr yoxdur vә az güldürәn filmdir
+ çox güclü
+ yayın әn güldürәn filmi

Test ? az güldürәn vә proqnozlaşdırılan sonluqdur

Cәdvәl 2.8: Mәtnlәrin tәsnifatı üçün öyrәdici vә test bazasına nümunә

Hәr bir sinfin ehtimalları 2.17 düsturu ilә asanlıqla hesablanır:

P (−) =
3

5
P (+) =

2

5
.

Tәsnifata başlamazdan öncә sonluqdur sözünü öyrәdici bazada rast gәlinmәdi-
yinә görә bilinmәyәn söz kimi, vә sözünü isә stop söz kimi siyahıdan silә bilәrik.
Ümumilikdә, (-) mәnfi sinfindәn olan cümlәlәrdә 11, (+) müsbәt sinfindә isә 6 fәrqli
söz işlәnmişdir. Bütün şәrhlәrdә işlәnәn fәrqli sözlәrn sayı, yәni lüğәtdә mövcud
olan sözlәrin sayı 15 -ә bәrabәrdir. Klassifikasiya üçün w1 =az, w2 =güldürәn,
w3 =proqnozlaşdırılan sözlәrinin öyrәdici verilәnlәrә görә şәrti ehtimallarını 2.19
düsturuna әsasәn hesablayaq:

P (w1|−) =
1 + 1

11 + 15
, P (w2|−) =

1 + 1

11 + 15
, P (w3|−) =

1 + 1

11 + 15
,

P (w1|+) =
0 + 1

6 + 15
, P (w2|+) =

1 + 1

6 + 15
, P (w3|+) =

0 + 1

6 + 15
.

T = az güldürәn vә proqnozlaşdırılan sonluqdur cümlәsinin sonluqdur vә vә söz-
lәrini sildikdәn sonra siniflәrә aid olması ehtimalları aşağıdakı şәkildә olur:

P (−)P (−|T ) = 3

5
× 23

263
≈ 0.0003,

P (+)P (+|T ) = 2

5
× 2

213
≈ 0.00009.

Belәliklә, model verilmiş cümlәni mәnfi sinfinә aid edir.
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2.2.3 kNN - k әn yaxın qonşu alqoritmi

Әn yaxın qonşu alqoritmlәri müәllimli maşın öyrәtmә üsulları içәrisindә “әn sadә”
alqoritmlәrdәn biridir, hәm klassifikasiya, hәm dә proqnozlaşdırma mәsәlәlәrinә tәt-
biq oluna bilәr. kNN verilmiş şәrtlәr daxilindә approksimasiya edici funksiya olsa
da, әsas yanaşma nisbәtәn sadәdir. kNN öyrәtmә zamanı öyrәdici verilәnlәri

(xi, yi) ∈ D, (|D| = n)

burada n – öyrәdici verilәnlәrin sayıdır, özündә saxlayan müәllimli öyrәtmә üsu-
ludur. Mәhz buna görә kNN alqoritmini bәzәn tәnbәl öyrәtmә üsulu da adlandırır-
lar, belә ki, öyrәdici verilәnlәrin emalı yalnız proqnozlaşdırma zamanı baş verir, bu
zamana qәdәr öyrәtmә sadәcә olaraq öyrәdici verilәnlәrin saxlanmasından ibarәt
olur. Daha sonra proqnozlaşdırmanın (sinfin adı vә ya nömrәsi vә ya әdәdi çıxış
verilәni) hәyata keçirilmәsi üçün kNN alqoritmi öyrәdici verilәnlәr içәrisindә dax-
il olunan verilәnin k sayda әn yaxın qonşusunu tәyin edir vә bu yaxın obyektlәr
әsasında ya sinfin adını, ya nömrәsini, ya da әdәdi çıxış verilәnini hesablayır.

kNN alqoritmindә әsas problem verilәnlәr arasında mәsafәlәrin hesablanması
üçün düzgün metrikanın seçilmәsidir, belә ki, müxtәlif xarakterli verilәnlәr üçün
fәrqli mәsafә üsullarının seçilmәsi daha mәqsәdәuyğundur. Mәsәlәn, binar әlamәtlәrdәn
ibarәt bazada nöqtәlәr arasındakı mәsafәnin hesablanması üçün kosinus oxşarlıq
metrikası, әdәdi verilәnlәrdә isә Evklid mәsafәsinin tәtbiq olunması daha effektiv
olur.
kNN üsulunun alqoritmi aşağıdakı şәkildәdir:

1. k - әn yaxın qonşuların sayı vә mәsafәnin hesablanması üçün uyğun metrika
seçilir;

2. Öyrәdici bazadan (xi, yi), i = 1, n verilәnlәri saxlanılır, burada xi – öyrәdici
verilәnlәrin parametrlәr vektorudur. Proqnozlaşdırılması üçün daxil edilәn xq

ilә öyrәdici bazadakı bütün verilәnlәr arasında mәsafәlәr hesablanır, mәsәlәn
tutaq ki, Evklid metrikası ilә:

di = ||xi − xq||, i = 1, n; (2.20)

3. Hesablanmış mәsafәlәr artan sıra ilә düzülür vә ilk sıradan k әdәd әn kiçik
mәsafәyә uyğun öyrәdici verilәnlәr tәyin olunur. Qәrarın qәbul edilmәsi za-
manı çıxış verilәni olaraq әgәr klasifikasiya mәsәlәsidirsә, әn yaxın qonşuların
çoxluğunun aid olduğu sinif götürülür, proqnozlaşdırma mәsәlәsidirsә әn
yaxın qonşuların çıxış verilәnlәri üzәrindә müәyyәn әmәliyyatlar aparmaqla,
mәsәlәn onların әdәdi ortasını tәyin etmәklә nәticә müәyyәn olunur.

kNN üsulu ilә tәsnifat. Nümunә

Üsulun daha anlaşıqlı olması üçün Cәdvәl 2.2 - dә verilmiş credit_risk_dataset
verilәnlәr çoxluğunu nәzәrdәn keçirәk. İlk öncә kNN üsulunun tәtbiqi zamanı
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mәsafәlәrin hesablanmasını tәmin etmәk üçün keyfiyyәt göstәricilәrini kәmiyyәt
göstәricilәrinә çevirmәk lazımdır.
EV verilәni üçün şәxsi, ipoteka vә kirayә ketaqoriyalarını uyğun olaraq 1, 2, 3,
MӘQSӘD parametrinin şәxsi, tәhsil, tibbi vә investisiya kateqoriyalarını 1, 2, 3,
4, MӘBLӘĞ verilәni üçün aşağı, orta vә yuxarı ketaqoriyalarını 0, 1, 2 rәqәmlәri
ilә әvәz edәk. Nәticәdә atribut verilәnlәri rәqәmsal olan öyrәdici nümunәlәr әldә et-
miş oluruq. (Cәdvәl 2.9).

İD EV MӘQSӘD MӘBLӘĞ STATUS
1 1 1 2 tәsdiq
2 1 2 0 imtina
3 2 3 1 tәsdiq
4 3 2 2 imtina
5 1 4 0 tәsdiq
6 2 4 2 imtina

Cәdvәl 2.9: Credit_risk_dataset verilәnlәr bazasının rәqәmsal atributlar ilә tәsviri

Daha sonra verilmiş nümunәnin dә atributlarını rәqәmsal parametrlәrә çevirib,
yeni nümunә (Cәdvәl 2.10) ilә öyrәdici bazadakı bütün elementlәr arasındakı mәsa-
fәlәri hesablayaq. Metrika olaraq Evklid mәsafәsini götürәk (Cәdvәl 2.11).

İD EV MӘQSӘD MӘBLӘĞ STATUS
7 1 1 0 ?

Cәdvәl 2.10: Klassifikasiya olunması üçün verilmiş nümunә (rәqәmsal atributlarla).

N UYĞUNLUQ D. MӘSAFӘ
1 tәsdiq 2.00
2 imtina 1.00
3 tәsdiq 2.45
4 imtina 3.00
5 tәsdiq 3.00
6 imtina 3.74

Cәdvәl 2.11: Öyrәdici nümunәlәrin çıxış qiymәtlәri vә yeni verilmiş nümunә ilә ar-
alarındakı mәsafәnin uzunluğu

k әn yaxın qonşu üsulunda k = 3 götürsәk cәdvәldәn test üçün verilmiş nü-
munәyә әn yaxın 3 qonşunu aşağıdakı şәkildә tәyin edә bilәrik:

• 2 - mәsafә = 1.00 (sinif = imtina)

• 1 - mәsafә = 2.00 (sinif = tәsdiq)

• 3 - mәsafә = 2.45 (sinif = tәsdiq)
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Göründüyü kimi 3 әn yaxın qonşunun ikisi, yәni çox hissәsi tәsdiq sinfinә aid
olduğundan yeni nümunәni dә bu sinfә aid edirik.

kNN üsulu ilә klassifikasiyanın Python mühitindә icrası

İndi isә Python sklearn.neighbors kitabxanasının KNeighborsClassifier funksiyasın-
dan istifadә edәrәk klasifikasiya mәsәlәsini hәll edәk vә üsulun dәqiqliyini müәyyәn
edәk. Bu mәqsәdlә 2.2.1-ci bölmәdәki kimi ürәk xәstәliklәri haqqında verilәnlәr
bazasından istifadә edәk. Eyni qayda ilә onlardan 20 faizini test üçün istifadә edәk
(listinq 3) vә k = 3 götürәk.

listinq 3: Python sklearn mühitindә kNN üsulunun icrası

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 import matplotlib.pyplot as plt
4 data = pd.read_csv(’heart.csv’)
5 X = data.drop(’target ’, axis = 1)
6 y = data[’target ’]
7 from sklearn.model_selection import train_test_split
8 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.2, random_state =42)
9 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

10 neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors =3)
11 neigh.fit(X_train , y_train)
12 y_pred = neigh.predict(X_test)
13 from sklearn.metrics import classification_report ,

accuracy_score
14 print(classification_report(y_test , y_pred))
15 from sklearn.metrics import confusion_matrix
16 print(confusion_matrix(y_test , y_pred))

Nәticәdә test bazasının nümunәlәrinin proqnozlaşdırılması әsasında aşağıdakı şәkil-
dә qarışıqlıq matrisi alınır (Cәdvәl 2.12).

Proqnozlaşdırılan
y = 0 y = 1

R
ea

l y = 0 20 9

y = 1 12 20

Cәdvәl 2.12: heart.csv verilәnlәr bazasının klassifikasiyası nәticәsindә alınan
qarışıqlıq matrisi

Qarışıqlıq matrisindәn istifadә etmәklә verilmiş nümunәlәrin klassifikasiyası üçün
kNN (k = 3 olduqda) üsulunun tәtbiqinin müvәffәqiyyәt göstәricilәrini asan-
lıqla hesablamaq olar. Python sklearn.metrics kitabxanasının classification_report
funksiyasının nәticәlәrinә әsasәn heart.csv bazasının kNN (k = 3 olduqda) üsulu
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Şәkil 2.7: heart.csv bazasının kNN (k = 3 olduqda) üsulu ilә klassifikasiyasının
müvәffәqiyyәt göstәricilәri

Şәkil 2.8: heart.csv bazasının kNN (k = 11 olduqda) üsulu ilә klassifikasiyasının
müvәffәqiyyәt göstәricilәri

ilә klassifikasiyasının müvәffәqiyyәt göstәricilәri şәkil 2.7 - dә göstәrilmişdir. Bu
üsulla klassifikasiyanın dәqiqliyi 66 % - ә bәrabәrdir.
k = 11 götürәk vә nәticәni müşahidә edәk (şәkil 2.8), bunun üçün listinq 4-ün
10-cu sәtrindә “n_neighbors” parametrinin qiymәtini dәyişmәk lazımdır.
Ümumiyyәtlә, k parametrinin optimal qiymәtinin tapılması üçün müxtәlif yanaş-
malar mövcuddur. Әn çox istifadә olunan üsullardan biri әyri üsuludur (elbow
method). Bu zaman k -nın müxtәlif qiymәtlәri üçün dәqiqlik hesablanır vә k -
nın qiymәtlәri ilә uyğun dәqiqlik qiymәtlәri arasında әyri çәkilir (listinq 4). Bu
әyriyә әsasәn әn böyük dәqiqliyә uyğun k -nın qiymәti optimal olaraq götürülür
(şәkil 2.9). Şәkildәn göründüyü kimi әn yüksәk dәqiqlik k=11 olduqda 75% kimi
müşahidә olunur.
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Şәkil 2.9: kNN üsulunda k - nın qiymәtlәri ilә modelin dәqiqliyinin asılılıq qrafiki

listinq 4: kNN üsulunun icrası zamanı k - nın optimal qiymәtinin tapılması

1 accuracy_rates = []
2 for k in range (1,40):
3 knn_model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
4 knn_model.fit(X_train ,y_train)
5 y_pred = knn_model.predict(X_test)
6 accuracy = accuracy_score(y_test ,y_pred)
7 accuracy_rates.append(accuracy)
8 plt.figure(figsize =(6,4),dpi =100)
9 plt.plot(range (1,40),accuracy_rates)

kNN üsulunda öyrәtmә fazası digәr klassifikasiya alqoritmlәrinә nisbәtәn daha
sürәtlidir. Bu üsulda ümumilәşdirmәk mәqsәdi ilә öyrәtmә hәyata keçirilmir, mәhz
bu sәbәbdәn kNN әn sadә vә verilәn әsaslı öyrәtmә alqoritmi kimi qәbul olunur.
Buna baxmayaraq kNN üsulu zamanı test fazası vaxt vә xәrc tәlәb edir. Proqnoz-
laşdırmanın hәyata keçirilmәsi üçün öyrәdici bazanın bütövükdә yadda saxlanıl-
ması üçün böyük hәcmdә yaddaş tәlәb olunur, hәmçinin mәsafәlәrin hesablanması
üçün Evklid metrikasından istifadә olunduğundan verilәnlәrin normallaşdırılması
tәlәb olunur.

Yuxarıda da qeyd olunduğu kimi kNN üsulu klassifikasiya ilә yanaşı kәsilmәz
çıxış verilәnlәrinin dә proqnozlaşdırılmasına tәtbiq oluna bilәr.

kNN üsulu ilә reqressiya. Nümunә

Tutaq ki, bir şirkәt tәrәfindәn müxtәlif aylarda COVID hallarının sayı vә satılan
maskaların sayı haqqında verilәnlәr mövcuddur (cәdvәl 2.13). Bu verilәnlәrdәn isti-
fadә etmәklә avqust ayı üçün halların sayı 1383 olduqda satılacaq maskaların sayını
tәxmin etmәk lazımdır. kNN üsulu ilә bu mәsәlәni hәll edәk. İlk öncә k hiper-
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parametrinin qiymәtini verәk: k = 3. Daha sonra proqnozlaşdırılan nümunәnin
әn yaxın 3 qonşusunu tәyin etmәk üçün Evklid metrikası ilә bütün nümunәlәrin
atribut verilәni (yoluxma hallarının sayı) ilә arasında olan mәsafәni hesablayaq
(Cәdvәl 2.14).

Ay Yoluxma hallarının sayı Satılan maskaların sayı
Yanvar 40 14
Fevral 190 26
Mart 340 35
Aprel 680 130
May 720 450
İyun 900 700
İyul 1120 800

Avqust 1383 ?

Cәdvәl 2.13: Aylar üzrә satılan maskaların sayının COVID hallarından asılılığı

Ay Satılan maskaların sayı Proqnozlaşdırılan nümunә ilә mәsafә
Yanvar 14 1343
Fevral 26 1193
Mart 35 1043
Aprel 130 703
May 450 663
İyun 700 483
İyul 800 263

Cәdvәl 2.14: Öyrәdici verilәnlәrlә proqnozlaşdırılan nümunә arasındakı mәsafәnin
uzunluğu

Hesablanmış mәsafәlәrә әsasәn proqnozlaşdırmaq üçün verilmiş nümunәyә әn
yaxın 3 qonşunu aşağıdakı şәkildә tәyin edә bilәrik:

• İyul - mәsafә = 263 (satılan maskaların sayı = 800)

• İyun - mәsafә = 483 (satılan maskaların sayı = 700)

• May - mәsafә = 663 (satılan maskaların sayı = 450)

Avqust ayı üçün satılan maskaların sayını proqnozlaşdırmaq üçün seçilmiş 3 әn
yaxın qonşunun çıxış verilәnlәrinin әdәdi ortasını tapaq:

N =
800 + 700 + 450

3
= 650.

Belәliklә, avqust ayında yoluxma saylarına әsasәn satılan maskaların sayı kNN
üsulu ilә 650 kimi proqnozlaşdırılır.
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kNN üsulu ilә proqnozlaşdırmanın Python mühitindә icrası

İndi isә Python sklearn.neighbors kitabxanasının KNeighborsRegressor funksiyasın-
dan istifadә edәrәk proqnozlaşdırma mәsәlәsini hәll edәk vә üsulun dәqiqliyini
müәyyәn edәk. Bu mәqsәdlә bir şirkәtin müxtәlif mәnbәlәrdә reklama xәrclәdiyi
mәblәği vә satış hәcmini göstәrәn advertising.csv verilәnlәr çoxluğundan is-
tifadә edәk [15]. Bu verilәnlәr bazasında televiziya, radio vә qәzetlәrdә verilmiş
reklamlara xәrclәnәn pul vә satış miqdarı göstәrilmişdir. Verilәnlәr çoxluğunun 20
faizini test üçün istifadә edәk (listinq 5) vә k = 3 götürәk. Bu parametrlәr üçün
üsulun dәqiqliyini R2 qiymәti ilә tәyin edәk, daha sonra k parametrinә müxtәlif
qiymәtlәr vermәklә әn yüksәk dәqiqliyә malik olan modeli müәyyәnlәşdirәk (listinq
6).

Listinq 5: Python sklearn mühitindә kNN üsulu ilә proqnozlaşdırma

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
4 from sklearn.model_selection import train_test_split
5 from sklearn.metrics import r2_score
6 data = pd.read_csv("Advertising.csv")
7 X = data[[’TV’, ’Radio’, ’Newspaper ’]]
8 y = data[’Sales ’]
9 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size = 0.2, random_state = 42)
10 knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors = 3)
11 knn.fit(X_train , y_train)
12 y_pred = knn.predict(X_test)
13 r2 = r2_score(y_test , y_pred)
14 print(’R2 = ’, r2)

k = 3 üsulun dәqiqliyini qiymәtlәndirәn R2 qiymәti 0.90 - a bәrabәr olur, bu isә o
demәkdir ki, verilәnlәrin tәxminәn 90 % - i düzgün proqnozlaşdırılır. Buna bax-
mayaraq proqnozlaşdırmanın dәqiqliyini k hiperparametrinin optimal qiymәtini
vermәklә daha da artırmaq olar. Listinq 6 - da göstәrilmiş kodun icrası nәticәsin-
dә modelin әn yüksәk dәqiqliyi k = 9 olduqda tәxminәn 0.92 - yә bәrabәr olur.
k-nın optimal qiymәti üçün r2_rates vektorunun maksimum qiymәtinin indeksi
ilә tәyin edilir. Pythonnumpy mühitindә indekslәmә 0-dan başladığına görә listinq
6-nın 7-ci sәtrindә maksimum indeksin üzәrinә vahid gәlmәk lazımdır.

Listinq 6: k parametrinin optimal qiymәtinin tapılması

1 r2_rates = []
2 for i in range(1, 40):
3 knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors = i)
4 knn.fit(X_train , y_train)
5 y_pred = knn.predict(X_test)
6 r2_rates.append(r2_score(y_test , y_pred))
7 print(’Optimal k = ’, np.argmax(r2_rates) + 1)
8 print(’Optimal R2 = ’, np.max(r2_rates))
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Çalışmalar

1. Binar klassifikasiya mәsәlәsinin test mәrhәlәsindә aşağıdakı nәticәlәr alın-
mışdır:
Real qiymәtlәr: [1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1]
Hesablanan qiymәtlәr: [1, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 1]
Modelin dәqiqliyini hesablayın.

2. Binar klassifikasiya mәsәslәsi üçün aşağıdakı qarışıqlıq matrisi alınmışdır:
Hәm pozitiv, hәm tә neqativ siniflәr üçün sәhihliyi vә spesifikliyi hesablayın.

Proqnozlaşdırılan
Pozitiv Neqativ

R
ea

l Pozitiv 120 30

Neqativ 20 130

3. Evlәrin qiymәtlәrinin proqnozlaşdırılması mәsәlәsinin test mәrhәlәsindә aşağı-
dakı nәticәlәr alınmışdır:
Real qiymәtlәr: [250000, 280000, 310000, 350000, 410000]
Proqnozlaşdırılan qiymәtlәr: [255000, 275000, 305000, 340000, 400000]
Modelin mütlәq orta xәtasını hesablayın.

4. 3-cü tapşırıqdakı verilәnlәr üçün modelin orta kvadratik xәtasının kvadrat
kökünü hesablayın.

5. "Spam" vә "Normal" kimi işarә olunan email siniflәrinin klassifikasiya
mәsәlәsinә baxaq.
P (Spam) = 0.3
P (Normal) = 0.7
P (”ucuz”|Spam) = 0.8
P (”ucuz”|Normal) = 0.2
P (”lotoreya”|Spam) = 0.6
P (”lotoreya”|Normal) = 0.1
ehtimallarından istifadә edәrәk Ucuz lotoreya biletlәrini indi alın! email mәtninin
sinfini (Spam vә ya Normal) proqnozlaşdırın.

6. (1, 2), (3, 4), (5, 6), (7, 8) nöqtәlәri vә test nöqtәsi Q(4, 5) verilmişdir. Evklid
metrikası ilә Q nöqtәsinin әn yaxın 2 qonşusunu tәyin edin.

7. Müxtәlif mәkanlardan gәlәn biliklәr әsasında temperaturu tәyin etmәk lazımdır.
Hәr bir nöqtә mәkanın enliyi vә uzunluğu ilә vә ölçülәn temperatur qiymәti
ilә verilmişdir:
X = [[40.71,−74.01], [34.05,−118.24], [51.51,−0.13]]
y = [72, 80, 65]
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Evklid metrikasından istifadә edәrәk yeni mәkanın [[37.77,−122.42]] tempe-
raturunu k әn yaxın qonşu üsulu ilә k = 3 vә k = 2 olduqda proqnozlaşdırın.

8. Mәhsulun satış miqdarının tarixi mәlumatları verilmişdir:
X = [[1], [2], [3], [4], [5]] vә y = [[100], [120], [130], [110], [150]]. X = [6] olduq-
da satış miqdarını k әn yaxın qonşu üsulu ilә proqnozlaşdırın.

9. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_iris funksiyasından
istifadә edәrәk süsәn güllәrinin klassifikasiyasın k әn yaxın qonşu üsulunu
tәtbiq edin. Verilәnlәrin 20%-ni test üçün ayırın vә modelin dәqiqlik meyarı
vasitәsilә k-nın optimal qiymәtini tәyin edin.

10. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_boston funksiyasın-
dan istifadә edәrәk Bostonda evlәrin qiymәtinin proqnozlaşdırılması üçün
k әn yaxın qonşu üsulunu tәtbiq edin. Verilәnlәrin 20%-ni test üçün ayırın
vә xәtanın orta kvadratik qiymәti vasitәsilә k-nın optimal qiymәtini tәyin
edin.
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Fәsil 3

Reqressiya tәhlili

Reqressiya analizi sosial elmlәrә 1870-ci illәrdә Francis Galtonun işlәri ilә daxil
olmağa başlayıb, lakin әn kiçik kvadratlar üsulunun istifadәsinin tarixi 1800-cü
illәrin әvvәllәrinә alman riyaziyyatçısı Karl Qaussun astronomik hadisәlәrin proq-
nozlaşdırılmasında istifadәsinә dayanır [16].
Yeni yarandığı zamanlardan başlayaraq reqressiya tәhlili mürәkkәb, çәtin vә ba-
halı bir iş idi. Günümüzün kompüterlәri isә reqressiya analizini çoxsaylı verilәnlәr
üzәrindә çox qısa zamanda hәyata keçirә bilir, hәmçinin Python, Java, R, C#
kimi proqramlaşdırma dillәrinin imkanları isә mürәkkәb riyazi әmәliyyatları kod-
laşdırma ehtiyacı olmadan xüsusi funksiyaların kömәyi ilә yerinә yetirmәklә req-
ressiya analizini hәyata keçirmәyә imkan verir. Reqressiya tәhlilinin mәqsәdi asılı
dәyişәndәki dinamikanı bir vә ya bir neçә müstәqil vә ya idarәedici dәyişәnlәr
vasitәsilә izah etmәkdir. Reqressiya analizinin dörd әsas tәtbiq sahәsi var:

1. Tәsviri vә ya izahedici: Asılı dәyişәndәki dәyişkәnliyә hansı amillәr tәsir edir?
Mәsәlәn, şirkәtin satış mәlumatları arasında satışların artmasına sәbәb olan
amil;

2. Proqnozlaşdırıcı, mәsәlәn, normal kvota vә ya ilkin satışların müәyyәn edil-
mәsi. Normal vә anormal vә ya kәnar müşahidәlәri müәyyәn etmәk üçün
tәxmin edilәn tәnlikdәn istifadә bilәrik;

3. Alternativ nәzәri izahların müqayisәsi;

4. Qәrarların mәnbәsi.

Reqressiya analizindә parametrlәrin tәyin olunması üçün müxtәlif üsullardan is-
tifadә olunur: әn kiçik kvadratlar üsulu, maksimum oxşarlıq ehtimalının tәyini
üsulu, çәkili әn kiçik kvadratlar üsulu, әn kiçik mütlәq yayılmalar üsulu, vә s.
Әn sadә reqressiya modeli aşağıdakı şәkildә yazıla bilәr:

asılı dәyişәn=sabit parametr + әmsal×sәrbәst dәyişәn+xәta
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y = w0 + w1x+ E (3.1)

burada w0 , w1 vә E namәlum parametrlәrdir. Bu zaman N sayda asılı dәyişәn
vә sәrbәst dәyişәn cütlәri müşahidә olunur, reqressiya analizi nәticәsindә sabit
vә әmsal parametrlәrinin uyğun qiymәtlәri tәyin olunur.

3.1 Әn kiçik kvadratlar üsulu

Tutaq ki, n sayda (xi, yi), i = 1, 2, . . . , n müşahidә cütlәri mәlumdur. Bu müşahidә-
lәr sadә reqressiya tәnliyinә (3.1) uyğun olduğu üçün yaza bilәrik:

yi = w0 + w1xi + ϵi, i = 1, n (3.2)

әn kiçik kvadratlar üsulunun әsas prinsipi müşahidәlәr vә (3.2) tәnliyi ilә tәyin
olunan xәtt arasındakı fәrqlәrin kvadratları cәmini minimumlaşdırmaqla w0 vә w1

parametrlәrinin qiymәtlәrinin tapılmasından ibarәtdir.
Birbaşa reqressiya üsulu kvadratlar cәminin w0 vә w1 parametrlәrinә әsasәn mini-
mumlaşdırılmasına әsaslanır:

S(w0, w1) =
n∑

i=1

ϵ2i =
n∑

i=1

(yi − w0 − w1xi)
2 (3.3)

(3.3) funksiyasının minimum qiymәtinin tapılması üçün parametrlәrә әsasәn bi-
rinci tәrtib törәmәlәrini tapaq vә sıfra bәrabәr edәk:

∂S(w0, w1)

∂w0
= −2

n∑
i=1

(yi − w0 − w1xi),

∂S(w0, w1)

∂w1
= −2

n∑
i=1

(yi − w0 − w1xi)xi.

Alınmış törәmәlәri sıfra bәrabәr edib, x =
∑n

i=1 xi, y =
∑n

i=1 yi, Sxx =∑n
i=1 (xi − x)2, Sxy =

∑n
i=1 (xi − x)(yi − y) әvәzlәmәlәri aparsaq vә alınmış

tәnliklәri hәll etsәk, w0 vә w1 parametrlәrinin optimal qiymәtlәri üçün aşağıdakı
düsturları alarıq:

w1 =
Sxx

Sxy
(3.4)

w0 = y − w1x (3.5)
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3.1.1 Xәtti reqressiya üsuluna nümunә

Xәtti reqressiya üsulunu izah etmәk üçün cәdvәl 2.14 - dә tәsvir olunmuş COV-
ID hallarının sayı vә satılan maskaların sayı haqqında verilәnlәr tәyin olunmuş-
dur (cәdvәl 3.1). Bu verilәnlәrdәn istifadә etmәklә avqust ayı üçün halların sayı
1383 olduqda satılacaq maskaların sayını tәxmin etmәk lazımdır. Әn kiçik kvadrat-
lar üsulu vasitәsilә reqressiya analizi ilә bu mәsәlәni hәll edәk. İlk növbәdә bu
dәyişәnlәrin korrelyasiyasını hesablayaq vә onlar arasında xәtti asılılıq olub-olma-
masını tәyin edәk. Proqramın icrası nәticәsindә korrelyasiya әmsalının qiymәti
üçün 0.9122 alırıq (listinq 7, sәtir 7), verilәnlәrin paylanmasını isә vizual olaraq
şәkil 3.1 - dә müşahidә edә bilәrik. Daha sonra reqressiya xәttinin qurulması
üçün Python numpy kitabxanasından istifadә etmәklә dövri әmrlәr yazmadan
parametrlәrin qiymәtini (3.4) vә (3.5) düsturları vasitәsilә tapaq (listinq 7, sәtir 8
- 13).
Proqram kodundan göründüyü kimi növbәti addımda (3.4) vә (3.5) düsturları-
na әsasәn parametrlәrin optimal qiymәtlәri, başqa sözlә desәk reqressiya xәttinin
әmsalları tәyin olunur:

w0 = 1.27

w1 = −416.31

Alınmış parametrlәrdәn istifadә etmәklә avqust ayı üçün satılacaq maskların sayının
tәxminәn 1341 olacağını proqnozlaşdıra bilәrik. Alınan reqressiya xәtti isә şәkil 3.2
- dә tәsvir olunmuşdur.

Belәliklә, alınan reqressiya xәtti "COVID hallarının sayı" dәyişәninә qiymәt
vermәklә "Satılan maskaların sayı" dәyişәninin qiymәtini pronozlaşdırır. Avqust-
dan әvvәlki aylar üçün proqnozlaşdırılan qiymәtlәrlә real qiymәtlәr arasındakı
xәtanı isә R2 qiymәti vә xәtanın mütlәq qiymәti meyarları ilә qiymәtlәndirә bilәrik,
baxılan misalda qiymәtlәndirmә metrikaları üçün uyğun olaraq aşağıdakı әdәdlәr
alınır:

r2 = 0.78

mae = 171.36

3.2 Әn tez enmә üsulu

Әn kiçik kvadratlar üsulu iterativ olmayan sadә xәtti reqressiya üsuludur. İterativ
olaraq parametrlәri tәyin etmәk üçün әn tez enmә qradient üsulundan istifadә olu-
nur. Bunun üçün (3.3) funksiyasını әn tez enmә üsulu ilә minimallaşdırmaq, yәni
iterativ olaraq bu funskiyanın minimum qiymәt aldığı w0 vә w1 parametrlәrinin
qiymәtlәrini tәyin etmәk üçün aşağıdakı alqoritmdәn istifadә olunur:
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Şәkil 3.1: Yoluxma hallarının sayının satılan maskaların sayından asılılığı

listinq 7: Әn kiçik kvadratlar üsulu ilә reqressiya xәttinin qurulması

1 import numpy as np
2 x = np.array ([40, 190, 340, 680, 720, 900, 1120])
3 y = np.array ([14, 26, 35, 130, 450, 700, 800])
4 import matplotlib.pyplot as plt
5 from scipy.stats import pearsonr
6 corr , _ = pearsonr(x, y)
7 print(corr)
8 x_mean = np.average(x)
9 y_mean = np.average(y)

10 S_xx = np.sum(np.power(x - x_mean , 2))
11 S_xy = np.sum((x - x_mean)*(y - y_mean))
12 w1 = S_xx/S_xy
13 w0 = y_mean - w1*x_mean
14 print(w1)
15 print(w0)
16 x1 = 1383
17 y1 = w0+w1*x1
18 y1 = w0+w1*x
19 plt.plot(x, y1)
20 plt.scatter(x, y)
21 plt.show()

1. w0 vә w1 parametrlәrinin ilkin qiymәtlәri verilir;

2. Proqnozlaşdırılan qiymәt k -cı iterasiyada

yi = w
(k)
0 + w

(k)
1 xi
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Şәkil 3.2: Reqressiya xәtii vә nöqtәlәrin real paylanması

düsturu ilә, xәta funksiyasının qiymәti isә

S(k)(w0, w1) =
n∑

i=1

(yi − w
(k)
0 − w

(k)
1 xi)

2

düsturu ilә hesablanır;

3. Parametrlәrin yeni qiymәtlәri

w
(k+1)
0 = w

(k)
0 − α

∂S(k)(w
(k)
0 , w

(k)
1 )

∂w
(k)
0

w
(k+1)
1 = w

(k)
1 − α

∂S(k)(w
(k)
0 , w

(k)
1 )

∂w
(k)
0

düsturları ilә hesablanır, burada α− hiperparametrdir, maşın öyrәnmәsin-
dә bu әmsal öyrәnmә addımı adlanır, adәtәn (0; 1) parçasında tәyin olunur,
modelin problemin hәllinә nә qәdәr sürәtlә yaxınlaşmasını göstәrir. Belә ki,
öyrәnmә addımının çox kiçik qiymәti daha çox iterasiyaların hesablanmasını
tәlәb edir, daha böyük qiymәtlәr isә hәllin sürәtlә dәyişmәsinә vә üsulun
dağılmasına gәtirib çıxarır;

4. 2-ci vә 3-cü addımlar iterativ olaraq aşağıdakı kriteriyalardan biri ödәnilә-
nә qәdәr davam etdirilir:

• Funksiyanın qiymәti verilmiş kiçik ϵ qiymәtindәn kiçikdir:

S(m) < ϵ, m = 1, 2, ...
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• İki ardıcıl iterasiyada funksiyanın qiymәtlәrinin fәrqinin mütlәq qiymәti
verilmiş kiçik ϵ qiymәtindәn kiçikdir:

|S(m+1) − S(m)| < ϵ, m = 1, 2, ...

• İki ardıcıl iterasiyada hesablanan parametrlәr arasındakı mәsafә ve-
rilmiş kiçik ϵ qiymәtindәn kiçikdir:

||w(m+1) − w(m)|| < ϵ, m = 1, 2, ...

burada mәsafә Evklid norması ilә hesablana bilәr.

• Verilmiş sayda iterasiyalar yerinә yetirilmişdir.

3.2.1 Python mühitindә verilәnlәrin xәtti reqressiya üsulu ilә tәhlili

Xәtti reqressiya üsulu ilә 2.2.3 - dә tәsvir olunmuş reklam verilәnlәri әsasında satış
hәcminin proqnozlaşdırılmasını nәzәrdәn keçirәk. Python sklearn.linear_model ki-
tabxanasından LinearRegression funksiyasından istifadә edәk, verilәnlәr bazasının
80%-ni öyrәtmә üçün, 20 %-ni test üçün istifadә edәk vә nәticәnin effektivliyini
qiymәtlәndirәk. Nәticәdә test bazasında reqressiyanın dәqiqliyinin qiymәtlәndiril-
mәsi üçün aşağıdakı qiymәtlәri alarıq (Cәdvәl 3.1). Belәliklә, verilmiş verilәnlәr
bazasının test edilmәsi nәticәsindә R2 qiymәtinә әsasәn deyә bilәrik ki, әldә olunan
reqressiya xәtti verilәnlәrin 90 %-ni düzgün tәyin edir (listinq 9).

Metrikalar Qiymәt
MAE 1.46
MSE 3.17

RMSE 1.78
R2 0.90

Cәdvәl 3.1: Advertising test bazasının proqnozlaşdırılmasının
qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri
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listinq 9: LinearRegression funksiyası ilә verilәnlәrin proqnozlaşdırılması

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
4 from sklearn.model_selection import train_test_split
5 from sklearn.metrics import r2_score
6 data = pd.read_csv("Advertising.csv")
7 X = data[[’TV’, ’Radio’, ’Newspaper ’]]
8 y = data[’Sales ’]
9 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size = 0.2, random_state = 42)
10 knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors = 3)
11 from sklearn.linear_model import LinearRegression
12 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
13 from sklearn.metrics import mean_squared_error
14 lin_model = LinearRegression ()
15 lin_model.fit(X_train , y_train)
16 y_pred = lin_model.predict(X_test)
17 r2 = r2_score(y_test , y_pred)
18 mse = mean_squared_error(y_test , y_pred)
19 mae = mean_absolute_error(y_test , y_pred)
20 print(’R2 = ’, r2)
21 print(’MSE = ’, mse)
22 print(’MAE = ’, mae)
23 print(’RMSE = ’, np.sqrt(mse))
24 print(lin_model.intercept_)
25 print(lin_model.coef_)

3.3 Stoxastik әn tez enmә üsulu

Maşın öyrәnmәsindә әn çox istifadә olunan әn tez enmә üsulunun mәnfi tәrәfi
ondan ibarәtdir ki, alqoritmin hәr bir iterasiyasında çoxlu sayda hesablamalar
etmәk lazım gәlir. Mәsәlәn, әgәr öyrәdici bazada hәr biri 10 әlamәtlә tәyin olunan
10000 nümunә varsa, onda düzgün qiymәtlә hesablanan qiymәtin fәrqlәrinin cәmi
10000 nümunә üçün hesablanacaq, eyni zamanda bu funksiyanın qradiyenti hәr
bir әlamәt üçün hesablanmalıdır, yәni 10 × 10000 = 100000 sayda hesablama
әmәliyyatı yerinә yetirilmәlidir. Adәtәn öyrәnmә zamanı әn azı 1000 iterasiyadan
istifadә olunduğunu nәzәrә alsaq, alqoritmin yerinә yetirilmәsi üçün 109 sayda
әmәliyyatın hesablanmasına ehtiyac var. Bu, kifayәt qәdәr böyük hesablamalar
tәlәb edir, buna görә dә әn tez enmә üsulu böyük verilәnlәrin öyrәdilmәsi zamanı
lәng işlәyir. Bu halda çıxış yolu stoxastik qradiyent üsulunun tәtbiqidir. Burada
stoxastik tәsadüfi mәnada istifadә olunur.

Stoxastik әn tez enmә üsulunda (Stochastic Gradient Descent - SGD) böyük
hәcmli hesablamaların azaldılması üçün tәsadüfi olaraq hәr iterasiyada bir nü-
munә seçilir vә törәmәlәr hesablanır. Bir çox hallarda yalnız bir nümunә әvәzinә hәr
bir iterasiyada az sayda nümunәlәr çoxluğu seçilir, bu zaman üsul kiçik dәstә әsaslı
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Şәkil 3.3: Maşınların parametrlәrinin fәzada paylanması

әn tez enmә üsulu (mini - batch gradient descent) adlanır. Bu üsul әn tez enmә üsu-
lunun performansını vә stoxastik әn tez enmә üsulunun sürәtini özündә birlәşdirir.
Stoxastik әn tez enmә üsulunu klassifikasiya vә proqnozlaşdırma mәsәlәlәrinin
hәllinә tәtbiqi üçün Python sklearn kitabxanasından klassifikasiya mәsәlәlәri üçün
SGDClassifier, reqressiya mәsәlәlәri üçün SGDRegressor funksiyalarından is-
tifadә etmәk olar.

3.4 Qeyri-xәtti reqressiya

Bir çox hallarda parametrlәr vә asılı dәyişәn arasındakı әlaqәnin xәtti funksiya
ilә deyil, qeyri-xәtti funksiyalarla tәyin olunması nәticәsindә daha dәqiq nәticә әl-
dә etmәk olur. Bu zaman asılı dәyişәn parametrlәrin xәtti kombinasiyası şәklindә de-
yil, onlardan kvadratik, eksponensial, triqonometrik, vә s. şәkildә asılı olan funksiya-
larla tәyin olunur.

Nümunә kimi maşınlar haqqında verilәnlәr çoxluğunu nәzәrdәn keçirәk, burada
müxtәlif maşınların parametrlәri haqqında mәlumatlar toplanmışdır [17]. Qeyri-
xәtti reqressiyanı tәtbiq etmәk üçün maşının at gücü (horsepower) vә hәr mil üçün
yandırdığı yanacağın miqdarı (miles per gallon) parametrlәrinin ikiölçülü fәzada
paylanmasına baxaq (şәkil 3.3).

İlk öncә verilәnlәri xәtti reqressiya modeli ilә öyrәdәk (şәkil 3.4), bu zaman
modelin qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri cәdvәl 3.2 - dә verilmişdir.

Verilәnlәrin paylanmasından da görünür ki, asılı dәyişәnlә parametr arasındakı
asılılıq xәtti deyil. Asılı dәyişәnin (hәr milә sәrf olunan yanacaq) parametrdәn (at
gücü) kvadratik asılılığına baxaq. Bu zaman parametri aşağıdakı şәkildә götürәk:
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Metrikalar Qiymәt
MAE 3.45
MSE 18.80

RMSE 4.33
R2 0.67

Cәdvәl 3.2: Maşın verilәnlәrinin xәtti reqressiya modelinin qiymәtlәndirilmәsi

Şәkil 3.4: Verilәnlәrin xәtti funksiya ilә approksimasiyası

X = data[’horsepower ’]*data[’horsepower ’]

Kvadratik modelin performansının qiymәtlәndirilmәsi üçün alınan qiymәtlәr xәtti
modeldәn daha zәifdir (Cәdvәl 3.3).

Metrikalar Qiymәt
MAE 3.98
MSE 25.00

RMSE 5.00
R2 0.56

Cәdvәl 3.3: Maşın verilәnlәrinin kvadratik funksiya ilә approksimasiyası modelinin
qiymәtlәndirilmәsi

Verilәnlәri üstlü funksiya ilә öyrәdәk:

X = data[’horsepower ’]**3

Bu zaman modelin performansının nәticәlәri cәdvәl 3.4 - dә tәsvir olunmuşdur.
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Hәmçinin alınan nәticәlәri daha da yaxşılaşdırmaq üçün verilәnlәrin müxtәlif dәrәcәli

Metrikalar Qiymәt
MAE 3.08
MSE 14.52

RMSE 3.81
R2 0.74

Cәdvәl 3.4: Maşın verilәnlәrinin üstlü funksiya ilә approksimasiyası modelinin
qiymәtlәndirilmәsi

polinom funksiyalarla öyrәdilmәsinә baxaq. Bu zaman R2 metrikası üçün aşağı-
dakı nәticәlәr alınır (cәdvәl 3.5).

Polinom dәrәcәlәri R2
2 0.671
3 0.671
4 0.672
5 0.677
6 0.680

Cәdvәl 3.5: Maşın verilәnlәrinin müxtәlif dәrәcәli polinomlar ilә approksimasiya
modellәrinin qiymәtlәndirilmәsi

Baxılan nümunәdә verilәnlәrә tәtbiq olunan müxtәlif xarakterli qeyri-xәtti funksiya-
larla öyrәtmә zamanı әn yaxşı performans y = β0 + β1lnX funksiyası üçün alınır
(cәdvәl 3.6). Cәdvәldәn göründüyü kimi bu halda xәtanın qiymәti minimum, R2
әmsalının qiymәti isә 1-ә әn yaxındır. Alınan funskiyanın qrafiki şәkil 3.5 - dә tәsvir
olunmuşdur.

Modelin adı MAE MSE RMSE R2
Xәtti funksiya 3.448 18.804 4.336 0.669

Kvadratik funksiya 3.981 24.998 5.000 0.560
Loqarifmik funksiya 3.028 14.063 3.750 0.752

2 dәrәcәli polinom 3.033 20.077 4.481 0.671
3 dәrәcәli polinom 3.303 20.058. 4.4792 0.671
4 dәrәcәli polinom 3.304 20.014 4.474 0.672
5 dәrәcәli polinom 3.273 19.682 4.436 0.677
6 dәrәcәli polinom 3.266 19.498 4.416 0.680

Cәdvәl 3.6: Asılı dәyişәnin parametrdәn asılılığı üçün müxtәlif reqressiya mod-
ellәrinin tәtbiqi ilә alınan nәticәlәr

Qeyd edәk ki, qeyri-xәtti reqressiya zamanı asılı dәyişәnlә parametrin asılılığını әn
yüksәk dәqiqliklә approksimasiya edәn funksiyanın tapılması üçün optimal üsul
mövcud deyil, bu mәsәlә eksperimental şәkildә hәll olunur.
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Şәkil 3.5: Verilәnlәrin loqarifmik funksiya ilә approksimasiyası

3.5 Logistik reqressiya

Logistik reqressiya verilәnlәrin klassifikasiyası üçün istifadә olunan üsuldur, Naïve
Bayes üsulundan әsas fәrqi onun fәrqlәndirici (discriminative) maşın öyrәtmә üsu-
lu olmasıdır, belә ki Naïve Bayes üsulu yaradıcı (generative) üsuldur [18]. Fәrqi
anlamaq üçün belә bir tәsәvvürü nәzәrdәn keçirәk. Fәrz edәk ki, it şәkillәrini
pişik şәkillәrindәn ayıran model qurmaq istәyirik. Bu zaman yaradıcı üsulun әsas
mәqsә-di pişiklәrin vә itlәrin hansı şәkildә olmasını anlamaq olacaq. Daha dәqiq
desәk, bu model iti vә ya pişiyi “yaratmağa”, yәni şәklini çәkmәyә çalışır. Qәrar
qәbuletmә zamanı isә verilәn test şәklinin hansı sinfin şәklinә daha yaxın olduğunu
müәyyәn edir vә çıxış olaraq hәmin sinfi göstәrir. Fәrqlәndirici model isә sini-
flәri öyrәnmәdәn onları fәrqlәndirmәyә çalışır. Mәsәlәn, әgәr öyrәdici şәkillәrin
içәrisindә bütün itlәrdә xalta varsa vә pişiklәrdә yoxdursa, bu әlamәt belә iki
sinfi bir-birindәn ayırmağa kifayәt edir. Әgәr bu modellәrdәn siniflәr haqqında
nә bildiyini soruşsanız, onlar yalnızca pişiklәrin xalta geyinmәdiyini deyәcәklәr.

Formal olaraq fәrqi göstәrmәk üçün Naïve Bayes üsulunu yenidәn nәzәrdәn
keçirәk. Bu üsul d verilәninin c sinfinә aid olmasını birbaşa P (c|d) ehtimalını
hesablamaqla deyil, ilkin ehtimalı vә uyğunluq ehtimalı vasitәsilә tәyin edir:

ĉ = argmax
c∈C

P (d|c)P (c).

Naïve Bayes üsulu kimi yaradıcı üsullar uyğunluq ehtimalı anlayışından isti-
fadә edәrәk bu verilәnin c sinfindәn olduğunu bildiyimiz halda verilәnin әlamәtlәri-
ni müәyyәn edir. Bundan fәrqli olaraq fәrqlәndirici üsul P (c|d) ehtimalını bir-
başa hesablayır. Bu üsullar siniflәrә uyğun nümunәlәr yaratmağa qadir olmasalar
da, siniflәri bir-birindәn ayırmağa kömәk edәn әlamәtlәrә daha çox çәki vermәyi
öyrәnir.

Logistik reqressiya müәllimli maşın öyrәnmәdәn istifadә edәn ehtimal әsaslı
klassifikatordur. Bu klassifikatorun aşağıdakı elementlәri mövcuddur:

49



i
i

“output” — 2024/2/27 — 9:39 — page 50 — #51 i
i

i
i

i
i

Şәkil 3.6: Siqmoidal funksiya

• Giriş verilәninin әlamәt tәsviri, hәr bir x(i) verilәni üçün әlamәtlәr vektoru
[x1, x2, . . . , xm];

• P (y|x) ehtimalı vasitәsilә proqnozlaşdırılan sinfi hesablayan ŷ klassifikasiya
funksiyası (mәs. sigmoidal);

• Öyrәtmә üçün öyrәdici nümunәlәrdә xәtanı minimallaşdıran funksiya, çarpaz-
entropiya xәta funksiyası;

• Mәqsәd funksiyasını minimallaşdıran optimallaşdırma üsulu (mәs. stoxastik
әn tez enmә üsulu).

Logistik reqressiya da iki mәrhәlәdәn ibarәtdir:

1. Öyrәtmә - çarpaz-entropiya xәta funksiyası vә stoxastik әn tez enmә üsulu
vasitәsilә sistemin (w vә b çәkilәrinin) öyrәdilmәsi;

2. Test – test nümunә üçün P (y|x) ehtimalının hesablanması vә y = 0 vә ya
y = 1 siniflәrindәn әn yüksәk ehtimala malik olanının seçilmәsi.

3.5.1 Siqmoidal funksiya

Binar logistik reqressiyanın әsas mәqsәdi yeni giriş verilәninin daxil olduğu sinif
haqqında binar qәrar qәbul edә bilәn klassifikatoru öyrәtmәkdir. Bu qәrarı qәbul
edә bilәn funksiyalardan biri siqmoidal funksiyadır.

Sadә reqressiya tәnliyindә olduğu kimi burada da nәticәnin proqnozlaşdırılması
üçün çәki vektoru ilә әlamәtlәr vektorunun skalyar hasili ilә b әmsalının cәmi
hesablanır:

z = w · x+ b

Göründüyü kimi z (−∞; +∞) aralığında istәnilәn qiymәti ala bilәr, qәrar
isә ehtimal olduğundan z [0; 1] aralığında qiymәtlәr almalıdır. Bunun üçün siq-
moidal funksiyanın qiymәtindәn istifadә edәcәyik, bu funksiya logistik funksiya
da adlanır (şәkil 3.6):
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σ(z) =
1

1 + e−z
(3.6)

Verilәn x nümunәsinin hansı sinfә aid olmasına necә qәrar veririk?
Әgәr P (y = 1|x) ehtimalı 0.5-dәn böyük olarsa x “1” sinfinә, әks halda “0”

sinfinә aid edilir, burada 0.5 qәrar hüdudu adlanır:

f(x) =

{
1, P (y = 1|x) > 0.5 olduqda,

0, P (y = 1|x) ≤ 0.5 olduqda.
(3.7)

Öyrәtmә üçün elә bir funksiyaya ehtiyacımız var ki, x nümunәsi üçün proqnoz-
laşdırılan nәticәnin real nәticәyә (y – 0 vә ya 1 qiymәtini alır) nә qәdәr yaxın
olduğunu göstәrsin. Logistik reqressiyada öyrәtmә mәqsәdilә çarpaz entropiya xәta
funksiyasından istifadә olunur:

LCE(ŷ, y) = −logP (y|x) = −[ylogŷ + (1− y)log(1− ŷ)]. (3.8)

Göründüyü kimi bu funksiyanın qiymәti model düzgün proqnozlaşdırıldıqda azalır,
sәhv proqnoz nәticәsindә isә artır. Daha sonra isә әn tez enmә üsulunun tәtbiqi
ilә lazım olan parametrlәr tәyin olunur.

listinq 8: LogisticRegression funksiyası ilә verilәnlәrin klassifikasiyası

1 import pandas as pd
2 df = pd.read_csv(’heart.csv’)
3 from sklearn.linear_model import LogisticRegression
4 X = df.drop([’target ’], axis = 1)
5 y = df[’target ’]
6 from sklearn.model_selection import train_test_split
7 x_train , x_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.2, random_state =0)
8 model = LogisticRegression ()
9 model.fit(x_train , y_train)

10 score = model.score(x_train , y_train)
11 print(’Accuracy in train’,score)
12 score = model.score(x_test , y_test)
13 print(’Accuracy in test’,score)
14 y_pred = model.predict(x_test)
15 from sklearn import metrics
16 cm = metrics.confusion_matrix(y_test , y_pred)
17 print(cm)
18 from sklearn.metrics import classification_report ,

accuracy_score
19 print(classification_report(y_test , y_pred))

3.5.2 Verilәnlәrin logistik reqressiya üsulu ilә klassifikasiyası

İndi isә Python sklearn.linear_model kitabxanasının LogisticRegression funksiyasın-
dan istifadә edәrәk klasifikasiya mәsәlәsini hәll edәk vә üsulun dәqiqliyini müәyyәn
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Şәkil 3.7: Verilәnlәrin logistik reqressiya üsulu ilә klassifikasiyasının
qiymәtlәndirilmәsi

edәk. Bu mәqsәdlә yenidәn ürәk xәstәliyi risk qrupunda olub-olmaması haqqındakı
verilәnlәrdәn istifadә edәk vә nәticәlәri digәr modellәrlә müqayisә edәk (listinq 8).
Öyrәtmәnin vә test verilәnlәrinin klasifikasiyasının nәticәsindә aşağıdakı qiymәtlәn-
dirmәni әldә edirik (Şәkil 3.7). Şәkildәn göründüyü kimi modelin dәqiqliyi 85 %-
dir. Bu isә öncә kitabda tәtbiq olunan digәr üsullardan (Naive Bayes, kNN) daha
dәqiq nәticәdir.

Heart.csv verilәnlәr çoxluğuna logistik reqressiya üsulunu tәtbiq etdikdәn sonra
proqnozların paylanmasını göstәrәn qarışıqlıq matrisi cәdvәl 3.7 - dә göstәrilmişdir.

Proqnozlaşdırılan
y = 0 y = 1

R
ea

l y = 0 22 5

y = 1 4 30

Cәdvәl 3.7: heart.csv verilәnlәr bazasının logistik reqressiya üsulu ilә klassi-
fikasiyası nәticәsindә alınan qarışıqlıq matrisi

3.5.3 Çox sinifli logistik reqressiya

Tutaq ki, verilәnlәr çoxluğunda 2 deyil daha çox sayda sinfә aid olan obyektlәrin
öyrәdici verilәnlәri verilmişdir. Bu zaman aid olduğu sinfin proqnozlaşdırılması
lazım olan nümunәnin k sinfinә aid olması ehtimalının P (yk = 1|x) hesablanması
üçün sigmoidal funksiyanın genişlәndirilmiş forması olan softmax funksiyasından
istifadә edilir. Softmax funksiyası k sayda qiymәtlәr vektorunun elementlәrini z =
[z1, z2, ..., zk], (0, 1) intervalında qiymәtlәr alan vә cәmi 1-ә bәrabәr olan ehtimal
qiymәtlәrinә çevirir:

softmax(zi) =

[
ez1∑k
i=1 e

zi
,

ez2∑k
i=1 e

zi
, ...,

ezk∑k
i=1 e

z1

]
.

Siqmoidal funksiyada olduğu kimi softmax funksiyasının da nәticәlәri binar
şәklә çevrilir, belә ki, әgәr elementlәrdәn biri digәrlәrin hamısından böyükdürsә o
1-ә, qalanları isә 0-a bәrabәr qәbul edilir.
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Çox sinifli logistik reqressiya modelinin digәr üsullara nisbәtәn performansını
qiymәtlәndirmәk üçün müxtәlif şüşә tiplәrinin fәrqlәndirilmәsi üçün toplanan ve-
rilәnlәr çoxluğunu emal edәk [19]. Burada parametrlәr olaraq şüşәnin qırılma in-
deksi, tәrkibindә olan elementlәrin çәki faizi, asılı dәyişәn olaraq isә şüşәnin tipi
götürülür ki, bu parametr 1-dәn 7-ә qәdәr şüşә tiplәrini bildirәn tam әdәdlәrin
içәrisindәn qiymәtlәr alır, mәsәlәn, 1 − ci sinif ev pәncәrәlәrinin hazırlanması,
5 − ci sinif isә konteynerlәrin hazırlanması üçün yararlı olan şüşә tipini bildirir.
Adıçәkilәn verilәnlәri klassifikasiya etmәk üçün kNN, Naive-Bayes vә logistik req-
ressiya üsullarını tәtbiq edәk vә nәticәlәri müqayisә edәk (cәdvәl 3.8).

Üsulun
adı

Düzgün klassifikasiya
olunan elementlәrin

sayı

Düzgün klassifikasiya
olunmayan elementlәrin

sayı

Üsulun
dәqiqliyi

Naive - Bayes 18 47 0.277
kNN (k = 3) 44 21 0.677

Logistik reqressiya 46 19 0.708

Cәdvәl 3.8: Müxtәlif üsullarla çoxsinifli klassifikasiya üsullarının performans
göstәricilәri

Çalışmalar

1. (1, 3), (2, 5), (3, 7), (4, 8), (5, 10) nöqtәlәrindәn ibarәt verilәnlәr çoxluğu
verilmişdir. Әn kiçik kvadratlar üsulu ilә bu nöqtәlәri approksimasiya edәn
düz xәttin parametrlәrini tәyin edin.

2. (1, 5), (2, 10), (3, 18), (4, 28), (5, 40) nöqtәlәrini 2-ci dәrәcәli polinom ilә ap-
proksimasiya etmәk üçün әn kiçik kvadratlar üsulunu tәtbiq edin. Kvadratik
funksiyanın әmsallarını hesablayın.

3. (1, 2.1), (2, 3.8), (3, 6.7), (4, 9.6), (5, 14.2) nöqtәlәrini qeyri-xәtti y = aebx

funksiyası ilә approksimasiya etmәk üçün әn kiçik kvadratlar üsulunu tәtbiq
edin. a vә b әmsallarını tәyin edin.

4. f(x) = x2 + 5x + 6 kvadratik funksiyasının minimumunu ixtiyari başlanğıc
qiymәtlә öyrәnmә addımı 0.1 olduqda әn tez enmә üsulu ilә hesablayın.

5. f(x) = x4−3x3+2 funksiyasının minimumunu x = 2 başlanğıc qiymәtlә öyrәn-
mә addımı 0.1, 0.3, 0.01 olduqda әn tez enmә üsulu ilә hesablayın.

6. Python numpy vasitәsilә [-10; 10] intervalında 1 vahid addım ilә sigmoid
funksiyasının qiymәtlәr ardıcıllığını çıxarın.

7. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_boston funksiyasın-
dan istifadә edәrәk Bostonda evlәrin qiymәtinin proqnozlaşdırılması üçün
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xәtti reqressiya üsulunu tәtbiq edin. Real qiymәtlәrlә qarşılaşdırıb orta kvad-
ratik xәtanın qiymәtini hesablayın.

8. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_iris funksiyasından
istifadә edәrәk süsәn güllәrinin klassifikasiyası üçün logistik reqressiya üsu-
lunu tәtbiq edin. Real qiymәtlәrlә qarşılaşdırıb modelin dәqiqliyini hesablayın.
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Fәsil 4

Süni neyron şәbәkәlәr vә dәrin
öyrәnmә

Dәrin öyrәnmә, müxtәlif qeyri-xәtti çevrilmәlәri birlәşdirәn mürәkkәb arxitektur
ilә mәlumatları modellәşdirmәyә çalışan öyrәnmә metodları toplusudur. Dәrin
öyrәnmәnin elementar kәrpiclәri dәrin neyron şәbәkәlәri yaratmaq üçün birlәşdiri-
lәn neyron şәbәkәlәrdir. Bu üsullar üz tanıma, nitqin tanınması, kompüter görmәsi,
avtomatlaşdırılmış dil emalı, mәtnlәrin tәsnifatı (mәsәlәn, spamların aşkarlanması)
daxil olmaqla, sәs vә tәsvirin emalı sahәlәrindә әhәmiyyәtli irәlilәyişlәrә imkan
yaratmışdır. Dәrin öyrәnmәnin potensial tәtbiqlәri çox saydadır [20]. Dәrin öyrәn-
mә üsulu ilә Go oyunu oynamağı öyrәnәn vә 2016-cı ildә dünya çempionunu mәğlub
edәn AlphaGo proqramı möhtәşәm bir nümunәdir.
Süni neyron şәbәkәlәrin bir neçә tipi mövcuddur:

• Çoxlaylı perseptronlar, әn köhnә vә әn sadә nümunәlәrdir;

• Qıvrılmış neyron şәbәkәlәr (Convolutional Neural Networks - CNN), xü-
susilә tәsvirlәrin emalı üçün uyğunlaşdırılmışdır;

• Mәtn vә ya zaman seriyası kimi ardıcıl mәlumatlar üçün istifadә olunan
rekurrent neyron şәbәkәlәr (Recurrent Neural Networks - RNN).

4.1 Neyron şәbәkәlәr

Süni neyron şәbәkә θ parametrlәrinә görә xәtti olmayan, x girişini y = f(x, θ) çıxışı
ilә әlaqәlәndirәn proqramdır. Sadәlik üçün y çıxış verilәninin birölçülü olduğunu
fәrz edirik, lakin çoxölçülü dә ola bilәr. Neyron şәbәkәlәr hәm reqressiya, hәm
dә klassifikasiya üçün istifadә edilә bilәr. Statistik öyrәnmә üsullarına xas olaraq θ
parametrlәri öyrәnmә nümunәlәrindәn tapılır. Lokal minimumlar mövcud olduğu-
na görә minimallaşdırılan funksiya qabarıq deyil.
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Cybenko (1989) vә Hornik (1991) tәrәfindәn isbat olunan universal approksi-
masiya teoremi süni neyron şәbәkәlәrin öyrәnmә üsulunun uğurunu xeyli artır-
mışdır [21]. Bundan әlavә Le Cun (1986) qradiyentin geri yayılması adlanan, asan-
lıqla kvadratik meyarın lokal minimumunu tapmağa imkan verәn neyron şәbәkәnin
qradiyentinin hesablanması üçün effektiv üsul tәklif etmişdir [22].

4.1.1 Süni neyron

Süni neyron rabitә çәkilәri vektoru wj = (wj,1, wj,2, ..., wj,d) ilә çәkilәndirilәn,
neyron meyli bj ilә tamamlanan, aktivlәşdirmә funksiyası ϕ ilә әlaqәlәndirilәn giriş
vektorunun x = (x1, x2, ..., xd) funksiyasından fi ibarәtdir:

yj = fj(x) = ϕ((wj , x) + bj). (4.1)

Süni neyron şәbәkәlәrin düyünlәrindә müxtәlif aktivlәşdirmә funksiyalarından is-
tifadә olunur:

• Eynilik funksiyası:
ϕ(x) = x;

• Siqmoidal funksiya (vә ya logistik):

ϕ(x) =
1

1 + exp(−x)
;

• Hiperbolik tangens funksiyası:

ϕ(x) =
exp(x)− exp(−x)

exp(x) + exp(−x)
=

exp(2x)− 1

exp(2x) + 1
;

• Sәrt hәdd funksiyası
ϕβ(x) = 1x≥β;

• Düzlәşdirilmiş xәtti vahid (Rectified Linear Unit - ReLU) funksiyası:

ϕ(x) = max(0, x).

Süni neyronun sxematik tәsviri şәkil 4.1 - dә tәsvir olunmuşdur. Bu şәkildә ve-
rilmiş neyron şәbәkә 1 laydan vә bu layda mövcud olan 1 neyrondan ibarәtdir.
Göründüyü kimi baxılan perseptronun n sayda giriş verilәni vә 1 çıxış verilәni var.
Gizli layın düyünündә giriş verilәnlәrinin vә layın uyğun çәkilәrinin hasillәrinin
cәmi hesablanır:

z =

n∑
i=1

xiwi + b,

çıxış layında isә z qiymәti aktivlәşdirmә funksiyasına verilir vә çıxış tәyin olunur
y = ϕ(z).
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Aktivlәşdirmә funksiyası

∑
w2x2

...
...

wnxn

w1x1

b1

giriş çәkilәr

Şәkil 4.1: Süni neyronun sxematik tәsviri

x1 x2 t
0 0 -1
0 1 -1
1 0 -1
1 1 +1

Cәdvәl 4.1: AND funksiyasının qiymәtlәr cәdvәli

Perspetronların tәtbiqinә әn populyar nümunәlәrdәn biri bul funksiyalarıdır. Bul
funksiyaları N sayda giriş verilәnlәrinә vahid çıxış uyğunlaşdıran funksiyalardır.
İki dәyişәnli AND bul funksiyasının qiymәtlәr cәdvәli cәdvәl 4.1 - dә verilmişdir.
AND funksiyasının qrafik tәsviri şәkil 4.2 - dә verilmişdir (burada ■−t = −1, ♦−
t = +1 hallarına uyğundur). Hәmçinin verilәnlәri klassifikasiya etmәk üçün ayırıcı
düz xәtt dә tәsvir olunmuşdur. Qeyd etmәk lazımdır ki, ayırıcı düz xәtt yeganә de-
yil, hәmçinin bu düz xәtti tәyin edәn w vektoru da sonsuz saydadır.

x1 x2 t
0 0 -1
0 1 +1
1 0 +1
1 1 -1

Cәdvәl 4.2: XOR funksiyasının qiymәtlәr cәdvәli

Cәdvәl 4.2 - dә XOR bul funksiyasının qiymәtlәr cәdvәli Şәkil 4.3 - dә isә bu
qiymәtlәrin qrafik tәsviri verilmişdir, göründüyü kimi burada t = −1 vә t = +1
siniflәrini düz xәtt ilә ayırmaq mümkün deyil. Bu funksiyanın qiymәtlәr cәdvәli
şәklindә paylanmış verilәnlәri klassifikasiya etmәk üçün әn azı 2 düyündәn ibarәt
neyron şәbәkә lazımdır. Belәliklә, xәtti ayrıla bilәn verilәnlәri ayırmaq üçün bir
düyündәn ibarәt neyron şәbәkә - perseptron kifayәt etdiyi halda xәtti ayrılması
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Şәkil 4.2: AND bul funksiyasının qrafik tәsviri

mümkün olmayan verilәnlәri klassifikasiya etmәk üçün çoxlaylı neyron şәbәkәlәrdәn
istifadә etmәk daha mәqsәdәuyğundur.

4.1.2 Çoxlaylı perseptron

Çox laylı perseptron (vә ya neyron şәbәkә) bir neçә gizli neyron laylarından ibarәt
strukturdur, burada bir layın neyronunun çıxışı növbәti layın neyronunun gi-
rişinә çevrilir. Üstәlik, bir neyronun çıxışı eyni layın neyronunun vә ya әvvәlki lay-
ların neyronunun girişi dә ola bilәr (rekursiv neyron şәbәkәlәr). Çıxış layı adlanan
sonuncu layda, hәll olunan problemlәrin növündәn asılı olaraq (reqressiya vә ya
klassifikasiya) gizli laylar üçün fәrqli aktivlәşdirmә funksiyaları tәtbiq edilә bilәr.
Şәkil 4.4 - dә n0 sayda giriş dәyişәnlәri, bir çıxış dәyişәni vә 2 gizli laydan (birinci
gizli layda n1, ikinci gizli layda n2 düyün) ibarәt neyron şәbәkә tәsvir olunmuşdur.

4.1.3 Xәtanın geri yayılması üsulu

Xәtanın geri yayılması üsulu әn tez enmә üsulu ilә süni neyron şәbәkәlәrin müәllim-
li öyrәnmә üsuludur. Bu üsul vasitәsilә neyron şәbәkә vә xәta funksiyası ve-
rildikdә neyron şәbәkәnin çәkilәrinә görә xәta funksiyasının qradiyenti hesablanır.
Üsulun adında geri yayılma ifadәsinin olmasının sәbәbi qradiyentin hesablan-
ması zamanı prosesin geriyә istiqamәtlәnmәsidir. Belә ki, son layın qradiyenti ilk
növbәdә, birinci layın qradiyenti isә әn sonda hesablanır.

Neyron şәbәkәlәrin xәtanın geri yayılması üsulu ilә öyrәdilmәsi üçün üç kәmiy-
yәtә ehtiyac vardır:
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Şәkil 4.3: XOR bul funksiyasının qrafik tәsviri

Şәkil 4.4: Çoxlaylı neyron şәbәkәnin tәsviri
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• Giriş - çıxış cütlәrindәn (x⃗i; y⃗i) ibarәt verilәnlәr çoxluğu, burada x⃗i - giriş
verilәni, y⃗i bu giriş verilәni üçün düzgün çıxış qiymәtidir. N ölçülü giriş -
çıxış cütlәri çoxluğu X = {(x⃗1; y⃗1), ..., (x⃗N ; y⃗N )} şәklindә tәsvir olunur;

• İrәliyә istiqamәtlәnmiş neyron şәbәkә, bu şәbәkәnin parametrlәr çoxluğu
ümumi şәkildә θ ilә ifadә olunur. Bu parametrlәr lk layının j− ci düyünü
ilә lk−1 layının i−ci düyünü arasındakı tilin çәkisi wk

ij vә lk layının i−ci
düyününün meylindәn bki ibarәtdir;

• Xәta funksiyası - θ parametrinin verilmiş qiymәtindә giriş - çıxış verilәnlәr
çoxluğundan, (x⃗i; y⃗i) ∈ X, verilmiş x⃗i girişinә uyğun düzgün çıxış ilә y⃗i
hesablanan ˆ⃗yi çıxış arasındakı xәtanı tәyin edir −E(X, θ).

Әn tez enmә üsulu ilә neyron şәbәkәnin öyrәdilmәsi xәta funksiyasının E(X, θ)
şәbәkәnin laylarının çәkilәrinә wk

ij vә meyllәrinә bki görә qradiyentinin hesablan-
masını tәlәb edir. Daha sonra öyrәnmә addımına α, әsasәn hәr bir iterasiyada
çәkilәrin vә meyllәrin (toplu şәkildә θ kimi ifadә olunur) yeni qiymәtlәri hesablanır:

θt+1 = θt − α
∂E(X, θt)

∂θ
, (4.2)

burada θt әn tez enmә üsulunun t− ci iterasiyasında parametrlәrinin qiymәtidir.
Çoxlaylı irәliyә istiqamәtlәnmiş neyron şәbәkәnin öyrәdilmәsindә әsas mәqsәd gi-
riş verilәnlәrinә görә çıxış verilәnlәrini düzgün qiymәtlәrә әn yaxın hesablaya bilәn
gizli layların parametrlәrinin (çәkilәrin vә meyllәrin) tapılmasıdır. Xәtanın geri
yayılması üsulunun aşağıda verilmiş düsturları bir çıxışı olan neyron şәbәkә üçündür,
amma zәncirvari qaydanı vә hasil qaydasını tәtbiq etmәklә çox çıxışlı neyron
şәbәkәyә uyğunlaşdırıla bilәr. Belәliklә, bundan sonra giriş - çıxış verilәnlәri (x⃗, y)
şәklindә ifadә edәk, burada, y - çıxış verilәni vektor deyil. Bu öyrәtmә alqorit-
mindә istifadә olunan aşağıdakı kәmiyyәtlәrә nәzәr yetirәk:

• wk
ij : lk−1 layının i−ci düyünündәn lk layının j−ci düyününә gәlәn tilin çәkisi;

• bki : lk layının i−ci düyününün meyli;

• aki : lk layının i−ci düyününә gәlәn tillәrin çәkili xәtti kombinasiyası ilә meylin
cәmi;

• oki : lk layının i−ci düyününün çıxışı;

• rk: lk layının düyünlәrinin sayı;

• g: gizli layların düyünlәrinin aktivlәşdirmә funksiyaları;

• g0: çıxış layının düyünlәrinin aktivlәşdirmә funksiyaları.

Klassik xәtanın geri yayılması üsulunda xәta funksiyası xәtanın kvadratik ortası
kimi hesablanır:

E(X, θ) =
1

2N

n∑
i=1

(ŷi − yi)
2, (4.3)
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burada yi, (x⃗i, yi) - giriş - çıxış verilәnlәr cütünün düzgün çıxış qiymәti, ŷi isә şәbә-
kәnin hesabladığı çıxış qiymәtidir. Әlbәttә başqa xәta funksiyalarından da is-
tifadә etmәk olar, lakin xәtanın orta kvadratik qiymәtinin xәtanın geri yayıl-
ması üsulu ilә tarixi bağlılığı vә uyğun riyazi xarakteristikaları bu funksiyanı
öyrәtmә üçün çox әlverişli edir.

Qradiyentlәrin hesablanması. Xәtanın geri yayılması üsulunda qradiyent-
lәrin hesablanması üçün differensial analizin hasil vә zәncir qaydalarından isti-
fadә etmәk lazımdır. Bu qaydaların tәtbiqi aktivlәşdirmә funksiyalarının uyğun-
luğundan bilavasitә asılıdır, mәhz buna görә dә hamar olmayan vә differensiallan-
mayan funksiyalardan istifadә olunmur.
Növbәti hissәlәrdә sadәlik üçün k layının i−ci düyününün meylini (bki ), w

k
0i kimi

işarә edәcәyik, bu zaman k − 1 layının 0 saylı düyünü üçün çıxış ok−1
0 = 1 kimi

qәbul edilir. Belәliklә,
wk
0i = bki .

Bu ifadәnin orijinal düstura ekvivalent olmasını göstәrmәk üçün aşağıdakı kimi
yazaq:

aki = bki +

rk−1∑
j=1

wk
jio

k−1
j =

rk−1∑
j=0

wk
jio

k−1
j , (4.4)

burada sol tәrәf orijinal düstura sağ tәrәf isә yeni ifadәyә uyğun gәlir. Yuxarıdakı
ifadәlәri nәzәrә alsaq, geri yayılma alqoritmi neyron şәbәkәnin parametrlәrinә әsa-
sәn (4.3) funksiyasının minimallaşdırılmasından ibarәtdir. Bunun üçün neyron
şәbәkәnin hәr bir wk

ij çәkisi üçün ∂E
∂wk

ij

xüsusi törәmәlәrinin hesablanması lazımdır:

∂E(X, θ)

∂wk
ij

=
1

N

N∑
d=1

∂

∂wk
ij

(
1

2
(ŷi − yi)

2

)
=

1

N

N∑
d=1

∂Ed

∂wk
ij

.

Xәta funksiyasının xüsusi törәmәsinә zәncir qaydasını tәtbiq edәk:

∂E

∂wk
ij

=
∂E

∂akj

∂akj

∂wk
ij

,

bu hasilin birinci hәddi xәta adlanır vә aşağıdakı kimi ifadә olunur:

δkj =
∂E

∂akj
,

ikinci hәddin hesablanması üçün (3.4) düsturundan istifadә edәk:

∂akj

∂wk
ij

=
∂

∂wk
ij

rk−1∑
j=0

wk
ijo

k−1
j

 = ok−1
j .

Belәliklә, xәta funksiyasının E, wk
ij çәkilәrinә görә xüsusi törәmәlәri:

∂E

∂wk
ij

= δkj o
k−1
j
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şәklindә hesablanır.
Sonuncu laydan başlayaraq xәtanın geri yayılması üsulu δm1 qiymәtinin hesablan-
masını yerinә yetirir, burada m−sonuncu layı ifadә edir. Göründüyü kimi burada
aşağı indeks j ilә deyil 1 ilә ifadә olunmuşdur, çünki sonuncu layda sadәcә bir
düyün var, yәni j = 1. Xәta funksiyasını E, hesablanmış çıxışı isә am1 ilә ifadә etsәk,
aşağıdakı düsturu alarıq:

E =
1

2
(ŷ − y)2 =

1

2
(g0(a

m
1 )− y)2.

Xüsusi törәmәlәrdәn vә zәncir qaydasından istifadә etmәklә

δm1 = (g0(a
m
1 )− y)g′0(a

m
1 ) = (ŷ − y)g′0(a

m
1 ) (4.5)

alınır. Bütün bunları bir yerә cәmlәşdirsәk, xәta funksiyasının E, sonuncu layın
çәkilәrinә görә wm

i1 xüsusi törәmәlәri aşağıdakı şәkildә olar:

∂E

∂wm
i1

= δm1 om−1
i = (ŷ − y)g′0(a

m
1 )om−1

i .

Gizli laylar. Sonuncu laydan başqa digәr laylarda xüsusi törәmәlәrin hesablan-
ması üçün 1 ≤ k < m layında xәta hәddinin δkj hesablanması üçün aşağıdakı
düsturu nәzәrdәn keçirәk:

δkj =
∂E

∂akj
=

rk+1∑
l=1

∂E

∂ak+1
l

∂ak+1
l

∂akj
,

burada l, 1-dәn rk+1-ә kimi dәyişir. Qeyd edәk ki, wk+1
0j çәkisinә uyğun gәlәn ok0

meyli әvvәlki layların çıxışından asılı deyil vә l, 0 qiymәtini almır. Xәta hәddini
δk+1
l düsturda yerinә qoysaq, alarıq:

δkj =

rk+1∑
l=1

δk+1
l

∂ak+1
l

∂akj
. (4.6)

ak+1
l hәddinin tәrifini nәzәrә alsaq,

ak+1
l =

rk∑
l=1

wk+1
jl g(akj )

ifadәsini alarıq, burada g(x) gizli layların aktivlәşdirmә funksiyalarıdır,

∂ak+1
l

∂akj
= wk+1

jl g′(akj ).

Alınan ifadәlәri (4.6) düsturunda yerinә yazsaq, gizli layların xәta hәddi δkj üçün
әsas düsturu alarıq, bu düstur geri yayılma düsturu adlanır:

δkj =

rk+1∑
l=1

δk+1
l wk+1

jl g′(akj ) = g′(akj )

rk+1∑
l=1

δk+1
l wk+1

jl . (4.7)
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Belәliklә, 1 ≤ k < m layında xәta funksiyasının E, wk
ij çәkilәrinә görә xüsusi

törәmәlәri aşağıdakı kimi hesablanacaq:

∂E

∂wk
ij

= δkj o
k−1
i = g′(akj )o

k−1
i

rk+1∑
l=1

δk+1
l wk+1

jl . (4.8)

Xәtanın geri yayılması üsulu adını әsasәn (4.8) düsturundan götürmüşdür, belә ki,
k layının δkj xәtası növbәti k + 1 layının δk+1

j xәtasından asılıdır. Xәta qiymәtlәri
sonuncu laydan birinci laya qәdәr әks istiqamәtdә hesablanır. Burada tәlәb olunan
hesablanan çıxış ŷ = g0(a

m
1 ) ilә real çıxış y arasındakı xәtanın aşkarlanmasıdır.

Daha sonra birinci laya çatana qәdәr öncәki layın xәta qiymәtlәri növbәti layın
xәta qiymәtlәrinin (wk+1

ij çәkilәrinә vurulmuş) hasil cәmi ilә, g′(akj ) funksiyasının
hasili kimi hesablanır.

Bu xәtanın geri istiqamәtdә hesablanması neyron şәbәkәnin çıxışının irәli is-
tiqamәtdә hesablanmasına anolojidir, mәhz buna görә dә şәbәkәnin çıxışının hesab-
lanması mәrhәlәsi irәli mәrhәlә, xәta hәdlәrinin vә törәmәlәrin hesablanması
isә geri mәrhәlә adlanır. İrәli istiqamәtdә hesablama zamanı giriş verilәnlәri
wk
ij çәkilәri ilә әmsallaşdırılmış hasil cәmi kimi vә qeyri-xәtti g(x) vә g0(x) ak-

tivlәşdirmә funksiyaları ilә dәyişdirilәrәk birinci laydan sonuncu laya qәdәr tәkrar-
lanaraq hesablanır. Geri mәrhәlәdә isә girişlәr sonuncu layın wk+1

ij çәkilәri ilә әmsal-
ların hasil cәmi vә qeyri-xәtti g′(amj ) vә g′0(akj ) aktivlәşdirmә funksiyaları ilә hesab-
lanan xәta hәdlәri hesablanır.

Bundan başqa, geri mәrhәlәnin hesablanması akj aktivlәşdirmә qiymәtlәrindәn,
әvvәlki vә növbәti layların düyünlәrinin çıxışlarından okj asılıdır, bütün bu qiymәtlәr
geri mәrhәlәnin başlamasından öncә tәyin olunmalıdırlar. Belәliklә, irәli mәrhәlә әn
tez enmә üsulunun hәr iterasiyasında geri mәrhәlәni qabaqlayır. İrәli mәrhәlәdә akj
aktivlәşdirmә qiymәtlәri vә okj çıxışları geri mәrhәlәdә istifadә olun-maq üçün yad-
da saxlanılır. Geri mәrhәlә tamamlandıqda vә xüsusi törәmәlәr mәlum olduqda,
çәkilәrin (vә meyllәrin bki = wk

0i) yeni qiymәtlәri әn tez enmә üsulu ilә hesablanır.
Bu proses lokal minimum tapılana vә ya yığılma kriteriyalarından biri ödәnilәnә qәdәr
davam edir.

4.1.4 Geri yayılma üsulunun alqoritmi

1. Hәr bir giriş - çıxış cütü (x⃗d, y) üçün irәli mәrhәlәni hesablayın vә 0 layından
başlayaraq sonuncu m layına qәdәr k layının j düyünü üçün ŷd, a

k
j vә okj

nәticәlәrini yadda saxlayın;

2. Hәr bir giriş - çıxış cütü (x⃗d, y) üçün geri mәrhәlәni hesablayın vә m çıxış
layından 0 giriş layına qәdәr hәr bir k − 1 layının i−ci düyününü k layının
j−ci düyünü ilә birlәşdirәn tilin wk

ij çәkisi üçün ∂Ed

∂wk
ij

nәticәlәrini yadda
saxlayın:

• Aşağıdakı düstur vasitәsilә sonuncu layın xәta qiymәtini δm1 hesablayın:

δm1 = g′0(a
m
1 )(ŷd − y);
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• Sonuncu k = m − 1 gizli laydan başlayaraq geri qayıtmaqla iterativ
şәkildә gizli layların xәta hәdlәrini aşağıdakı düsturla hesablayın:

δkj = g′(akj )
rk+1∑
l=1

δk+1
l wk+1

jl ;

• Hәr bir verilәnin Ed xәtasının wk
ij çәkisinә görә xüsusi törәmәlәrini

∂Ed

∂wk
ij

= δkj o
k−1
i

düsturu ilә hesablayın.

3. Hәr bir giriş - çıxış cütü üçün fәrdi qradiyentlәri ∂Ed

∂wk
ij

qruplaşdıraraq bütün

X = {(x⃗1; y1), ..., (x⃗N ; yN )} giriş - çıxış cütlәri üçün bütöv qradiyenti aşağı-
dakı düsturla hesablayın:

∂E(X, θ)

∂wk
ij

=
1

N

N∑
d=1

∂

∂wk
ij

(
1

2
(ŷd − yd)

2

)
=

1

N

N∑
d=1

∂Ed

∂wk
ij

.

4. Öyrәtmә addımı α vә bütöv qradiyentә ∂E(X,θ)

∂wk
ij

әsasәn

∆wk
ij = −α

∂E(X, θ)

∂wk
ij

düsturu ilә parametlәrin yeni qiymәtlәrini hesablayın.

Klassifikasiya üçün neyron şәbәkәlәrin öyrәdilmәsi. Yuxarıda tәqdim olu-
nan neyron şәbәkәnin xәtanın geri yayılması üsulu ilә öyrәdilmәsi hәm reqressiya,
hәm dә klassifikasiya mәsәlәlәri üçün istifadә oluna bilәr. Siqmoidal funksiyanın
xarakteristikaları klassifikasiya üçün tәrtib olunmuş neyron şәbәkәlәrdә aktivlәşdir-
mә funksiyası kimi istifadә olunması üçün çox uyğundur. Belәliklә, bu tip şәbәkәlәr-
dә gizli layların düyünlәrinin aktivlәşdirmә funksiyaları g(x) = σ(x), sonuncu
layın aktivlәşdirmә funksiyası isә identiklik funksiyasıdır g0(x) = x. Siqmoidal ak-
tivlәşdirmә funksiyasının törәmәsinin rahat düsturu onun neyron şәbәkәlәrdә tәtbi-
qinin әsas sәbәbidir:

g′(x) =
∂σ(x)

∂x
= σ(x)(1− σ(x)).

Belәliklә, siqmoidal funksiyanın törәmәsinin hesablanması sadәcә σ(x) çıxışının
yadda saxlanılması vә yuxarıdakı tәnlikdә yerinә qoyulmasından ibarәtdir. Bundan
әlavә çıxış layının aktivlәşdirmә funksiyası isә daha sadәdir:

g′0(x) =
∂g0(x)

∂x
=

∂x

∂x
= 1

Listinq 9 - da gizli laylarının aktivlәşdirmә funksiyaları siqmoidal, çıxış layının
aktivlәşdirmә funksiyası identiklik funksiyası olan 3 gizli laydan, giriş layında 3
düyündәn vә 1 çıxış düyünündәn ibarәt neyron şәbәkәnin 6 öyrәdici nümunә ilә öyrә-
dilmәsi üçün Python mühitindә proqramın kodu verilmişdir.
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Şәkil 4.5: Verilәnlәrin çoxlaylı neyron şәbәkә üsulu ilә klassifikasiyasının
qiymәtlәndirilmәsi

4.2 Python mühitindә neyron şәbәkә modellәri

Python mühitindә neyron şәbәkәlәrin qurulması, öyrәdilmәsi vә proqnozlaşdır-
ma vә ya klassifikasiya üçün istifadә edilmәsinin iki yolu vardır; ya listinq 8-
dә göstәrildiyi kimi proqramı sıfırdan yazmaq, ya da hazır kitabxanalardan is-
tifadә etmәk. Әgәr neyron şәbәkәlәrin işlәmә prinsipi sizә mәlumdursa neyron
şәbәkәnin hazırlanmasının әn sadә vә әn tez üsulu keras kitabxanasından isti-
fadә etmәkdir.

Bundan başqa sklearn.neural_network kitabxanasının klassifikasiya üçün MLP-
Classifier funksiyası, proqnozlaşdırma üçün isә MLPRegressor funksiyasından is-
tifadә etmәk olar.

4.2.1 Sklearn.neural_network kitabxanası

MLPClassifier funksiyasının (hәmçinin MLPRegressor funksiyasının) bir sıra para-
metrlәri bu funksiya vasitәsilә hazırlanan vә öyrәdilәn neyron şәbәkәnin gizli lay-
larının, bu laylardakı düyünlәrin, әn tez enmә üsulunda iterasiyaların sayı, ak-
tivlәşdirmә funksiyasının tipi, öyrәtmә addımının qiymәti kimi hiperparametrlәri
öncәdәn sazlamağa imkan verir. Sklearn.neural_network kitabxanasının klassi-
fikasiya funksiyasının işlәmә prinsipini göstәrmәk üçün әvvәlki fәsillәrdә istifadә olu-
nan heart.csv verilәnlәr bazasının klassifikasiyası üçün çoxlaylı neyron şәbәkә mo-
delini quraq vә performansını qiymәtlәndirәk (listinq 10).

Üç gizli laydan, bu laylarda uyğun olaraq 150, 100 vә 50 düyündәn ibarәt olan
vә siqmoidal aktivlәşdirmә funksiyası tәtbiq edilәn neyron şәbәkә vasitәsilә qu-
rulan model ilә tәsnifatın test mәrhәlәsinin qarışıqlıq matrisi cәdvәl 4.3 - dә ve-
rilmişdir. Şәkil 4.5 - dәn göründüyü kimi bu model ilә tәsnifatın dәqiqliyi 85 % -
ә bәrabәrdir.

Öncәki misalda çoxlaylı perseptron vasitәsilә klassifikasiya mәsәlәsinin hәlli-
ni göstәrdik. Halbuki MLP hәm dә regressiya mәsәlәsi üçün tәtbiq oluna bilәr.
Bunun üçün sklearn.neural_network kitabxanasından MLPRegressor funksiyasını
çağırmaq lazımdır. Neyron şәbәkәni evlәrin qiymәtini müxtәlif atributlarla tәyin
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Listinq 9: neyron şәbәkәnin xәtanın tәrs yayılması üsulu ilә öyrәdilmәsinin proq-
ramı

1 import numpy as np
2 def sigmoid(x, derivative=False):
3 if (derivative == True):
4 return sigmoid(x,derivative=False) * (1 - sigmoid(x

,derivative=False))
5 else:
6 return 1 / (1 + np.exp(-x))
7 np.random.seed (1)
8 alpha = .1
9 num_hidden = 3

10 X = np.array ([
11 [0, 0, 1],
12 [0, 1, 1],
13 [1, 0, 0],
14 [1, 1, 0],
15 [1, 0, 1],
16 [1, 1, 1],])
17 y = np.array ([[0, 1, 0, 1, 1, 0]]).T
18 hidden_weights = 2*np.random.random ((X.shape [1] + 1,

num_hidden)) - 1
19 output_weights = 2*np.random.random (( num_hidden + 1, y.

shape [1])) - 1
20 num_iterations = 10000
21 for i in range(num_iterations):
22 # forward phase
23 input_layer_outputs = np.hstack ((np.ones((X.shape [0],

1)), X))
24 hidden_layer_outputs = np.hstack ((np.ones((X.shape [0],

1)), sigmoid(np.dot(input_layer_outputs ,
hidden_weights))))

25 output_layer_outputs = np.dot(hidden_layer_outputs ,
output_weights)

26 # backward phase
27 output_error = output_layer_outputs - y
28 hidden_error = hidden_layer_outputs [:, 1:] * (1 -

hidden_layer_outputs [:, 1:]) * np.dot(output_error ,
output_weights.T[:, 1:])

29 hidden_pd = input_layer_outputs [:, :, np.newaxis] *
hidden_error [: , np.newaxis , :]

30 output_pd = hidden_layer_outputs [:, :, np.newaxis] *
output_error [:, np.newaxis , :]

31 total_hidden_gradient = np.average(hidden_pd , axis =0)
32 total_output_gradient = np.average(output_pd , axis =0)
33 hidden_weights += - alpha * total_hidden_gradient
34 output_weights += - alpha * total_output_gradient
35 print("Output After Training: \n{}".format(

output_layer_outputs))
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Listinq 10: heart.csv verilәnlәr bazasının MLPClassifier funksiyası ilә tәsnifatı

1 import pandas as pd
2 import matplotlib.pyplot as plt
3 from sklearn.model_selection import train_test_split
4 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
5 from sklearn.neural_network import MLPClassifier
6 from sklearn.metrics import accuracy_score
7 from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix
8 from sklearn.metrics import classification_report
9 df = pd.read_csv(’heart.csv’).dropna ()

10 x = df.drop(’target ’, axis =1)
11 y = df[’target ’]
12 trainX , testX , trainY , testY = train_test_split(x, y,

test_size = 0.2)
13 mlp_clf = MLPClassifier(hidden_layer_sizes =(150 ,100 ,50),
14 max_iter = 300, activation = ’

logistic ’,
15 solver = ’adam’)
16 mlp_clf.fit(trainX , trainY)
17 y_pred = mlp_clf.predict(testX)
18 print(’Accuracy: {:.2f}’.format(accuracy_score(testY ,

y_pred)))
19 from sklearn.metrics import confusion_matrix
20 print(confusion_matrix(testY , y_pred))

Proqnozlaşdırılan
y = 0 y = 1

R
ea

l y = 0 19 7

y = 1 2 33

Cәdvәl 4.3: heart.csv verilәnlәr bazasının çoxlaylı neyron şәbәkә ilә klassifikasiyası
nәticәsindә alınan qarışıqlıq matrisi

edәn Real estate valuation dataset verilәnlәr bazasından istifadә edәk (listinq 11)
[23]. Proqnozlaşdırma modelinin performansının qiymәtlәndirilmәsi üçün verilәnlә-
rin 20 %-nin test üçün istifadә edәk, nәticәdә alınmış qiymәtlәr cәdvәl 4.4 -
dә göstәrilmişdir. Eyni verilәnlәr çoxluğunu xәtti reqressiya, kNN üsulları ilә dә öy-
rәdib modellәrin performansını müqayisә etmәk olar.

4.2.2 Keras ilә dәrin öyrәnmә

Keras dәrin öyrәnmә modellәrinin hazırlanması vә öyrәdilmәsi üçün әn sadә vә әn
sürәtli açıq qaynaqlı Python kitabxanasıdır. Bu kitabxana Tensorflow kitabx-
anasının bir hissәsidir vә bir neçә sәtir kodla neyron şәbәkә modellәrini qurmağa
vә öyrәtmәyә imkan verir. Bu bölmәdә çiçәk şәkillәrinin tf.keras.Sequential
modeli vasitәsilә klassifikasiyasını nәzәrdәn keçirәcәyik. Modelin işlәmә ardıcıllığı
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Metrikalar Qiymәt
MAE 5.28
MSE 52.48

RMSE 7.24
R2 0.69

Cәdvәl 4.4: Real estate valuation dataset test bazasının proqnozlaşdırılmasının
qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri

aşağıdakı addımlarla hәyata keçirilir:

1. Verilәnlәrin daxil edilmәsi;

2. Giriş layının hazırlanması;

3. Modelin qurulması;

4. Modelin öyrәdilmәsi;

5. Modelin test edilmәsi;

6. Modelin tәkmillәşdirilmәsi vә prosesin tәkrarı.
Listinq 11: Real estate valuation dataset verilәnlәr bazasının MLPRegressor
funksiyası ilә proqnozlaşdırılması

1 import pandas as pd
2 import matplotlib.pyplot as plt
3 from sklearn.model_selection import train_test_split
4 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
5 from sklearn.neural_network import MLPRegressor
6 df = pd.read_excel(’real_estate.xlsx’).dropna ()
7 X = df.drop([’No’, ’Y house price of unit area’], axis = 1)
8 y = df[’Y house price of unit area’]
9 from sklearn.model_selection import train_test_split

10 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,
test_size =0.2, random_state =42)

11 from sklearn.neural_network import MLPRegressor
12 mlp_reg = MLPRegressor(hidden_layer_sizes =(150 ,100 ,50),
13 max_iter = 300, activation = ’relu’,
14 solver = ’adam’)
15
16 mlp_reg.fit(X_train , y_train)
17 y_pred = mlp_reg.predict(X_test)
18 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
19 print(mean_absolute_error(y_test , y_pred))
20 from sklearn.metrics import mean_squared_error
21 print(mean_squared_error(y_test , y_pred))
22 print(pow(mean_squared_error(y_test , y_pred), 0.5))
23 from sklearn.metrics import r2_score
24 print(r2_score(y_test , y_pred))
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Şәkil 4.6: Keras modeli ilә tәsnif olunan çiçәklәrin şәkillәrinә nümunә

Tәsnifat mәsәlәsindә 5 sinfә (qızılgül, çobanyastığı, lalә, günәbaxan vә zәnciro-
tu) aid 3700 şәkildәn istifadә olunmuşdur (şәkil 4.6). Bunlardan 2936 şәkil öyrәn-
mә üçün, 734 şәkil test üçün tәtbiq olunmuşdur. Verilәnlәrin daxil edilmәsi vә nü-
munәlәrin nәzәrdәn keçirilmәsi üçün kod listinq 12-dә verilmişdir. Öyrәtmә zamanı
şәkillәr 32 şәkildәn ibarәt dәstәlәrә (batch) bölünür, bu zaman şәkil dәstәlәrinin
daxil edilmәsi zamanı giriş verilәnlәri 32, 180, 180, 3 şәklindә olur, burada 180×180
şәklin ölçüsü 3 isә piksellәrin RGB qiymәtlәrinә uyğun gәlir. Mәlumdur ki, RGB
qiymәtlәri [0, 255] aralığında qiymәtlәr alır, lakin bu neyron şәbәkә üçün әlver-
işli olmadığından miqyaslaşdırma vasitәsilә (Rescaling) qiymәtlәr [0, 1] aralığına
gәtirilir.

Verilmiş şәkillәrin tәsnifatı üçün qurulmuş neyron şәbәkәnin girişi ölçülәri
180 × 180 × 3 olan üçölçülü matris şәklindәdir. Daha sonra 16 × 32 × 64 × 128
ölçülü qıvrılmış neyron şәbәkә qurulur, birinci eksperimentdә hәr bir layda ak-
tivlәşdirmә funksiyası kimi relu düzlәşdirilmiş xәtti funksiya istifadә olunmuşdur
(listinq 13), bu zaman 10 iterasiya ilә öyrәdilmә nәticәsindә alınan nәticәlәr cәdvәl
4.5 - dә göstәrilmişdir.

Cәdvәldәn göründüyü kimi yoxlamanın dәqiqliyi öyrәnmәnin dәqiqliyindәn
xeyli aşağıdır. Bunun sәbәbini anlamaq üçün öyrәtmәnin dәqiqliyi ilә yoxlamanın
dәqiqliyinin nә olduğunu nәzәrdәn keçirәk. Öyrәnmәnin dәqiqliyini hesablamaq
üçün hәm öyrәtmә, hәm dә test üçün eyni verilәnlәrdәn istifadә olunur, yoxla-
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Listinq 12: Çiçәklәrin şәkillәrindәn ibarәt bazanın daxil edilmәsi, öyrәdici vә yoxla-
ma bazasının tәyini

1 import matplotlib.pyplot as plt
2 import numpy as np
3 import PIL
4 import tensorflow as tf
5 import pathlib
6 dataset_url = "https :// storage.googleapis.com/download.

tensorflow.org/example_images/flower_photos.tgz"
7 data_dir = tf.keras.utils.get_file(’flower_photos ’, origin=

dataset_url , untar=True)
8 data_dir = pathlib.Path(data_dir)
9 batch_size = 32

10 img_height = 180
11 img_width = 180
12 train_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
13 data_dir ,
14 validation_split =0.2,
15 subset="training",
16 seed =123,
17 image_size =(img_height , img_width),
18 batch_size=batch_size)
19 val_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
20 data_dir ,
21 validation_split =0.2,
22 subset="validation",
23 seed =123,
24 image_size =(img_height , img_width),
25 batch_size=batch_size)
26 class_names = train_ds.class_names
27 plt.figure(figsize =(10, 10))
28 for images , labels in train_ds.take (1):
29 for i in range (9):
30 ax = plt.subplot(3, 3, i + 1)
31 plt.imshow(images[i]. numpy().astype("uint8"))
32 plt.title(class_names[labels[i]])
33 plt.axis("off")
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Listinq 13: Şәkillәrin tәsnifatı üçün neyron şәbәkә modelinin qurulması

1 AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE
2 train_ds = train_ds.cache().shuffle (1000).prefetch(

buffer_size=AUTOTUNE)
3 val_ds = val_ds.cache ().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)
4 normalization_layer = layers.Rescaling (1./255)
5 normalized_ds = train_ds.map(lambda x, y: (

normalization_layer(x), y))
6 image_batch , labels_batch = next(iter(normalized_ds))
7 first_image = image_batch [0]
8 # Notice the pixel values are now in ‘[0,1]‘.
9 print(np.min(first_image), np.max(first_image))

10 num_classes = len(class_names)
11 model = Sequential ([
12 layers.Rescaling (1./255 , input_shape =( img_height ,

img_width , 3)),
13 layers.Conv2D (16, 3, padding=’same’, activation=’relu’),
14 layers.MaxPooling2D (),
15 layers.Conv2D (32, 3, padding=’same’, activation=’relu’),
16 layers.MaxPooling2D (),
17 layers.Conv2D (64, 3, padding=’same’, activation=’relu’),
18 layers.MaxPooling2D (),
19 layers.Flatten (),
20 layers.Dense (128, activation=’relu’),
21 layers.Dense(num_classes)
22 ])
23 model.compile(optimizer=’adam’,
24 loss=tf.keras.losses.

SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=
True),

25 metrics =[’accuracy ’])
26 model.summary ()
27 epochs =10
28 history = model.fit(
29 train_ds ,
30 validation_data=val_ds ,
31 epochs=epochs
32 )

ma zamanı isә öyrәdici baza tәsadüfi şәkildә altçoxluqlara bölünür (baxılan hal-
da 1000 şәkildәn ibarәt). Bu altçoxluqlardan biri öyrәtmә qalanları isә test üçün
istifadә olunur. Qeyd edәk ki, bu zaman öyrәtmәnin xәtasının qiymәti 0.0574 -
ә, yoxlanmanın xәtasının qiymәti isә 1.7758 - ә bәrabәrdir. Sonuncu layda ak-
tivlәşdirmә funksiyasının tipini siqmoidal funksiyaya dәyişdikdә 10-cu iterasiya-
da alınan öyrәnmә dәqiqliyi 0.9969, yoxlanma dәqiqliyi isә 0.6907 bәrabәrdir. Bu
zaman öyrәnmәnin vә yoxlanmanın xәta qiymәtlәri üçün uyğun olaraq 0.0251
vә 1.1651 alınır. Daha yaxşı nәticәlәr almaq üçün modelin laylarının sayı, onların
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ölçülәri, digәr layların aktivlәşdirmә funksiyalarının tiplәri kimi hiperparametrlәri
dәyişmәk vә iterasiyaların sayını artırmaq lazımdir.

İterasiyanın
nömrәsi

Öyrәnmәnin
(training) dәqiqliyi

Yoxlamanın
(validation) dәqiqliyi İcra müddәti (san)

1 0.3835 0.5272 105
2 0.5433 0.5886 137
3 0.6359 0.6362 136
4 0.7234 0.6458 142
5 0.8178 0.6540 148
10 0.9850 0.6621 144

Cәdvәl 4.5: Çiçәk şәkillәrinin keras modeli ilә tәsnifatı zamanı alınan nәticәlәr
(sonuncu layda aktivlәşdirmә funksiyası xәtti olduğu halda)

Çalışmalar

1. Aşağıdakı verilәnlәrә malik perseptron verilmişdir:
Çәkilәr: w1 = 0.5;w2 = −0.7
Meyl: b = 0.2
Aktivlәşdirmә funksiyası: tanh funksiyası
x1 = 0.8, x2 = −0.3 giriş verilәnlәri üçün çәkili orta kvadratik cәmi hesablayın.
Aktivlәşdirmә funksiyasını tәtbiq edin vә perseptronun çıxışını hesablayın.

2. İki әlamәtdәn ibarәt verilәnlәr vә onların çıxış siniflәri verilmişdir:
x1 = [0.5,−0.3, 0.8,−0.5]
x2 = [−0.2, 0.9, 0.4,−0.7]
Siniflәr: [1, 0, 1, 0]
Başlanğıc çәkilәr vә meyl w1 = 0.1;w2 = 0.2, b = 0.3, öyrәnmә addımı 0.1
olarsa perseptron öyrәnmә alqoritmi ilә çәkilәrin yeni qiymәtlәrini hesablayın.

3. MNIST verilәnlәr bazasının yüklәyin, piksel qiymәtlәrini normallaşdırın vә ve-
rilәnlәr bazasını öyrәdici vә test altçoxluqlarına bölün.

4. 3-cü tapşırıqdakı verilәnlәr bazası üçün sadә irәliyә doğru neyron şәbәkә qu-
run.

5. Eyni tapşırıq üçün qurulan neyron şәbәkәni öyrәdin vә iterasiyaları xәtanı
hesablyaraq qiymәtlәndirin.

6. Test bazasında neyron şәbәkәni yoxlayın vә nәticәlәrin dәqiqliyini, spesifik-
liyini vә sәhihliyini hesablayın.
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Fәsil 5

Qәrar qәbuletmә ağacı

Qәrar qәbuletmә ağacının iş prinsipini praktiki olaraq anlamaq üçün paraqraf
2.2.1 - dә tәsvir olunmuş kredit risk verilәnlәr bazasında müraciәt edәnlәrin xü-
susiyyәtlәrinә әsasәn onlar haqqında tәsdiq vә ya imtina şәklindә klassifikasiyasın-
dan ibarәt misalı nәzәrdәn keçirәk (cәdvәl 2.2). Tutaq ki, yeni müraciәt daxil
olmuşdur. Müraciәt haqqında qәrarın qәbul edilmәsi üçün müraciәt edәnin xü-
susiyyәtlәri haqqında suallar hazırlayıb onları cavablamaq lazımdır. Mәsәlәn, bir-
inci sual müraciәt edәnin evinin statusu haqqında ola bilәr. Cәdvәlә әsasәn әgәr bu
parametrin qiymәti ipoteka olarsa, onda qәrar tәsdiq olar, әks halda әlavә sual ver-
ilmәlidir. Mәsәlәn, kreditin mәqsәdi nәdir? Әgәr mәqsәd tәhsil olarsa, nәticә imtina
olar, әks halda isә yenә әlavә sual verilmәlidir.

Bu nümunә müxtәlif tipli suallar vermәklә klassifikasiya problemini necә hәll
etmәk mümkün olduğunu göstәrir. Hәr dәfә suala cavab verdikcә, növbәti sual
gәlir vә nümunәnin aid olduğu sinif haqqında nәticәnin alınmasına qәdәr sual-
lara cavab vermәyә davam etdirilir. Suallar ardıcıllığı vә onlara mümkün cavablar
çoxluğu düyünlәr vә istiqamәtlәnmiş tillәrdәn ibarәt iyerarxik struktur olan qәrar
qәbuletmә ağacı ilә tәsvir oluna bilәr (şәkil 5.1).

Mәblәğ = orta?

Bәli: c = tәsdiq Xeyr:
mәqsәd = tәhsil

Xeyr:
ev = şәxsi

Bәli:
c = tәsdiq

Xeyr:
c = imtina

Bәli:
c = imtina

Şәkil 5.1: Kredit üçün müraciәt edәnlәrin qәrar qәbuletmә ağacı ilә tәsnifatı
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Qәrar qәbul etmә ağacında 3 tip düyün var:

1. Kök düyün - ona gәlәn tillәr olmayan, ondan sıfır vә ya daha çox tillәr çıxan
düyün;

2. Daxili düyün - ona gәlәn bir til olan vә iki vә daha çox çıxan til olan düyün;

3. Yarpaq düyün - ona gәlәn bir til olan vә çıxan heç bir til olmayan düyün.

Şәkil 5.1 - dә tәsvir olunmuş qәrar qәbuletmә ağacında Mәblәğ = orta düyünü
kök düyün, siniflәrin tәyin olunduğu düyünlәr yarpaq düyünlәr, digәrlәri isı daxili
düyünlәrdir.

Verilәnlәr çoxluğunun atribut parametrlәrinә әsasәn sonsuz sayda qәrar qәbulet-
mә ağacı tәrtib etmәk olar. Bәzi ağaclar vasitәsilә tәsnifat digәrlәrindәn daha
yüksәk dәqiqliyә malik olur, lakin axtarış fәzası eksponensial ölçüyә malik olduğu-
na görә optimal ağacın tapılması qeyri - mümkündür. Buna baxmayaraq uyğun
zaman müddәtindә kifayәt qәdәr dәqiq suboptimal ağacın qurulması üçün effektiv
alqoritmlәr mövcuddur. Bu alqoritmlәrdәn biri Hunt alqoritmidir.

5.1 Hunt alqoritmi

Hunt alqoritmindә qәrar qәbuletmә ağacı öyrәdici nümunәlәri rekursiv olaraq
nisbәtәn kiçik altçoxluqlara bölmәklә qurulur [24]. Tutaq ki, Dt, t düyününә uyğun
nümunәlәri özündә saxlayan çoxluqdur vә y = {y1, y2, ...yc} klassifikasiya sinif-
lәridir. Aşağıda Hunt alqoritminin rekursiv icrasının addımları göstәrilmişdir:

1. Әgәr Dt çoxluğundakı bütün nümunәlәr eyni yt sinfinә aiddirsә, onda t
düyünü yt kimi ifadә olunan yarpaq düyünüdür;

2. Әgәr Dt çoxluğunda bir neçә sinfә aid olan nümunәlәr varsa, onda bu nü-
munәlәri daha kiçik çoxluqlara bölmәk üçün yeni şәrt әlavә olunur. Şәrtin
nәticәlәrinә uyğun olaraq yeni düyünlәr әlavә olunur vә Dt çoxluğunda nü-
munәlәr bu şәrtin nәticәlәrinә uyğun altçoxluqlara bölünür. Daha sonra
alqoritm rekursiv olaraq hәr bir düyünә tәtbiq olunur.

Alqoritmin işlәmә prinsipini göstәrmәk üçün daha öncә istifadә etdiyimiz ver-
ilәnlәr bazasını - kreditin nәticәsinin müraciәt edәnlәrin xarakteristikaları ilә tәsni-
fatını nәzәrdәn keçirәk (cәdvәl 5.1).

Bu mәqsәdlә ilk öncә kök düyün olaraq Mәblәğ = orta götürәk, bu zaman nü-
munәlәr 3-cü atributunun qiymәti orta olan (D1) vә fәrqli olan (D2) iki çoxluğa
ayrılır. Mәblәğ әlamәti orta olan nümunә tәsdiq sinfinә aiddir. Mәblәğ әlamәti
yüksәk vә aşağı olan nümunәlәrin içәrisindә isә hәm tәsdiq, hәm dә imtina sinif-
lәrinә aid olan nümunәlәr mövcuddur. Bu o demәkdir ki, әlavә şәrtә ehtiyac
vardır. Bunun üçün növbәti daxili düyün üçün mәqsәd = tәhsil şәrtini nәzәrdәn
keçirәk. Bu zaman D2 çoxluğunu 2-ci atributu tәhsil (D3) vә tәhsil olmayan (D4)
iki sinfә ayrılır. D3 çoxluğunun bütün elementlәri imtina sinfinә aid olduğundan
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İD EV MӘQSӘD MӘBLӘĞ STATUS
1 şәxsi şәxsi yüksәk tәsdiq
2 şәxsi tәhsil aşağı imtina
3 ipoteka tibbi orta tәsdiq
4 kirayә tәhsil yüksәk imtina
5 şәxsi investisiya aşağı tәsdiq
6 kirayә investisiya yüksәk imtina

Cәdvәl 5.1: Credit_risk_dataset verilәnlәr bazasından bir neçә nümunә.

növbәti yarpaq düyün tәyin olunur. D4 çoxluğunda isә hәm tәsdiq, hәm dә imtina
siniflәrinә aid olan nümunәlәr mövcuddur. Buna görә dә yeni bir şәrt, Ev = şәxsi
olan düyün daxil edilir. Nәticәdә D4 çoxluğu 1-ci atributunun qiymәti şәxsi olan
(D5) vә ondan fәrqli olan (D6) çoxluqlara ayrılır. D5 çoxluğunun elementlәri tәsdiq
sinfinә, D6 çoxluğunda olan bir element isә imtina sinfinә aid olduğundan növbәti
yarpaq düyünlәri tәyin olunur. Bu bölünmәlәrdә cәdvәldәki bütün nümunәlәr işti-
rak etdiyinә görә alqoritm sona çatır (şәkil 5.1).

Qәrar qәbuletmә ağacı ilә klassifikasiya üçün öyrәnmә alqoritminin aşağıdakı
әsas problemlәri mövcuddur:

1. Öyrәdici nümunәlәr necә ayrılmalıdır? Ağacın qurulmasının hәr bir rekursiv
addımı nümunәlәri daha kiçik çoxluqlara ayırmaq üçün atribut test şәrtini
seçmәlidir. Bu addımı hәyata keçirmәk üçün müxtәlif tiplәr üçün test şәrtinin
seçilmәsi vә hәr bir test şәrtinin qiymәtlәndirilmәsi üçün obyektiv meyarın
tәyin edilmәsi vacibdir;

2. Nümunәlәrin ayrılması proseduru nә vaxt bitir? Ağacın qurulması prosesi-
ni sonlandıracaq bir meyar tәyin olunmalıdır. Mümkün strategiya ondan
ibarәtdir ki, bütün nümunәlәr eyni sinifdәn olana vә ya bütün nümunәlәrin
atribut qiymәtlәri eyni olana qәdәr davam etmәkdir. Qәrar ağacının qurul-
ması prosedurunun sonlandırılması üçün hәr iki strategiya uyğun olsa da
prosesin daha tez sonlandırılması üçün başqa strategiyalar da mövcuddur.

5.2 Nümunәlәrin bölünmәsi strategiyaları

Qәrar qәbuletmә ağacının qurulması alqoritmlәri müxtәlif atribut tiplәri üçün
atribut test şәrtlәri vә uyğun düyünlәri tәyin etmәk üçün yolları özündә ehtiva
etmәlidir.
Binar atributlar - asanlıqla iki hissәyә ayrıla bilәn atribut verilәnlәridir. Mәsәlәn,
heyvanların soyuqqanlı vә istiqanlı kimi iki müxtәlif siniflәrә ayrılması.
Nominal atributlar - çoxlu sayda müxtәlif qiymәtlәr ala bildiyinә görә test şәrti
iki yolla verilә bilәr: ya baxılan atributun ala bilәcәyi bütün qiymәtlәrә әsasәn
düyünlәrin tәyin olunması, ya da 2k−1−1 sayda mümkün üsullarla binar bölünmә-
lәrin hәyata keçirilmәsi, burada k - atributun qiymәtlәrinin sayıdır. Mәsәlәn, kredit
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Mәblәğ

Aşağı Orta Yüksәk

Şәkil 5.2: Nominal atributların çoxsaylı düyünlәrә ayrılması

Ölçü

Yüksәk
Orta,
aşağı vә ya

Ölçü

Aşağı,
yüksәk Orta

vә ya

Ölçü

Yüksәk,
orta

Aşağı

Şәkil 5.3: Nominal atributların binar düyünlәrә ayrılması

üçün müraicәt edәnlәrin {aşağı, orta, yüksәk} qiymәtlәrini alan mәblәğ atributunu
hәm çoxlu olaraq (şәkil 5.2), hәm dә binar düyünlәrә ayırmaq olar (şәkil 5.3).

Ordinal atributlar - da eyni zamanda hәm çoxsaylı, hәm dә binar düyünlә-
rә ayrıla bilәr. Ordinal atributlar düzülmә sırası pozulmadığı halda istәnilәn cür
qruplaşdırıla bilәr. Şәkil 5.4 - dә maşın modellәrinin tәsnifatında istifadә olu-
nan Qapıların sayı ordinal atributunun aldığı {2, 3, 4, 5 vә daha çox} qiymәtlәrin
müxtәlif üsullarla binar düyünlәrә ayrılması tәsvir olunmuşdur.

Şәkil 5.5 - dә verilmiş binar bölünmә düzgün deyil, çünki 2 vә 5 vә daha çox
qiymәtlәri eyni düyündә, 3 vә 4 qiymәtlәri isә eyni düyündә yerlәşmişdir, ardıcıllıq
pozulmuşdur.

Rәqәmsal atributlar üçün test şәrti A < v vә ya A ≥ v müqayisә testi
şәklindә vә ya i = 1, 2, ..., k olduqda vi ≤ A < vi+1 qiymәtlәr intervalı şәklindә seçi-
lә bilәr. Mәsәlәn, [0; 100K] intervalında qiymәtlәr alan İllik qazanc rәqәmsal atribu-
tu üçün hәr iki üsulla bölünmәnin fәrqi şәkil 5.6 vә 5.7 - dә göstәrilmişdir.

5.2.1 Әn yaxşı bölünmә meyarları

Nümunәlәrin müxtәlif atribut qiymәtlәrinә görә bölünmәsi üçün müxtәlif meyarlar
istifadә oluna bilәr. Bu meyarlar bölünmәdәn әvvәl vә sonra nümunәlәrin sinif-
lәrә paylanması әsasında tәyin olunur. Tutaq ki, p(i|t) verilmiş t düyünündә i sin-

Qapıların sayı

2, 3 4, 5 vә
daha çox vә ya

Qapıların sayı

2
3, 4, 5

vә daha çox vә ya

Qapıların sayı

2, 3, 4 5 vә
daha çox

Şәkil 5.4: Ordinal atributların binar düyünlәrә ayrılması
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Qapıların sayı

2, 5 vә daha çox 3, 4

Şәkil 5.5: Ordinal atributun düzgün olmayan binar düyünlәrә ayrılması

İllik qazanc

> 80K ≤ 80K

Şәkil 5.6: Rqәmәsal atributun binar düyünlәrә ayrılması

finә aid olan nümunәlәrin olma tezliyidir. Bir çox hallarda t düyünü istifadә olun-
mur vә tezlik pi kimi ifadә olunur. İki sinifli yәni binar klassifikasiya proble-
mindә nümunәlәrin hәr hansı bir düyünә aid olması (p0; p1) şәklindә yazıla bilәr,
burada p1 = 1 − p0. Әn yaxşı bölünmәnin seçilmәsi adәtәn düyünlәrin qarışıqlıq
dәrәcәsindәn asılıdır. Qarışıqlıq dәrәcәsi nә qәdәr kiçikdirsә, nümunәlәrin sinif-
lәrә paylanması bir o qәdәr dәqiqdir. Mәsәlәn, әgәr düyündә nümunәlәrin bölünmә-
si zamanı bir sinifdә 0 nümunә olduğu halda, qalan bütün nümunәlәr digәr sinifdә-
dirsә, qarışıqlıq dәrәcәsi 0-a bәrabәrdir, bölünmә zamanı hәr iki sinif dә yarı-yarı
bölünürsә, onda düyünün qarışıqlıq dәrәcәsi maksimumdur. Qarışıqlıq dәrәcәsi
aşağıdakı üsullardan biri ilә hesablana bilәr:

Entropy(t) = −
c−1∑
i=0

p(i|t)log2p(i|t), (5.1)

Gini(t) = 1−
c−1∑
i=0

[p(i|t)]2, (5.2)

CE(t) = 1−maxi[p(i|t)], (5.3)

burada CE - klassifikasiya xәtası, c isә mövcud siniflәrin sayıdır. Şәkil 5.8 - dә bi-
nar klassifikasiya üçün qarışıqlıq meyarları arasındakı fәrq vizual olaraq tәsvir
edilmişdir, burada p - iki sinifdәn birinә daxil olan nümunәlәrin tezliyini göstәrir.

İllik qazanc

< 10K [10K; 25K] [25K; 50K] [50K; 80K] > 80K

Şәkil 5.7: Rqәmәsal atributun çıxsaylı düyünlәrә ayrılması

77



i
i

“output” — 2024/2/27 — 9:39 — page 78 — #79 i
i

i
i

i
i

Şәkil 5.8: Binar klassifikasiya problemlәri üçün qarışıqlıq meyarlarının fәrqi

Qrafikdәn göründüyü kimi hәr bir meyar maksimum qiymәtini p = 0.5 olduq-
da, yәni nümunәlәrin hәr iki sinfә paylanması sayı eyni olduqda alınır. Minimum
qiymәtlәr isә nümunәlәrin hamısının bir sinfә aid olduğunda (p = 0 vә ya p = 1)
olduqda alınır. Aşağıda qarışıqlıq meyarlarının hesablanması üçün bәzi nümunәlәr
göstәrilmişdir.
Tutaq ki, nümunәlәrin siniflәr üzrә paylanması cәdvәl 5.2 - dә göstәrildiyi kimidir.
Bu halda qarşıqılıq meyarlarının qiymәti aşağıdakı kimi olar:

N1 düyünü Nümunәlәrin sayı
c (sinif) = 0 0
c (sinif) = 1 6

Cәdvәl 5.2: Nümunәlәrin siniflәr üzrә paylanması N1

Gini = 1−
(
0

6

)2

−
(
6

6

)2

= 0,

Entropiya = −
(
0

6

)
log2

(
0

6

)
−
(
6

6

)
log2

(
6

6

)
= 0,

CE = 1−max

[
0

6
,
6

6

]
= 0.

Aşağıdakı düsturlarda nümunәlәrin cәdvәl 5.3 vә 5.4 - dә göstәrilәn şәkildә nü-
munәlәrin paylanması üçün qarışıqlıq meyarlarının hesablanması göstәrilmişdir.

Gini = 1−
(
1

6

)2

−
(
5

6

)2

= 0.278,
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N2 düyünü Nümunәlәrin sayı
c (sinif) = 0 1
c (sinif) = 1 5

Cәdvәl 5.3: Nümunәlәrin siniflәr üzrә paylanması N2

Entropiya = −
(
1

6

)
log2

(
1

6

)
−
(
5

6

)
log2

(
5

6

)
= 0.650,

CE = 1−max

[
1

6
,
5

6

]
= 0.167.

N3 düyünü Nümunәlәrin sayı
c (sinif) = 0 3
c (sinif) = 1 3

Cәdvәl 5.4: Nümunәlәrin siniflәr üzrә paylanması N3

Gini = 1−
(
3

6

)2

−
(
3

6

)2

= 0.5,

Entropiya = −
(
3

6

)
log2

(
3

6

)
−
(
3

6

)
log2

(
3

6

)
= 1,

CE = 1−max

[
3

6
,
3

6

]
= 0.5.

Yuxarıda tәsvir olunmuş hesablamalara әsasәn N1 düyünü әn kiçik qarışıqlıq
meyarına malikdir, daha yüksәk qarışıqlıq meyarı N2 düyünündә, әn yüksәk qiymәt
isә N3 düyünündә müşahidә olunur. Bölünmә üçün test şәrtinin әlverişli olub-
olmamasını yoxlamaq üçün valideyn düyünün qarışıqlıq meyarını hesablayıb (bölün-
mәdәn әvvәl), onu uşaq düyünlәrinin qarışıqlıq meyarları ilә (bölünmәdәn sonra)
müqayisә etmәk lazımdır. Bu fәrq nә qәdәr böyük olarsa, bölünmә o qәdәr әlverişli
olar. Burada qazanc - ∆, bölünmәnin әlverişliliyini ölçәn meyardır:

∆ = I(valideyn)−
k∑

j=1

N(vj)

N
I(vj) (5.4)

burada I(·) - verilmiş düyünün qarışıqlıq meyarı, N - valideyn düyündәki bütün
nümunәlәrin sayı, k - atribut verilәnlәrinin aldığı qiymәtlәrin sayı, N(vj) - vj
uşaq düyünü ilә bağlı olan nümunәlәrin sayıdır. Qәrar qәbuletmә ağacının qu-
rulması alqoritmlәri adәtәn qazancın - ∆ maksimumlaşdırılmasından ibarәt olur.
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Ev sahibidir Ailә vәziyyәti İllik qazanc Gender Qәrar
Bәli Subay 125K Kişi Xeyr
Xeyr Evli 100K Qadın Xeyr
Xeyr Subay 70K Qadın Xeyr
Bәli Evli 120K Qadın Xeyr
Xeyr Dul 95K Qadın Bәli
Xeyr Evli 60K Kişi Xeyr
Bәli Dul 220K Kişi Xeyr
Xeyr Subay 85K Kişi Bәli
Xeyr Evli 75K Kişi Xeyr
Xeyr Subay 90K Kişi Bәli

Cәdvәl 5.5: Bank müştәrilәrinin xarakteristikalarına әsasәn borcların ödәnmәsinin
gecikmәsi haqqında mәlumat

I(valideyn) - bütün test şәrtlәri üçün eyni olduğundan qazancın maksimumlaşdırıl-
ması uşaq düyünlәrinin qarışıqlıq meyarlarının orta qiymәtinin minimallaşdırıl-
masına ekvivalentdir.

Qәrar qәbuletmә ağacının qurulmasını nәzәrdәn keçirmәk üçün cәdvәl 5.5 -
dә verilmiş nümunәlәri nәzәrdәn keçirәk. Bu cәdvәldә bank müştәrilәrinin atribut
parametrlәrinә әsasәn borclarını gecikdirmәsi haqqında mәlumatlar göstәrilmişdir.
İlk öncә binar atributların bölünmәsinә baxaq. Ev sahibliyi vә Gender atribut
parametrlәrinin bölünmәsini nәzәrdәn keçirәk. Bölünmәdәn öncә nümunәlәrin sinif-
lәrә paylanması cәdvәl 5.6 - da göstәrilmişdir. Adıçәkilәn parametrlәrә görә bölün-
mәnin nәticәlәri cәdvәl 5.7 vә 5.8 - dә tәsvir olunmuşdur (şәkil 5.9).

Valideyn düyünü
Qәrar = Xeyr 7
Qәrar = Bәli 3
Gini Index = 0.5

Cәdvәl 5.6: Nümunәlәrin paylanması

N1 N2

Qәrar = Xeyr 3 4
Qәrar = Bәli 0 3
Gini Index 0 0.49

Gini Index = 0.286

Cәdvәl 5.7: Ev sahibliyi parametrinә görә bölünmә

Cәdvәllәrdәn göründüyü kimi әgәr test şәrti olaraq Ev sahibliyi atributu götü-
rülәrsә, onda N1 düyünü üçün (qiymәt = Bәli) Gini Index 0, N2 düyünü üçün
(qiymәt = Xeyr) Gini Index 0.49 olar, Gini Indexin orta qiymәti isә 0 × 3/10 +
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N1 N2

Qәrar = Xeyr 4 3
Qәrar = Bәli 2 1
Gini Index 0.444 0.375
Gini Index = 0.42

Cәdvәl 5.8: Gender parametrinә görә bölünmә

Ailә
vәziyyәti

Subay,
evli Dul

vә ya

Ailә
vәziyyәti

Evli,
dul

Subay
vә ya

Ailә
vәziyyәti

Subay Evli Dul

Şәkil 5.9: Nominal atributların binar düyünlәrә ayrılması

0.49 × 7/10 = 0.286 olar. Eyni qayda ilә Gender atributu üçün Gini Indexin
orta qiymәti 0.42 olur. Ev sahibliyi atributunun Gini Indexi daha kiçik olduğuna
görә test şәrti olaraq seçilmәsi daha mәqsәdәuyğundur.

İndi isә nominal atributların bölünmәsini nәzәrdәn keçirәk. Yuxarıda qeyd
edildiyi kimi nominal atributları hәm binar yolla, hәm dә çoxlu düyünlәrә ayır-
maq olar. Bunun üçün Ailә vәziyyәti atribut parametrini nәzәrdәn keçirәk. Bu
parametrin aldığı qiymәtlәrin sayı k = 3 olduğundan mümkün binar ayrılmalar
2k−1 − 1 = 3 saydadır. Şәkil 5.9 - da Ailә vәziyyәti parametrinin binar bölünmәsi-
nә nümunәlәr vә çoxsinifli ayrılma göstәrilmişdir. Göstәrilmiş bölünmәlәrә әsasәn
nümunәlәrin paylanması cәdvәl 5.9, 5.10 vә 5.11 - dә göstәrilmişdir. (5.2) düs-
turuna әsasәn Gini Indexin qiymәtlәrini hesablasaq, minimum qiymәtin çoxsinifli
bölünmә üçün alındığını müşahidә etmiş oluruq. Belәliklә, daha dәqiq klassifikasiya
әldә etmәk üçün çoxsinifli bölünmәdәn, әgәr binar ağacın qurulması tәlәb olunarsa
isә cәdvәl 5.10 - da göstәrilәn bölünmәdәn istifadә etmәk mәqsәdәuyğundur. Ordi-
nal atributların da bölünmәsi nominal atributlara anolojidir, sadәcә burada atribut
qiymәtlәrinin düzülüşünü nәzәrdә saxlamaq lazımdır.

N1 − Subay,Evli N2 −Dul

Qәrar = Xeyr 6 1
Qәrar = Bәli 2 1
Gini Index 0.375 0.5

Gini Index = 0.4

Cәdvәl 5.9: Ailә vәziyyәti parametrinә görә binar bölünmә - 1-ci hal

Rәqәmsal atributların bölünmәsini anlamaq üçün baxılan verilәnlәr çoxluğun-
da İllik qazanc atributunu nәzәrdәn keçirәk. Tutaq ki, klassifikasiya problemini hәll
etmәk üçün verilmiş nümunәlәri A ≤ v şәrtinә әsasәn bölmәk lazımdır. Bu mәsәlәni
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N1 − Evli, dul N2 − Subay

Qәrar = Xeyr 1 2
Qәrar = Bәli 5 2
Gini Index 0.28 0.5

Gini Index = 0.368

Cәdvәl 5.10: Ailә vәziyyәti parametrinә görә binar bölünmә - 2-ci hal

N1 − Subay N2 − Evli N3 −Dul

Qәrar = Xeyr 2 4 1
Qәrar = Bәli 2 0 1
Gini Index 0.5 0 0.5

Gini Index = 0.3

Cәdvәl 5.11: Ailә vәziyyәti parametrinә görә çoxsinifli bölünmә

hәll etmәk üçün bütün nümunәlәrin bu atribut üçün aldığı bütün qiymәtlәri (N)
nәzәrә almaq lazımdır. Daha sonra hәr bir v qiymәti üçün nümunәlәrin içәrisindәn
İllik qazanc atributunu v - dәn kiçik vә v - dәn böyük olmaqla siniflәrә bölmәk, hәr
bir hal üçün Gini indeksi hesablamaq vә әn kiçik Gini İndexә malik olan bölünmәni
seçmәk lazımdır. Bu proses hәr bir bölünmә üçün Gini Indexin hesablanmasını
tәlәb etdiyinә görә O(N2) sayda әmәliyyatlara malik çox resurs tәlәb edәn proses-
dir. Tәlәb olunan әmәliyyatların sayını azaltmaq üçün bütün nümunәlәr baxılan
atributun qiymәtlәrinә әsasәn artan sırada düzülür vә bölünmә qiymәti olaraq iki
qonşu qiymәtin әdәdi ortası götürülür. Bu zaman tәlәb olunan әmәliyyatların sayı
O(NlogN) olar.

Cәdvәl 5.5 - dә verilәn nümunәlәri İllik qazanc atributuna görә artan sırada
düzәk. Bu zaman baxılan atribut üçün v = [60, 70, 75, 85, 90, 95, 100, 120, 125, 220]
vektoru alınar. Daha sonra bölünmә şәrtlәri olaraq iki ardıcıl qiymәtin әdәdi or-
tasını götürәk. Birinci bölünmә şәrti v = 55K olar. Bundan kiçik qiymәt olmadığı-
na görә bu düyünün Gini Indexi 0 - a bәrabәrdir. Digәr tәrәfdәn v ≥ 55K olan
nümunәlәrin sayı Xeyr sinfi üçün 7 - ә, Bәli sinfi üçün isә 3 - ә, hesablanan Gi-
ni Index isә 0.420 - ә bәrabәrdir. Belәliklә, bu bölünmәnin Gini Indexinin orta
qiymәti 0.420 olar. Növbәti şәrt üçün birinci vә ikinci nümunәnin orta qiymәti
olaraq v = 65K qarışıqlıq meyarını әvvәlki paylanmanı dәyişmәklә hesablamaq
olar. Bu halda v < 65K şәrtini ödәyәn nümunә Xeyr sinfinә aiddir, bu halda bi-
rinci düyün üçün bu sinifdәn olan nümunәlәrin sayı 1 vahid artır, v ≥ 65K düyünü
üçün bu sinifdәn olan nümunәlәrin sayı 1 vahid azalır. Nәticәdә bu bölünmә üçün
Gini Indexin orta qiymәti 0.400 olar. Bu qayda ilә bütün qiymәtlәr üçün Gini Index
hesablanır (cәdvәl 5.12). Cәdvәldәn göründüyü kimi Gini Indexin әn kiçik qiymәti
v = 98 olan hal üçün alınır. Tәsvir olunan proses hәr bölünmә şәrtinin hesablan-
ması üçün sabit vaxt tәlәb etdiyindәn daha sәrfәlidir. Eyni zamanda baxılan
alqoritmdә iki qonşu test şәrti üçün qarışıqlıq meyarı o vaxt hesablanır ki, bu
bölünmә zamanı nümunәlәrin siniflәrә paylanması fәrqli olsun. Mәsәlәn, düzülmüş
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ilk 3 nümunә (60K, 70K, 75K) eyni sinifә aid olduğundan әn yaxşı bölünmә şәrti
60K vә 75K arasında olmayacaq. Eyni qayda ilә v = 55, 65, 73, 88, 93, 110, 123, 173
şәrtlәri nәzәrә alınmır, çünki bu qiymәtlәr eyni sinfә aid olan iki nümunә arasında
yerlәşir. Bu yanaşma bölünmәlәrin sayını 11-dәn 2-ә endirmәyә imkan verir.

55 65 73 80 88 93 98 110 123 173
≤ > ≤ > ≤ > ≤ > ≤ > ≤ > ≤ > ≤ > ≤ > ≤ >
0 3 0 3 0 3 1 2 2 1 3 0 3 0 3 0 3 0 3 0
0 7 1 6 2 5 3 4 3 4 3 4 4 3 5 2 6 1 7 0
0.420 0.400 0.375 0.343 0.417 0.400 0.300 0.343 0.375 0.420

Cәdvәl 5.12: İllik qazanc parametrinin bölünmәsi

Reqressiya ağacında bölünmәnin qiymәtlәndirilmәsi

Qәrar qәbuletmә ağacı modeli yalnız klassifikasiya deyil, proqnozlaşdırma üçün
dә istifadә oluna bilәr. Reqressiya ağacının qurulması zamanı bölünmәnin qiymәt-
lәndirilmәsi üçün düyünün şәrtlәrini ödәyәn nümunәlәr arasındakı yayılmanı ölç-
mәk lazımdır. Klassifikasiya zamanı yarpaq düyünlәrindә nәticә olaraq adәtәn bu
düyünün şәrtlәrini ödәyәn öyrәdici nümunәlәrin çox hissәsinin aid olduğu sinfin
nömrәsi götürülürdüsә, reqressiya ağacında nәticә olaraq yarpaq düyünlәrindәki
nümunәlәrin nәticәlәrinin orta qiymәti götürülür.

Düyünlәr üçün әn yaxşı atributların seçilmәsi mәqsәdilә әlamәtlәrin qiymәtlәndi-
rilmәsi üçün dispersiyanın qiymәti götürülür:

V ar(D) =
1

N

N∑
i=1

(yi − µ)2,

burada yi - düyünün şәrtlәrini ödәyәn nümunәlәrin çıxış qiymәtlәri, µ = 1
N

∑N
i=1 yi.

5.3 Python mühitindә qәrar qәbuletmә ağacının qurul-
ması

Verilәnlәrin klassifikasiyası üçün qәrar qәbuletmә ağacının qurulması üçün Python
sklearn.tree.DecisionTreeClassifier modulundan istifadә edәk. Bunun üçün veril-
miş funksiyanı әvvәlki paraqraflarda klassifikasiya üçün istifadә olunan heart.csv
verilәnlәr çoxluğuna tәtbiq edәk.
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Şәkil 5.10: heart.csv verilәnlәnlәrinin klassifikasiyası üçün qәrar qәbuletmә ağacı
(dәrinlik = 2)

Listinq 14: heart.csv verilәnlәr bazasının qәrar qәbuletmә ağacı ilә klassifikasiyası

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 import matplotlib.pyplot as plt
4 data = pd.read_csv(’heart.csv’)
5 X = data.drop(’target ’, axis = 1)
6 y = data[’target ’]
7 from sklearn.model_selection import train_test_split
8 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.2, random_state =42)
9 from sklearn import tree

10 clf = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth =2)
11 DTclf = clf.fit(X_train ,y_train)
12 y_pred = DTclf.predict(X_test)
13 from sklearn.metrics import classification_report ,

accuracy_score
14 print(classification_report(y_test , y_pred))
15 from sklearn.metrics import confusion_matrix
16 print(confusion_matrix(y_test , y_pred))

DecisionTreeClassifier funksiyasının müxtәlif parametrlәri var, bunlardan biri qә-
rar qәbuletmә ağacının maksimal dәrinliyidir. Maksimal dәrinlik ağacın kökündәn
yarpaq düyünlәrә qәdәr olan tillәrin maksimal uzunluğudur. Şәkil 5.10 - da maksi-
mal dәrinlik 2 olduqda alınan qәrar qәbuletmә ağacı tәsvir olunmuşdur. Bu zaman
klassifikasiyanın qarışıqlıq matrisi cәdvәl 5.13 - dә, modelin dәqiqlik göstәricilәri
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Şәkil 5.11: Verilәnlәrin qәrar qәbuletmә ağacı ilә klassifikasiyasının
qiymәtlәndirilmәsi (max depth = 2 olduqda)

Şәkil 5.12: Verilәnlәrin qәrar qәbuletmә ağacı ilә klassifikasiyasının
qiymәtlәndirilmәsi (max depth = 3 olduqda)

isә şәkil 5.11 - dә göstәrilmişdir.

Proqnozlaşdırılan
y = 0 y = 1

R
ea

l y = 0 21 8

y = 1 5 27

Cәdvәl 5.13: heart.csv verilәnlәr bazasının qәrar qәbuletmә ağacı ilә (max depth
= 2) klassifikasiyası nәticәsindә alınan qarışıqlıq matrisi

Aydındır ki, qәrar qәbuletmә ağacının hәcmini, yәni maksimal dәrinliyini artırsaq,
modelin dәqiqliyi dә artar. Listinq 14 - dә 10 cu sәtirdә DecisionTreeClassifier
funksiyasının max_depth parametrinin qiymәtini 3 götürsәk, hәm qarışıqlıq mat-
risi, hәm dә modelin dәqiqliyindә kifayәt qәdәr yaxşılaşma müşahidә etmiş olarıq
(şәkil 5.12 vә cәdvәl 5.14).

5.3.1 Reqressiya ağacı

Verilәnlәrin atributlarına әsasәn asılı dәyişәnin proqnozlaşdırılması üçün Python
mühitindә DecisionTreeRegressor funksiyasından istifadә etmәk lazımdır. Mәsәlәn,
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Proqnozlaşdırılan
y = 0 y = 1

R
ea

l y = 0 24 5

y = 1 6 26

Cәdvәl 5.14: heart.csv verilәnlәr bazasının qәrar qәbuletmә ağacı ilә (max depth
= 3) klassifikasiyası nәticәsindә alınan qarışıqlıq matrisi

öncәki paraqraflarda nәzәrdәn keçirdiyimiz Real Estate Valuation Dataset veri-
lәnlәrinin reqressiya ağacı ilә proqnozlaşdırılmasına baxaq (listinq 15). Bu zaman
alınan reqressiya ağacı şәkil 5.13 - dә tәsvir olunmuşdur, test bazasında modelin
qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri cәdvәl 5.15 - dә göstәrilmişdir.

Reqressiya ağacının da dәrinliyini artırmaqla nәticәlәri yaxşılaşdırmaq mümkün-
dür, mәsәlәn DecisionTreeRegressor funksiyasının max_depth parametrinin qiymәti-
ni artırıb 3-ә bәrabәr etdikdә alınan nәticәlәrin dәqiqliyi kifayәt qәdәr yaxşılaşır
(cәdvәl 5.16).

Listinq 15: Real estate.xlsx verilәnlәr bazasının reqressiya ağacı ilә proqnozlaşdırıl-
ması

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 import matplotlib.pyplot as plt
4 data = pd.read_excel(’Real_estate.xlsx’)
5 X = data.drop([’No’, ’Y house price of unit area’], axis =

1)
6 y = data[’Y house price of unit area’]
7 from sklearn.model_selection import train_test_split
8 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.25, random_state =42)
9 from sklearn import tree

10 clf = tree.DecisionTreeRegressor(max_depth =2)
11 DTclf = clf.fit(X_train ,y_train)
12 y_pred = DTclf.predict(X_test)
13 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
14 print(mean_absolute_error(y_test , y_pred))
15 from sklearn.metrics import mean_squared_error
16 print(mean_squared_error(y_test , y_pred))
17 print(pow(mean_squared_error(y_test , y_pred), 0.5))
18 from sklearn.metrics import r2_score
19 print(r2_score(y_test , y_pred))
20 tree.plot_tree(clf)
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Şәkil 5.13: Verilәnlәrin proqnozlaşdırılması üçün reqressiya ağacı (max depth = 2
olduqda)

Metrikalar Qiymәt
MAE 6.00
MSE 63.21

RMSE 7.95
R2 0.60

Cәdvәl 5.15: Real estate valuation dataset test bazasının reqressiya ağacı ilә (max
depth = 2) proqnozlaşdırılmasının qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri

Metrikalar Qiymәt
MAE 5.10
MSE 50.78

RMSE 7.13
R2 0.68

Cәdvәl 5.16: Real estate valuation dataset test bazasının reqressiya ağacı ilә (max
depth = 3) proqnozlaşdırılmasının qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri

5.4 Ansambl öyrәnmә üsulları

Adından da göründüyü kimi ansambl öyrәnmә üsulları bir çox modellәrin birlәşdiril-
mәsini nәzәrdә tutur. Bu zaman proqnozlaşdırma üçün individual model deyil
kollektiv modellәrdәn istifadә olunur. Ansambl öyrәnmә әsasәn iki tip modeldәn
istifadә edir:
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• Bagging (qablaşdırma) - öyrәdici verilәnlәrdәn müxtәlif örәdici nümunә çox-
luqları yaradır, son nәticә sәsәvermәyә әsaslanır, mәsәlәn tәsadüfi meşә alqorit-
mi;

• Boosting (yüksәltmә) - Bu üsul ardıcıl modellәr yaratmaqla zәif öyrәnәn
modellәri güclü öyrәnәn modellәrә çevirir, nәticәdә son model әn yüksәk
dәqiqliyә malik olur, mәsәlәn, ADABoost, XGBoost;

Tәsadüfi meşә alqoritmi

2000-ci illәrin әvvәllәrindә Breiman tәrәfindәn tәklif olunan tәsadüfi meşә alqorit-
mi (Random Forest) sadә vә effektiv olan "parçala vә hökm sür" prinsipinә әsaslanır:
verilәnlәr çoxluğu kiçik hissәlәrә ayrılır, hәr bir hissә üçün proqnozlaşdırıcı ağac
qurulur vә sonra bu ağaclar birlәşdirilir [25].

Tәsadüfi meşә alqoritminin populyarlaşması әsasәn onların müxtәlif xarakterli
proqnozlaşdırma mәsәlәlәrinә tәtbiq oluna bilmәsi vә optimallaşdırılması vacib
olan hiperparametrlәrin az olması ilә bağlıdır. İstifadәsinin sadә olması ilә yanaşı
bu üsul dәqiqliyinә görә dә populyardır vә yüksәk ölçülü әlamәt çoxluqları vә kiçik
ölçülü nümunәlәr bazalarında yaxşı nәticәlәr göstәrir.

Yuxarıda da qeyd olunduğu kimi tәsadüfi meşә alqoritmi hәm klassifikasiya,
hәm dә reqressiya mәsәlәlәrinә tәtbiq oluna bilәr. Baxılan alqoritmin iş prinsipini
öyrәnmәzdәn öncә ansambl öyrәnmә texnologiyasını nәzәrdәn keçirәk.

Tәsadüfi meşә alqoritmi bagging prinsipi ilә işlәyir. Bagging üsulunda hәr
bir model әvәzlәnәn üsulla bütöv öyrәdici bazadan tәsadüfәn seçilәn öyrәdici nü-
munәlәr altçoxluqları üçün qurulur. Burada әvәzlәnәn üsul anlayışı seçilәn hәr
bir altçoxluqda tәkrarlanan elementlәrin olmasının mümkünlüyünü ifadә edir. Hәr
bir model bir-birindәn asılı olmadan öyrәdilir vә nәticәlәri proqnozlaşdırır. Son
qәrar bütün modellәrin qәrarları әsasında sәsvermә ilә tәyin olunur. Aşağıdakı
nümunәyә baxaq:

Nümunә: Tutaq ki, verilәnlәrin emalı üçün n sayda ağacdan ibarәt tәsadüfi
meşә alqoritmi qurulmuşdur. Bu zaman test nümunәnin klassifikasiyası vә ya proq-
nozlaşdırılması üçün ilk növbәdә verilәnlәr çoxluğundan seçilәn altçoxluqların hәr
biri üçün n sayda ağacın nәticәlәri tәyin olunur. Әgәr klassifikasiya mәsәlәsidirsә,
son nәticә sәs çoxluğu nәticәsindә tәyin olunur, yәni ağacların nәticәlәri içәrisin-
dә әn çox hansı sinif varsa, verilmiş nümunә hәmin sinfә aid olunur. Reqressiya
mәsәlәsi olduqda isә son nәticә bütün nәticәlәrin orta qiymәti kimi tәyin olunur
(şәkil 5.14).

XGBoost alqoritmi

XGBoost alqoritmi qәrar qәbuletmә ağaclarından ibarәt dayanıqlı maşın öyrәn-
mә alqoritmidir. Bu alqoritm Vaşinqton Universitetindә tәdqiqat layihәsi kimi
hazırlanmışdır vә 2016-cı ildә Tianqi Chen vә Carlos Guestrin tәrәfindәn kon-
fransda tәqdim olunmuşdur [26]. XGBoost ekstrim gradiyent yüksәltmә (extrim
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Şәkil 5.14: Tәsadüfi meşә alqoritmi ilә verilәnlәrin emalı

Şәkil 5.15: heart.csv verilәnlәr bazasının tәsadüfi meşә alqoritmi ilә klassi-
fikasiyasının qiymәtlәndirilmәsi (ağacların sayı 50 olduqda)

gradient boosting) termininin qısaldılmış formasıdır, hәr bir iterasiyada performan-
sın qiymәtlәndirilmәsi metrikalarının optimallaşdırılması üçün әn tez enmә vә ya
digәr üsullardan istifadә edәrәk nәticәnin dәqiqliyinin artırılmasına xidmәt edir.
Әvvәlki fәsillәrdә hәll etdiyimiz klassifikasiya vә reqressiya mәsәlәlәrini ansambl
öyrәnmә üsulları (tәsadüfi meşә vә XGBoost) ilә öyrәdәk vә nәticәlәri müqayisә edәk
(listinq 16, 17).
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Şәkil 5.16: heart.csv verilәnlәr bazasının XGBoost alqoritmi ilә klassifikasiyasının
qiymәtlәndirilmәsi (iterasiyaların sayı 25 olduqda)

Listinq 16: heart.csv verilәnlәr bazasının tәsadüfi meşә vә XGBoost alqoritmi
ilә klassifikasiyası

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 import matplotlib.pyplot as plt
4 from sklearn.model_selection import train_test_split
5 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
6 data = pd.read_csv(’heart.csv’)
7 X = data.drop(’target ’, axis = 1)
8 y = data[’target ’]
9 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.2, random_state =42)
10 rf = RandomForestClassifier(n_estimators = 50, random_state

= 42)
11 rf.fit(X_train , y_train)
12 y_pred = rf.predict(X_test)
13 from sklearn.metrics import classification_report
14 print (classification_report(y_test , y_pred))
15 from xgboost import XGBClassifier
16 xgb = XGBClassifier(n_estimators =25, random_state = 42)
17 xgb.fit(X_train , y_train)
18 y_pred = xgb.predict(X_test)
19 print (classification_report(y_test , y_pred))
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Listinq 17: Real_estate.xlsx verilәnlәr bazasının tәsadüfi meşә vә XGBoost alqorit-
mi ilә reqressiyası

1 import pandas as pd
2 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
3 from sklearn.metrics import mean_squared_error
4 from sklearn.metrics import r2_score
5 from sklearn.model_selection import train_test_split
6 from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
7 from xgboost import XGBRegressor
8 data = pd.read_excel(’Real_estate.xlsx’)
9 X = data.drop([’No’, ’Y house price of unit area’, ’X1

transaction date’], axis = 1)
10 y = data[’Y house price of unit area’]
11 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,

test_size =0.2, random_state =42)
12 rf = RandomForestRegressor(n_estimators = 3, random_state =

42)
13 rf.fit(X_train , y_train)
14 y_pred = rf.predict(X_test)
15 print(mean_absolute_error(y_test , y_pred))
16 print(mean_squared_error(y_test , y_pred))
17 print(pow(mean_squared_error(y_test , y_pred), 0.5))
18 print(r2_score(y_test , y_pred))
19 xgb = XGBRegressor(n_estimators =30, random_state = 42)
20 xgb.fit(X_train , y_train)
21 y_pred = xgb.predict(X_test)
22 print(mean_absolute_error(y_test , y_pred))
23 print(mean_squared_error(y_test , y_pred))
24 print(pow(mean_squared_error(y_test , y_pred), 0.5))
25 print(r2_score(y_test , y_pred))

Metrikalar Qiymәt
MAE 4.39
MSE 37.46

RMSE 6.12
R2 0.78

Cәdvәl 5.17: Real estate valuation dataset test bazasının tәsadüfi meşә alqoritmi
ilә (ağacların sayı = 50) proqnozlaşdırılmasının qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri

Şәkil 5.15 vә 5.16-dan, hәmçinin cәdvәl 5.17 vә 5.18-dәn göründüyü kimi
tәsadüfi meşә vә XGBoost alqoritmlәrinin tәtbiq olunması klassifikasiya vә reqres-
siya mәsәlәlәrinin keyfiyyәtini xeyli artırır. İstәr klassifikasiyanın dәqiqliyi üçün
alınan yüksәk qiymәtlәr, istәrsә dә reqressiyanın xәtasının kiçik olması ansambl
öyrәnmә üsullarının praktiki üstünlüyünü sübut edir. Onu da qeyd edәk ki, bu
paraqrafda tәtbiq olunan üsullarda alınan nәticәlәr sadәcә ağacların sayı üçün
uyğun qiymәtlәr vermәklә alınmışdır, lakin hәm ansambl öyrәnmә üsullarının,
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Metrikalar Qiymәt
MAE 4.10
MSE 36.13

RMSE 6.01
R2 0.78

Cәdvәl 5.18: Real estate valuation dataset test bazasının XGBoost alqoritmi ilә (it-
erasiyaların sayı = 20) proqnozlaşdırılmasının qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri

hәm dә kitabda bәhs olunan digәr üsulların çoxsaylı hiperparametrlәrinә müxtәlif
qiymәtlәr vermәklә nәticәlәrin dәqiqliyini artırmaq mümkündür. Bu maşın öyrәn-
mә üsullarının implementasiyadan öncәki son mәrhәlәsidir. Hiperparametrlәrin
optimallaşdırılması üsulları vә onların praktiki tәtbiqi növbәti paraqrafda izah
olunmuşdur.

5.5 Hiperparametrlәrin optimallaşdırılması

Maşın öyrәnmә alqoritmlәri öyrәdici verilәnlәr әsasında öyrәnir, başqa sözlә alqorit-
min daxili parametrlәri bu verilәnlәrә әsasәn tәnzimlәnir. Bu tip parametrlәr
model parametrlәri vә ya sadәcә parametrlәr adlanır. Buna baxmayaraq maşın
öyrәnmә alqoritmlәrindә elә parametrlәr var ki, onlar öyrәnmә zamanı dәyişmir,
daha doğrusu öyrәnmә başlamazdan öncә bu parametrlәr tәyin olunmalıdır. Bu
parametrlәrә hiperparametrlәr deyirlәr. Model parametrlәri giriş verilәnlәrinin arzu-
olunan nәticәyә çevrilmәsini ifadә edәrkәn hiperparametrlәr modelin strukturunu
tәyin edir. Maşın öyrәnmә modelinin performansı hiperparametrlәrin seçilmәsi-
nә vә onların qiymәtinә әsasәn kәskin şәkildә dәyişә bilәr [27].

Mәsәlәn, qәrar qәbuletmә ağacında maksimum dәrinlik hiperparametri mövcud-
dur ki, bu hiperparametrә orta qiymәt verildikdә çox yaxşı nәticәlәr alına bilәr,
lakin bu hiperparametrin yüksәk qiymәti modelin performansını azalda bilәr. Mәhz
buna görә dә hiperparametrlәr ehtiyatla seçilmәlidir. Baxılan verilәnlәr bazası
üçün hiperparametrlәrin optimallaşdırılması müxtәlif üsullarla hәyata keçirilә bilәr.
Bunlardan biri hiperparametrlәrin manual olaraq seçilmәsi vә uyğun dәqiqliyin
hesablanmasıdır. Sonra bu hiperparametrlәrin digәr qiymәtlәri tәyin olunur vә hәr
bir dәyişiklik üçün uyğun dәqiqlik hesablanır. Hiperparametrlәrin bu cür sınama
- xәta üsulu ilә tәyini hәdsiz dәrәcәdә böyük vә vaxt aparan mәsәlәdir. Hiper-
parametrlәrin uyğun qiymәtlәrini tәyin etmәyin digәr yolu proqram tәminatlarının
tәtbiqindә, әdәbiyyatlarda vә ya tәcrübәlәrin nәticәsindә tövsiyә olunan qiymәtlәrin
istifadәsidir. Bәzәn bu qiymәtlәr bir verilәnlәr bazası üçün yaxşı nәticәlәr versә dә,
bu heç dә onların hәr zaman yüksәk dәqiqlik vermәsi demәk deyil.

Alternativ olaraq biz hiperparametr optimallaşdırma strategiyalarından isti-
fadә edә bilәrik. Bu strategiyalar maşın öyrәnmә alqoritminin ümumi xәtasını
hiperparametrlәr axtarış fәzası üzәrindә minimallaşdırmağa çalışan verilәndәn asılı
optimallaşdırma üsullarıdır.
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Hiperparametrlәrin optimallaşdırılması üsullarından danışmazdan öncә bu pro-
sesin әsas mәrhәlәlәrindәn biri olan çarpaz - doğrulama mәsәlәsinә baxaq. Çarpaz -
doğrulama (cross - validation - CV) maşın öyrәnmә üsullarının dәqiqliyini qiymәt-
lәndirmәk üçün statik üsuldur. Model öyrәdildikdәn sonra bu modelin mәlum ol-
mayan verilәnlәr üçün necә işlәyәcәyi barәdә dәqiq mәlumatımız olmur. Lakin
modelin implementasiyasından öncә proqnozlaşdırmanın dәqiqliyindәn әmin ol-
maq lazımdır. Maşın öyrәnmә üsullarının performansının qiymәtlәndirilmәsi za-
manı test üçün mәlum olmayan verilәnlәrdәn ibarәt çoxluğa ehtiyacımız var. Mәlum
olmayan verilәnlәr üçün modelin performansına әsasәn biz bu üsulun tam öyrәdil-
miş, hәddindәn artıq öyrәdilmiş vә ya yaxşı ümumilәşdirilmiş olduğunu tәyin et-
miş olarıq. Әldә olan verilәnlәrin kifayәt qәdәr olmadığı halda çarpaz doğrulama
metodu maşın öyrәnmә üsulunun nә dәrәcәdә effektiv olduğunu test etmәk üçün
әn әlverişli üsuldur. Çarpaz - doğrulamanın yerinә yetirilmәsi üçün verilәnlәrin
altçoxluğu test vә doğrulama üçün nәzәrdә tutulmalıdır; bu altçoxluq modelin
öyrәdilmәsindә istifadә olunmur, növbәti istifadә üçün kәnarda saxlanılır. K-qat
çarpaz doğrulamanın әn çox istifadә olunan texnikalarından biridir.

K-qat çarpaz doğrulama üsulunda K parametri verilmiş verilәnlәr bazasının
bölündüyü qatların vә ya hissәlәrin sayını göstәrir. Qatlardan biri doğrulama üçün
saxlanılır, yerdә qalan K-1 sayda verilәn altçoxluğu isә maşın öyrәnmә modeli-
nin öyrәdilmәsi üçün istifadә olunur. K-qatların hәr bir qatı doğrulama üçün is-
tifadә olunur vә hәr biri üçün K sayda dәqiqlik qiymәti alınır. Sonda şәkil 5.17-
dә göstәrildiyi kimi hәr bir qat üçün dәqiqliklәrin orta qiymәti hesablanır.

5.5.1 Grid axtarış üsulu

Hiperparametrlәrin optimallaşdırılması üçün әn çox istifadә olunan әnәnәvi üsul
grid axtarış üsuludur. Bu üsul hiperparametrlәrin bütün mümkün qiymәtlәrinin
Dekart hasilini yaradır. Grid axtarış alqoritmi hiperparametrlәrin bütün kom-
binasiyaları üçün öyrәdir; bu proses zamanı performansın ölçülmәsi metrikasın-
dan istifadә olunur, öyrәdici bazada "çarpaz - doğrulama" texnikasından isti-
fadә edilәrәk üsul qiymәtlәndirilir. Bu doğrulama texnikasına әsasәn öyrәnәn mod-
el verilәnlәr bazasından bütün mәlumatları özündә ehtiva edir. Grid axtarış alqorit-
minin icra olunması üçün hiperparametrlәrin mümkün qiymәtlәrinin sonlu çoxluğu
hazırlanır; daha sonra grid axtarış alqoritmi hiperparametrlәrin Dekart hasilin-
in hәr bir kombinasiyası üçün maşın öyrәnmә modelini öyrәdir. Hәr bir kombi-
nasiyanın performansı ya әvvәldәn tәyin olunmuş doğrulama çoxluğu üzәrindә, ya
da öyrәdici bazada daxili çarpaz - doğrulama çoxluqları üzәrindә qiymәtlәndirilir.
Sonda grid axtarış alqoritminin nәticәsi olaraq doğrulama prosesindә әn yüksәk
performansa malik olan konfiqurasiya tәyin olunur.

Grid axtarış alqoritmi ilә tәyin olunan hiperparametrlәrin optimal qiymәtlәri
modeldә istifadә olunur. Grid axtarış alqoritmlәri hiperparametrlәrin optimal qiy-
mәtlәrinin tapılmasına zәmanәt verir. Buna baxmayaraq sürәtli yığılma vә böyük
ölçülü verilәnlәrә gәldikdә bu üsul müәyyәn problemlәr yaradır. Belә ki, әgәr ax-
tarış zamanı k sayda parametr n sayda diskret qiymәtә malikdirsә, onda grid
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Şәkil 5.17: K-qat çarpaz - doğrulama üsulu

axtarış alqoritminin kompleksliyi exponensial olaraq O(nk) ölçüsündә artır.
Grid axtarış alqoritminin maşın öyrәnmә modellәrinin dәqiqliyini artırdığını

göstәrmәk üçün heart.csv verilәnlәr bazasının tәsadüfi meşә alqoritmi ilә öyrәdilmәsi
zamanı hiperparametrlәrinin optimallaşdırılmasına baxaq. Hiperparametr verilәnlәri
üçün aşağıdakı uyğun qiymәtlәri götürәk:

• maksimum dәrinlik üçün - max_depth: [7, 8, 9, 10, 11];

• әn yaxşı bölünmәlәrin tәyin olunması üçün istifadә olunan әlamәtlәrin mak-
simum sayı - max_features: [2, 3];

• yarpaq düyün üçün tәlәb olunan nümunәlәrin minimal sayı - min_samples_leaf:
[3, 4, 5];

• düyünün bölünmәsi üçün tәlәb olunan nümunәlәrin minimum sayı -
min_samples_split: [8, 10, 12];

• meşәdәki ağacların sayı - n_estimators: [5, 10, 20, 30, 100].

Daha sonra grid axtarış alqoritminin tәtbiqi üçün sklearn.model_selection kitabxa-
nasından GridSearchCV funksiyasını çağırmaq lazımdır. Listinq 17-nin 18-ci sәtrin-
dә bu funksiya verilmiş parametrlәr әsasında çağırılır vә öyrәdici bazaya tәtbiq
edilir. Burada maşın öyrәnmә modeli olaraq tәsadüfi meşә alqoritmi, hiperparametr-
lәrin uyğun qiymәtlәri üçün param_grid vektoru, çarpaz doğrulama üsulundakı
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qatların sayı 3 (cv = 3) götürülür. Bunlardan әlavә sistemdә mövcud olan bütün
prosessorlar üzәrindә paralellәşmәnin hәyata keçirilmәsi üçün n_jobs = -1 tәyin
olunur. verbosity = 2 olması isә proqramın icrasının müfәssәlliyinin 2-ci sәviyyәsi-
nә uyğun gәlir, bu sәviyyәdә hәr bir qat üçün hesablama müddәti vә hiper-
parametrin qiymәti ilә yanaşı üsulun dәqiqliyi haqqında da mәlumat verilir.

Listinq 17: heart.csv verilәnlәr bazasının tәsadüfi meşә alqoritmi ilә klassi-
fikasiyasının hiperparametrlәrinin optimallaşdırılması

1 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
2 from sklearn.model_selection import GridSearchCV ,

train_test_split
3 import pandas as pd
4 from sklearn.metrics import classification_report
5 data = pd.read_csv(’heart.csv’)
6 X = data.drop([’target ’], axis = 1)
7 y = data[’target ’]
8 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split (X ,

y ,test_size =0.2 , random_state =42)
9 param_grid = {

10 ’bootstrap ’: [True],
11 ’max_depth ’: [7, 8, 9, 10, 11],
12 ’max_features ’: [2, 3, 4, 5],
13 ’min_samples_leaf ’: [3, 4, 5],
14 ’min_samples_split ’: [8, 10, 12, 14, 16],
15 ’n_estimators ’: [5, 10, 20, 30, 100]
16 }
17 rf = RandomForestClassifier ()
18 grid_search = GridSearchCV(estimator = rf, param_grid =

param_grid ,
19 cv = 3, n_jobs = -1, verbose = 2)
20 grid_search.fit(X_train , y_train)
21 grid_search.best_params_
22 best_grid = grid_search.best_estimator_
23 y_pred = best_grid.predict(X_test)
24 print(classification_report(y_test , y_pred))

Grid axtarış üsulunun tәtbiqindәn sonra hiperparametrlәrin optimal qiymәtlәri
üçün aşağıdakı qiymәtlәr alınmışdır:

• ’max_depth’: 8;

• ’max_features’: 2;

• ’min_samples_leaf’: 4;

• ’min_samples_split’: 12;

• ’n_estimators’: 30.

95



i
i

“output” — 2024/2/27 — 9:39 — page 96 — #97 i
i

i
i

i
i

Şәkil 5.18: Grid axtarış alqoritmi ilә optimallaşdırma nәticәsindә heart.csv ver-
ilәnlәr çoxluğunun klassifikasiyasının nәticәlәri

Nәticәdә üsulun dәqiqliyi dә әvvәlki paraqraflarda alınan dәqiqliyә nәzәrәn daha
yüksәk olmuşdur (şәkil 5.18).

Eyni qayda ilә XGBoost alqoritminin hiperparametrlәrinin optimallaşdırılması-
na baxaq, bunun üçün metodu әvvәlki fәsillәrdә dә istifadә olunan Real_estate_va-
lidation verilәnlәr çoxluğunda sınaqdan keçirәk (listinq 18). Burada hiperparametr-
lәrin uyğun qiymәtlәri aşağıdakı şәkildә verilmişdir:

• maksimum dәrinlik üçün max_depth: [4, 5, 6, 7];

• iterasiyaların sayı n_estimators: [20, 25, 30].

Grid axtarış alqoritminin yerinә yetirilmәsindәn sonra hiperparametrlәrin optimal
qiymәtlәri üçün aşağıdakı qiymәtlәr alınmışdır:

• ’max_depth’: 4;

• ’n_estimators’: 20.

Grid axtarış üsulunun tәtbiqi ilә alınan hiperparametrlәrin qiymәti ilә öyrәtmәni
yerinә yetirdikdә test mәrhәlәsindә qiymәtlәndirmә meyarları üçün daha dәqiq
qiymәtlәr alınır (cәdvәl 5.19).

Metrikalar Qiymәt
MAE 3.93
MSE 30.41

RMSE 5.52
R2 0.82

Cәdvәl 5.19: Real estate valuation dataset test bazasının hiperparametrlәrin
optimal qiymәtlәri ilә XGBoost alqoritmi vasitәsilә proqnozlaşdırılmasının
qiymәtlәndirilmәsinin nәticәlәri
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Listinq 18: Real estate values verilәnlәr bazasının XGBoost alqoritmi ilә proqno-
zlaşdırılmasının hiperparametrlәrinin optimallaşdırılması

1 import pandas as pd
2 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
3 from sklearn.metrics import mean_squared_error
4 from sklearn.metrics import r2_score
5 from sklearn.model_selection import GridSearchCV ,

train_test_split
6 from xgboost import XGBRegressor
7 data = pd.read_excel(’Real_estate.xlsx’)
8 X = data.drop([’No’, ’Y house price of unit area’, ’X1

transaction date’], axis = 1)
9 y = data[’Y house price of unit area’]

10 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,
test_size =0.2, random_state =42)

11 reg = XGBRegressor(random_state = 42)
12 param_grid = {
13 ’n_estimators ’: [20, 25, 30],
14 ’max_depth ’: [4, 5, 6, 7]
15 }
16 grid_search = GridSearchCV(estimator = reg , param_grid =

param_grid ,
17 cv = 10, n_jobs = -1, verbose =

2)
18 grid_search.fit(X_train , y_train)
19 grid_search.best_params_
20 best_grid = grid_search.best_estimator_
21 y_pred = best_grid.predict(X_test)
22 print(mean_absolute_error(y_test , y_pred))
23 print(mean_squared_error(y_test , y_pred))
24 print(pow(mean_squared_error(y_test , y_pred), 0.5))
25 print(r2_score(y_test , y_pred))

5.5.2 Tәsadüfi axtarış üsulu

Әvvәlki paraqrafda göstәrildiyi kimi grid axtarış alqoritminin tәtbiqi zamanı hiper-
parametrlәrin qiymәtlәrinin bütün kombinasiyaları üçün model öyrәdilir vә test
vә ya doğrulayıcı çoxluq üçün model qiymәtlәndirilir. Bir çox hallarda bu üsul
effektiv olmur. Mәsәlәn, 5 parametr üçün 10 fәrqli qiymәtin yoxlanması 100,000
cәhd tәlәb edir. Әgәr 10 qat doğrulayıcı çoxluqdan istifadә olunursa, bu zaman
1,000,000 öyrәtmә vә 1,000,000 testә ehtiyac var. Bu da öz növbәsindә hәm za-
mana, hәm dә resurslara görә xәrclәri artırır. Bunun әksinә olaraq tәsadüfi axtarış
alqoritmi axtarış fәzasındakı bütün nümunәlәr üçün deyil, müәyyәn ehtimal pay-
lanması әsasında qiymәtlәndirmәni yerinә yetirir. Qısa olaraq bu üsulda modelin
optimal variantını tapmaq üçün hiperparametrlәrin tәsadüfi kombinasiyalarından
istifadә olunur. Mәsәlәn, bütün mümkün 100,000 kombinasiyanın içәrisindәn 1000
nümunә üçün modelin keyfiyyәti qiymәtlәndirilir.
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Şәkil 5.19: Tәsadüfi axtarış alqoritmi ilә hiperparametrlәrin optimallaşdırılması
nәticәsindә heart.csv verilәnlәr bazasının klassifikasiyasının nәticәsi

Tәsadüfi axtarış üsulunda hesablamaların sayı әvvәldә qeyd olunmalıdır, buna
görә dә n qiymәtlәndirmәdәn ibarәt tәsadüfi axtarış alqoritminin kompleksliyi
O(n) olar. İndi isә tәsadüfi axtarış alqoritmini klassifikasiya vә reqressiya mәsәlәlә-
rinә tәtbiq edәk (listinq 19 vә listinq 20).

Listinq 19: heart.csv verilәnlәr bazasının tәsadüfi meşә alqoritmi ilә proqnozlaşdırıl-
ması zamanı hiperparametrlәrinin tәsadüfi axtarış üsulu ilә optimallaşdırılması

1 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
2 from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV ,

train_test_split
3 import pandas as pd
4 from sklearn.metrics import classification_report
5 data = pd.read_csv(’heart.csv’)
6 X = data.drop([’target ’], axis = 1)
7 y = data[’target ’]
8 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split (X ,

y ,test_size =0.2 , random_state =42)
9 parameters = {

10 ’bootstrap ’: [True],
11 ’max_depth ’: [7, 8, 9, 10, 11],
12 ’max_features ’: [2, 3, 4, 5],
13 ’min_samples_leaf ’: [3, 4, 5],
14 ’min_samples_split ’: [8, 10, 12, 14, 16],
15 ’n_estimators ’: [5, 10, 20, 30, 100]
16 }
17 random_search = RandomizedSearchCV(RandomForestClassifier ()

, parameters , cv = 3, n_jobs = -1, verbose = 2)
18 random_search.fit(X_train , y_train)
19 random_search.best_params_
20 best_model = random_search.best_estimator_
21 y_pred = best_model.predict(X_test)
22 print(classification_report(y_test , y_pred))

Nәticәdә tәsadüfi meşә alqoritminin hiperparametrlәri üçün aşağıdakı optimal
qiymәtlәr

98



i
i

“output” — 2024/2/27 — 9:39 — page 99 — #100 i
i

i
i

i
i

• max_depth=11,

• max_features=3,

• min_samples_leaf=4,

• min_samples_split=12,

• n_estimators=30,

XGBoost alqoritminin hiperparametrlәri üçün isә

• max_depth = 4,

• n_estimators = 25

qiymәtlәri alınır. Üsulların effektivliyinin ölçülmәsi meyarları üçün alınan qiymәtlәr
isә şәkil 5.19 vә cәdvәl 5.20-dә göstәrilmişdir. Metrikalar üçün alınan qiymәtlәrdәn
dә görünür ki, tәsadüfi axtarış alqoritmi ilә hiperparametrlәrin optimallaşdırıl-
ması nәticәsindә alınan qiymәtlәr grid axtarış alqoritminin tәtbiqi nәticәsindә alı-
nan qiymәtlәrlә eynidir. Klassifikasiyanın nәticәlәrinin nisbәtәn aşağı olmasına
baxmayaraq tәsadüfi axtarış alqoritmi proqramın icra müddәti baxımından xeyli
irәlidәdir. Belә ki, orta statistik parametrlәrә malik kompüterdә eyni parametrlәr-
lә klassifikasiya mәslәsi üçün grid axtarış alqoritminin icrası 42 saniyә, tәsadüfi
axtarış alqoritminin icrası isә 0.2 saniyә әrzindә yekunlaşmışdır. Hәmçinin eyni
kompüterdә reqressiya mәsәlәsinin hәlli zamanı grid axtarış alqoritminin icrasına
3.5 saniyә, tәsadüfi axtarış üsulunun icrasına isә 1 saniyә sәrf olunmuşdur.

Metrikalar Qiymәt
MAE 3.92
MSE 30.98

RMSE 5.57
R2 0.82

Cәdvәl 5.20: Tәsadüfi axtarış üsulu ilә hiperparametrlәrin optimallaşdırılması
nәticәsindә Real estate valuation dataset test bazasının proqnozlaşdırılmasının
nәticәsi

Qeyd etmәk lazımdır ki, hiperparametrlәrin optimallaşdırılması üçün grid ax-
tarış alqoritmi vә ya tәsadüfi axtarış alqoritmi yalnız ansambl öyrәnmә üsullarına
deyil, digәr maşın öyrәnmә üsullarına da tәtbiq oluna bilәr.
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Listinq 20: Real estate values verilәnlәr bazasının XGBoost alqoritmi ilә proqno-
zlaşdırılmasının hiperparametrlәrinin tәsadüfi axtarış üsulu ilә optimallaşdırılması

1 import pandas as pd
2 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
3 from sklearn.metrics import mean_squared_error
4 from sklearn.metrics import r2_score
5 from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV ,

train_test_split
6 from xgboost import XGBRegressor
7 data = pd.read_excel(’Real_estate.xlsx’)
8 X = data.drop([’No’, ’Y house price of unit area’, ’X1

transaction date’], axis = 1)
9 y = data[’Y house price of unit area’]

10 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(X, y,
test_size =0.2, random_state =42)

11 param_grid = {
12 ’n_estimators ’: [20, 25, 30],
13 ’max_depth ’: [4, 5, 6, 7]
14 }
15 random_search = RandomizedSearchCV(XGBRegressor(

random_state = 42), param_grid ,
16 cv = 10, n_jobs = -1, verbose =

2)
17 random_search.fit(X_train , y_train)
18 random_search.best_params_
19 best_model = random_search.best_estimator_
20 y_pred = best_model.predict(X_test)
21 print(mean_absolute_error(y_test , y_pred))
22 print(mean_squared_error(y_test , y_pred))
23 print(pow(mean_squared_error(y_test , y_pred), 0.5))
24 print(r2_score(y_test , y_pred))

Çalışmalar

1. Aşağıda verilmiş cәdvәlә әsasәn Yaş hәddi atributu üçün informasiya qazancını
hesablayın:

Yaş hәddi Gender Sinif Nәticә
Gәnc kişi 1 Xeyr
Yaşlı qadın 3 Bәli
Gәnc qadın 2 Bәli
Yaşlı kişi 3 Bәli
Gәnc kişi 2 Xeyr
Yaşlı qadın 1 Bәli

2. 1-ci tapşırıqda verilmiş müşahidәlәrә әsasәn qәrar qәbuletmә ağacını qurun.
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3. Aşağıda verilmiş cәdvәlә әsasәn Yaş atributu üçün informasiya qazancını
hesablayın:

Şәxs Yaş Gәlir Nәticә
1 25 40 Bәli
2 30 60 Bәli
3 35 30 Xeyr
4 20 25 Xeyr
5 28 50 Bәli
6 45 70 Bәli

4. 3-cü tapşırıqdakı verilәnlәr üçün Hunt alqoritmi ilә maksimum dәrinliyi 2
olan qәrar qәbuletmә ağacını qurun.

5. Rәng atributunun (Qırmızı, Yaşıl, Göy) qiymәtlәri vә asılı parametrin (Bәli,
Xeyr) qiymәtlәri üçün aşağıdakı altçoxluqlar verilmişdir:
(Qırmızı) altçoxluğu üçün: Bәli: 4; Xeyr: 2;
(Yaşıl) altçoxluğu üçün: Bәli: 1; Xeyr: 3;
(Göy) altçoxluğu üçün: Bәli: 2; Xeyr: 1;
Rәng atributu üçün informasiya qazancını hesablayın.

6. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_iris funksiyasından
istifadә edәrәk süsәn güllәrinin klassifikasiyası üçün qәrar qәbuletmә ağacını
qurun. Real qiymәtlәrlә qarşılaşdırıb modelin dәqiqliyini hesablayın.

7. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_diabetes funksiyasın-
dan istifadә edәrәk xәstәlәrin verilәnlәrini yüklәyin vә bu obyektlәrin klassi-
fikasiyası üçün qәrar qәbuletmә ağacını qurun. Real qiymәtlәrlә qarşılaşdırıb
modelin dәqiqliyini hesablayın.

8. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_boston funksiyasın-
dan istifadә edәrәk evlәrin qiymәtlәrinin proqnozlaşdırılması üçün qәrar qә-
buletmә ağacını qurun. Real qiymәtlәrlә qarşılaşdırıb modelin dәqiqliyini
hesablayın.

9. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_diabetes funksiyasın-
dan istifadә edәrәk xәstәlәrin verilәnlәrini yüklәyin vә bu obyektlәrin klassi-
fikasiyası üçün tәsadüfi meşә alqoritmini tәtbiq edin. Modelin dәqiqliyinә gö-
rә hiperparametrlәrin optimallaşdırılmasını hәyata keçirin.

10. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_boston funksiyasın-
dan istifadә edәrәk evlәrin qiymәtlәrinin proqnozlaşdırılması üçün XGBoost
alqoritmini tәtbiq edin. Orta kvadratik xtaya sasn hiperparametrlrin opti-
mallaşdırılmasını Grid axtarış alqoritmi ilә yerin yetirin.
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11. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_boston funksiyasın-
dan istifadә edәrәk evlәrin qiymәtlәrinin proqnozlaşdırılması üçün XGBoost
alqoritmini tәtbiq edin. Xәtanın mütlәq qiymәtinә әsasәn hiperparametrlәrin
optimallaşdırılmasını tәsadüfi axtarış alqoritmi ilә yerin yetirin.

12. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_diabetes funksiyasın-
dan istifadә edәrәk xәstәlәrin verilәnlәrini yüklәyin vә bu obyektlәrin klassi-
fikasiyası üçün k әn yaxın qonşu alqoritmini tәtbiq edin. Modelin dәqiqliyi-
nә görә k = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} olduqda Grid axtarış vә tәsadüfi axtarış
üsulları ilә hiperparametrlәrin optimallaşdırılmasını hәyata keçirin.

13. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_iris funksiyasından
istifadә edәrәk süsәn güllәrinin klassifikasiyası üçün logistik reqressiya üsu-
lunu tәtbiq edin. Modelin dәqiqliyinә әsasәn üsulun hiperparametrlәrini Grid
axtarış vә tәsadüfi axtarış üsulları ilә optimallaşdırın.

14. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_diabetes funksiyasın-
dan istifadә edәrәk xәstәlәrin verilәnlәrini yüklәyin vә bu obyektlәrin klassi-
fikasiyası üçün k әn yaxın qonşu alqoritmini tәtbiq edin. Modelin F1 qiymәti-
nә görә k = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} olduqda Grid axtarış vә tәsadüfi axtarış
üsulları ilә hiperparametrlәrin optimallaşdırılmasını hәyata keçirin.

15. Python mühitindә sklearn.datasets kitabxanasının load_iris funksiyasından
istifadә edәrәk süsәn güllәrinin klassifikasiyası üçün logistik reqressiya üsu-
lunu tәtbiq edin. Modelin F1 qiymәtinә әsasәn üsulun hiperparametrlәrini
Grid axtarış vә tәsadüfi axtarış üsulları ilә optimallaşdırın.
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Fәsil 6

Klasterlәşdirmә

Müәllimsiz maşın öyrәnmәsi kimi dә tanınan müәllimsiz öyrәnmә, adlandırılmamış
yәni tәsnif edilmәmiş mәlumat dәstәlәrini tәhlil etmәk vә qruplaşdırmaq üçün
maşın öyrәnmәsi alqoritmlәrindәn istifadә edir. Bu alqoritmlәr insan müdaxilәsi-
nә ehtiyac olmadan gizli nümunәlәri vә ya mәlumat qruplarını aşkar edir. Mәlumat-
lardakı oxşarlıqları vә fәrqlәri aşkar etmәk qabiliyyәti bu üsulları mәlumatların
kәşfiyyat xarakterli tәhlili, çarpaz satış strategiyaları, müştәrilәrin seqmentasiyası
vә tәsvirlәrin tanınması mәsәlәlәri üçün ideal hәll yolu edir.

Müәllimsiz öyrәnmә modellәri üç әsas mәqsәd üçün istifadә olunur - qruplaşma,
әlaqәlәndirmә vә ölçülәrin azaldılması. Bu kitabda әsasәn sadә klasterlәşdirmә üsul-
ları tәsvir vә tәtbiq olunmuşdur.

Klasterlәşdirmә obyektlәr vә onlar arasında әlaqәni tәsvir edәn informasiyaya
әsasәn obyektlәri qruplara ayırır. Burada mәqsәd ondan ibarәtdir ki, eyni qrup-
da olan obyektlәr ya oxşar, ya da әlaqәli olmalı, digәr qruplardakı obeyktlәrdәn
isә mümkün qәdәr fәrqli olmalıdırlar. Qruplarda oxşarlıq vә ya bircinslik vә qrup-
lararası fәrq nә qәdәr çox olarsa, klasterlәşdirmә o qәdәr yaxşı sayılır [28].

Klasterlәşdirmә verilәn obyektlәri qruplara bölәn digәr üsullarla oxşardır. Mәsә-
lәn, klasterlәşdirmә obyektlәrә adlar mәnimsәdәrәk siniflәrә bölәn klassifikasiya
alqoritmi kimi düşünülә bilәr. Lakin klasterlәşdirmә zamanı bu qrupların ad-
ları yalnız atribut verilәnlәrindәn alınır. Әksinә olaraq klassifikasiya müәllimli
öyrәtmә üsuludur, belә ki, yeni, adlandırılmamış verilәnlәrin siniflәri әvvәldәn sini-
flәrә ayrılmış öyrәdici obyektlәr vasitәsilә qurulmuş model әsasında tәyin olunur.
Mәhz bu sәbәbdәn, klasterlәşdirmә müәllimsiz öyrәtmә üsullarına aid edilir.

Xüsusilә multimedia verilәnlәrinin emal olunmasında müәllimsiz öyrәtmә çox
önәmlidir, belә ki, bu hallarda aid olduğu siniflәrin adları mövcud olmayan veri-
lәnlәrin qruplaşdırılması vә ya hissәlәrә ayrılması mühüm әhәmiyyәt kәsb edir.

6.1 k-means klasterlәşdirmә

Ümumiyyәtlә, müxtәlif tip klasterlәşdirmә üsullarını fәrqlәndirirlәr. Bu bölmә-
dә әsasәn verilәnlәri hissәlәrә ayıran klasterlәşdirmә üsullarından bәhs edilir. Bu
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tip klasterlәşdirmә üsulları verilәnlәr çoxluğunu C = {C1, C2, ..., Ck} kimi işarә olu-
nan k sayda klasterlәrә ayırır. Belә üsullar başlanğıc hәllin iterativ şәkildә opti-
mallaşdırılması ilә qlobal mәqsәd funksiyasının lokal approksimasiyasının tәyin
olunması mәqsәdini güdür.

k-means klasterlәşdirmә üsulu әn çox istifadә olunan verilәnlәri hissәlәrә ayır-
ma üsuludur. Bu üsul verilәn obyektlәrin vә k klaster nümayәndәlәri arasındakı
mәsafәni lokal olaraq minimallaşdıraraq iterativ sxemi hәyata keçirir. Mәrkәz (cen-
troid) adlanan hәr bir nümayәndә verilmiş klasterә aid edilәn bütün obyektlәrin
vektorlarının orta qiymәtindәn ibarәt vektorla tәyin olunur.

Alqoritmin klassik versiyasında mәsafә Evklid metrikası ilә ifadә olunduğundan
klasterlәşdirmә prosesinin mәqsәdi klaster mәrkәzlәri {µ1, µ2, ..., µk} ilә obyektlәr
arasındakı orta kvadratik xәtanın minimallaşdırılmasından ibarәtdir:

SSE(C) =
k∑

c=1

∑
xi∈Cc

∥xi − µc∥2, (6.1)

burada µc =

∑
xi∈Cc

xi

|Cc| . Әsas alqoritmin çoxlu sayda modifikasiyalarının olmasına
baxmayaraq klasterlәşdirmәdә әn çox istifadә olunan metod (6.1)-dә göstәrilәn
iki addımlı prosesdәn ibarәtdir. Birinci addımda hәr bir obyekt mәrkәzinә әn
yaxın olduğu klasterә aid edilir. Bütün obyektlәr emal olunduqdan sonra mәrkәz
vektorları yenilәnir, nәticәdә obyektlәrin klasterlәrә yenidәn aid edilmәsi birinci
addımdakı kimi hәyata keçirilir. Bu iterativ proses verilmiş sonlandırma meyarı
ödәnilәnә qәdәr davam etdirilir. Çox hallarda tәsvir olunmuş üsul iki ardıcıl ite-
rasiyada klasterlәrdәki obyektlәrin tәrkibinin dәyişmәdiyi halda sonlandırılır. Al-
ternativ olaraq alqoritm (6.1) düsturunda verilmiş orta kvadratik xәtanın qiymәti-
nin verilmiş xәtanın qәbul olunan qiymәtindәn kiçik olduqda da sonlandırıla bilәr.

6.1.1 Obyektlәrin k-means üsulu ilә klasterlәşdirilmәsi. Nümunә

İlk öncә k-means klasterlәşdirmә üsulunu anlamaq üçün iki ölçülü fәzada verilmiş
aşağıdakı nöqtәlәrin qruplaşdırılması mәsәlәsini hәll edәk:

(5; 8), (8; 2), (2; 2), (5; 6), (9; 3), (5; 2), (8; 6), (2; 5), (8; 8), (9; 5), (7; 9).

Hesablamalara başlamazdan öncә k = 3 qәbul edәk vә tәsadüfi olaraq 3 klasterә mәr-
kәz nöqtә seçәk. Birinci mәrhәlәdә (5, 8), (8, 6) vә (5, 2) nöqtәlәrini klasterlәrin
mәrkәzi kimi götürәk (şәkil 6.1).
Daha sonra seçilmiş mәrkәzlәr vә obyektlәr arasındakı Evklid mәsafәsini hesablayaq
(Cәdvәl 6.1). Cәdvәldәn istifadә edәrәk hәr bir sәtirdә әn kiçik mәsafәlәri xüsusi
qeyd edәk, nöqtәlәri onlara әn yaxın olan mәrkәzlәrin klasterlәrinә aid edәk vә yeni
mәrkәzlәri obyektlәrin orta qiymәti kimi tәyin edәk. Cәdvәldәn göründüyü kimi
1-ci klasterә 1, 3, 7 vә 10, 2-ci klasterә 4, 6, 8 vә 9, 3-cü klasterә isә 2 vә 5 nöqtәlәri
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Şәkil 6.1: Birinci iterasiyada tәsadüfi seçilәn klaster mәrkәzlәri

N x1 x2 Mәrkәz 1 ilә mәsafә Mәrkәz 2 ilә mәsafә Mәrkәz 3 ilә mәsafә
1 5 8 0 3.6 6.9
2 2 2 6.7 7.2 3
3 5 6 2 3 4.9
4 9 3 6.4 3.2 4.4
5 5 2 6 5 0
6 8 6 3.6 0 5.7
7 2 5 4.2 6.1 4.9
8 8 8 3 2 7.6
9 9 5 5 1.4 5.6
10 7 9 2.2 3.2 8.2

Cәdvәl 6.1: Verilmiş nöqtәlәrin klasterlәşdirilmәsi (1-ci iterasiya)

aiddir. Bunlar nәzәrә alsaq yeni klaster mәrkәzlәrini aşağıdakı şәkildә hesablaya
bilәrik:

centroid1 = (
5 + 5 + 2 + 7

4
;
8 + 6 + 5 + 9

4
) = (4.8; 5.8)

centroid2 = (
9 + 8 + 8 + 9

4
;
3 + 6 + 8 + 5

4
) = (8.5; 5.5)

centroid3 = (
2 + 5

2
;
2 + 2

2
) = (3.5; 2)

Yenidәn tapılmış mәrkәzlәrlә obyektlәr arasındakı Evklid mәsafәsini taparaq obyekt-
lәri yenidәn klasterlәşdirәk (cәdvәl 6.2). Cәdvәldәn göründüyü kimi artıq 2-ci
klasterә daxil olan obyektlәrin sayı artmış, 1-ci klasterә daxil olan obyektlәrin sayı
isә azalmışdır, 3-cü klasterin tәrkibi isә dәyişmәmişdir. Növbәti addımda isә yeni
mәrkәzlәr klasterlәrә daxil olan obyektlәrin orta qiymәt vektoru şәklindә hesablanır
vә bu iki addım iterativ olaraq davam etdirilir.
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N x1 x2 Mәrkәz 1 ilә mәsafә Mәrkәz 2 ilә mәsafә Mәrkәz 3 ilә mәsafә
1 5 8 2.2 4.3 7.1
2 2 2 4.7 7.4 1.5
3 5 6 0.3 3.5 5.1
4 9 3 5.1 2.5 5.8
5 5 2 3.8 4.9 1.5
6 8 6 3.2 0.7 6.7
7 2 5 2.9 6.5 4.2
8 8 8 3.9 2.5 8.3
9 9 5 4.3 0.7 6.7
10 7 9 3.9 3.8 8.7

Cәdvәl 6.2: Verilmiş nöqtәlәrin yeni mәrkәzlәrә görә klasterlәşdirilmәsi (2-ci it-
erasiya)

K-means klasterlәşdirmә üsulunda modeli qiymәtlәndirmәk üçün düstur (6.1) -
dә verilәn mәqsәd funksiyasının qiymәtini hesablamaq lazımdır. Göstәrilәn nü-
munәnin 2-ci iterasiyasında orta kvadratik xәtanı hesablayaq, bu iterasiyanın nәti-
cәlәrinә әsasәn 1-ci klasterә 1, 3 vә 7 nöqtәlәri, 2-ci klasterә 4, 6, 8, 9 vә 10
nöqtәlәri, 3-cü klasterә isә 2 vә 5 nöqtәlәri aiddir (şәkil 6.2). Yeni klaster mәrkәzlәri-
nә uyğun vektorları aşağıdakı şәkildә hesablayaq:

centroid1 = (
5 + 5 + 2

3
;
8 + 6 + 5

3
) = (4; 6.3)

centroid2 = (
9 + 8 + 8 + 9 + 7

5
;
3 + 6 + 8 + 5 + 9

5
) = (8.2; 6.2)

centroid3 = (
2 + 5

2
;
2 + 2

2
) = (3.5; 2)

Cәdvәl 6.2-dә qalın şriftlәrlә verilmiş obyektlәrin aid olduqları klaster mәrkәzlәri-
nә olan mәsafәlәri toplasaq aşağıdakı xәta qiymәtini alarıq:

SSE = 5.4 + 10.2 + 3 = 18.6

K-means klasterlәşdirmә üsulunun alqoritmi çox sadә olduğundan yalnız Python
numpy kitabxanasının kömәyi ilә alqoritmin proqramını tәrtib etmәk olar. Tutaq
ki, verilmiş sahәdә müxtәlif şirkәtlәrin verilәnlәri emal edilir (cәdvәl 6.3).
Cәdvәl 6.3-dә verilmiş 4 parametrә (müştәrilәrin sayı, qaytarma faizi, qazanc,
yaş) әsasәn 3 klasterә ayrılmasını nәzәrdәn keçirәk (verilәnlәrin hamısını verilmiş
linkdәn yüklәyә bilәrisiniz [29]).
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Şәkil 6.2: İkinci iterasiyadan sonra obyektlәrin qruplaşdırılması

Şirkәt Müştәrilәrin sayı Qaytarma faizi Qazanc Yaşı
A 150 15.4 50400200 18
B 144 11.3 42100650 15
C 120 9.9 39440420 12
D 110 12.5 36500520 16
E 100 9.7 40650005 10
F 99 15.2 45660230 12
G 56 9.2 25978080 8

Cәdvәl 6.3: Araşdırılan şirkәtlәr haqqında mәlumat

Listinq 21: k-means klasterlәşdirmә üsulu ilә verilәnlәrin qruplaşdırılması üçün
funksiya vә nәticәlәrin vizuallaşdırılması

1 import numpy as np
2 from scipy.spatial.distance import cdist
3 from sklearn.cluster import KMeans
4 import matplotlib.pyplot as plt
5 import pandas as pd
6 data = pd.read_csv(’KMeansClustering.csv’)
7 X = data.drop([’Cluster ’, ’Company ’], axis = 1)
8 def kmeans(x,k, no_of_iterations):
9 idx = np.random.choice(len(x), k, replace=False)

10 centroids = x[idx , :]
11 distances = cdist(x, centroids ,’euclidean ’)
12 points = np.array([np.argmin(i) for i in distances ])
13 for _ in range(no_of_iterations):
14 centroids = []
15 for idx in range(k):
16 temp_cent = x[points ==idx].mean(axis =0)
17 centroids.append(temp_cent)
18 centroids = np.vstack(centroids)
19 distances = cdist(x, centroids ,’euclidean ’)
20 points = np.array([np.argmin(i) for i in distances

])
21 return points
22 label = kmeans(X,5 ,10000)
23 u_labels = np.unique(label)
24 for i in u_labels:
25 plt.scatter(X[label == i , 2] , X[label == i , 1] ,

label = i)
26 plt.legend ()
27 plt.show()
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Şәkil 6.3: Klasterlәşmәnin nәticәlәri, k = 5, iterasiyaların sayı = 100 olduqda

Şәkil 6.4: Klasterlәşmәnin nәticәlәri, k = 5, iterasiyaların sayı = 20000 olduqda

İlk olaraq lazım olan kitabxanaları çağıraq vә verilәnlәri yüklәyәk. k-means klaster-
lәşdirmәni hәyata keçirmәk üçün verilәnlәr, klasterlәrin sayı vә iterasiyaların sayı
ilә tәyin olunan funksiyanı quraq (listinq 21). Bu funksiya ilk öncә ilkin mәrkәzlәri
tәyin edir, obyektlәrlә mәrkәzlәr arasındakı mәsafәlәri hesablayır vә obyektlәri
uyğun klasterlәrә mәnimsәdir. Daha sonra bu iki addım iterativ olaraq tәkrar-
lanır, sadә-cә burada mәrkәzlәr tәsadüfi olaraq deyil, hәr iterasiyada klaster obyek-
tlәrinin orta qiymәt vektoru kimi tәyin olunur (Listinq 21, sәtir 8 - 21).

K-means klasterlәşdirmә funksiyasını göstәrilmiş verilәnlәr üçün müxtәlif klas-
ter qiymәtlәri vә iterasiya sayları ilә tәtbiq edib eksperiment aparaq vә nәticәlәri
vizuallaşdıraq (şәkil 6.3 - 6.5). Şәkillәrdәn göründüyü kimi iterasiyaların sayı art-
dıqca klasterlәşmәnin dәqiqliyi dә artır, amma klasterlәrin sayı haqqında belә bir
fikir yürütmәk qeyri-mümkündür. Belә ki, baxılan verilәnlәr üçün klasterlәrin op-
timal sayını dәqiq tәyin etmәk mümkün deyil. Bunu yenә dә k әn yaxın qonşu üsu-
lunda olduğu kimi müxtәlif sayda klasterlәr üçün alqoritmi yerinә yetirib xәtanı
hesablayaraq hansı qiymәtin optimal olduğunu tәyin etmәk olar.

Qeyd edәk ki, şәkillәrdә klasterlәşmәnin nәticәsi yalnız iki parametrә görә ve-
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Şәkil 6.5: Klasterlәşmәnin nәticәlәri, k = 3, iterasiyaların sayı = 20000 olduqda

rilsә dә, alqoritm verilәnlәrin bütün parametrlәrinә görә qruplaşdırmanı hәyata
keçirir. Baxılan proqram koduna orta kvadratik xәtanın hesablanması üçün lazım
olan әmrlәri da daxil etmәklә eksperimentlәr zamanı xәtanın qiymәtini hesabla-
maq mümkündür. Hәmçinin k-means klasterlәşdirmә alqoritmini sklearn.cluster
kitabxanasının KMeans funksiyası ilә dә hәyata keçirmәk olar.

Voronoi diaqramı

Tutaq ki, m - ölçülü Evklid fәzasında n sayda nöqtәlәr verilmişdir: S = {p1, p2, ...,
pn}. Bu halda S Voronoi diaqramı bu fәzanı hәr bir xanasında yalnız bir nöqtә olan
n hissәyә bölünmәsi kimi tәyin olunur. S fәzasının Voronoi diaqramı V(S) ki-
mi işarә olunur. Tutaq ki, fәzada a vә b nöqtәlәri arasındakı mәsafә d(a, b)
şәklindә tәyin olunur. Onda tәrifә әsasәn u nöqtәsi S fәzasından istәnilәn pj
nöqtәsi vә j ̸= i üçün yalnız vә yalnız d(u, pi) < d(u, pj) olarsa, pi nöqtәsinә uyğun
xanada olar. Voronoi diaqramına nümunә şәkil 6.6 - da göstәrilmişdir. ν Voronoi
tәpәsi vә S fәzası üçün әn böyük boş dairә tәyin edәk, belә ki, bu dairәnin
içәrisindә S fәzasının heç bir nöqtәsi yoxdur. Bu dairәni CirS(ν) ilә işarә edәk.
Voronoi tәpәlәrinin belә bir xassәsi var, q tәpәsi yalnız o vaxt Vor(S) Voronoi di-
aqramının tәpәsi hesab olunur ki, CirS(q) dairәsinin sәrhәddindә S fәzasının üç
vә ya daha çox nöqtәsi olsun. n nöqtәli Voronoi diaqramının maksimum 2n − 5
sayda Voronoi tәpәlәri olar [30].

6.2 İyerarxik klasterlәşdirmә

İyerarxik klasterlәşdirmә obyektlәrin ağacşәkilli tәsviri - dendroqram әsasında hәya-
ta keçirilir. Bunlara nümunә olaraq toplayıcı klasterlәşdirmә (agglomerative clus-
tering), bölücü klasterlәşdirmә (divisive clustering) vә hissәli әn kiçik kvadratlar
üsulunu göstәrmәk olar [31].

İyeraxik klasterlәşdirmәnin hissәlәrә bölәn klasterlәşdirmәyә nisbәtәn müәyyәn
üstünlüklәri vardır. Mәsәlәn, burada klasterlәrin sayının tәyin olunması kimi tәlәb
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Şәkil 6.6: Voronoi diaqramı

yoxdur. Buna baxmayaraq iyerarxik klasterlәşdirmәni yerinә yetirәrkәn müxtәlif
tipli suallar yaranır. Mәsәlәn, çoxlu sayda mövcud klasterlәşdirmә üsullarının içәri-
sindә hansı üsulu seçmәk lazımdır? Klasterlәşdirmә metodu seçildikdәn sonra
mövcud әlamәtlәr dendroqrama necә tәsir göstәrir? Dendroqramdakı hәr bir nü-
munәnin yeri әlamәtlәrlә necә ifadә oluna bilәr?

İyerarxik klasterlәşdirmә verilәnlәrin üzәrindәn ağac, adәtәn binar ağac qurur.
Bu ağacın yarpaqları individual verilәnlәr, kökü isә bütün verilәnlәri özündә saxla-
yan yeganә klasterdәn ibarәt olur. Kök vә yarpaqlar arasında verilәnlәrin alt-
çoxluqlarını saxlayan aralıq klasterlәr yerlәşir. İyerarxik klasterlәşdirmәnin әsas
ideyası ondan ibarәtdir ki, "klasterlәrin klasterlәrini" tәyin edәrәk yuxarıya doğru
ağacı qurmaqdır. Bu cür ağacın qurulmasının iki konseptual әsası mövcuddur.
İyerarxik toplayıcı klasterlәşdirmә (Hierarchical agglomerative clustering) aşağı-
dan, hәr bir obyektin tәk klasterdә yerlәşdiyi hissәdәn başlayır vә qrupları bir-
biri ilә birlәşdirir. Bölücü klasterlәşdirmә (Divisive clustering) bütün verilәnlәrin
yerlәşdiyi bir klasterlә başlayır vә hәr bir obyektin tәk klasterdә yerlәşmәsinә qәdәr
klasterlәri bölür.

6.2.1 Toplayıcı klasterlәşdirmә

Toplayıcı klasterlәşdirmәnin әsas alqoritmi klasterlәrin aktiv çoxluğu, bütün ele-
mentlәrin ayrı-ayrı klasterlәrdә olduğu hal ilә başlayır vә hәr bir mәrhәlәdә birlәşdi-
rәcәyi qrupları tәyin edir. İki klaster birlәşdirildikdә hәr biri aktiv çoxluqdan silinir
vә onların vәhdәti aktiv çoxluğa daxil edilir. Bu proses aktiv çoxluqda yalnız bir
klaster qalana qәdәr davam etdirilir.

Toplayıcı klasterlәşdirmәdә tәk birlәşdirici meyar olaraq bütün mümkün cütlәr
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içәrisindә seçilmiş metrika ilә әn kiçik mәsafә götürülür:

Dist({xn}Nn=1, {ym}Mm=1) = min
n,m

∥xn − ym∥ (6.2)

Bu meyar qrupu onun әn yaxın qonşusu ilә birlәşdirir, bunu aşağıdakı şәkildә izah
etmәyә çalışaq. Fәrz edәk ki, verilәnlәr qrafın tәpәlәridir, düsturda verilәn birlәşdir-
mә meyarını tәtbiq edәrkәn 2 tәpә arasında bu düsturu minimallaşdıran tili qrafa
daxil edirik. Qrupun mövcud olan elementlәrini bir dә daxil etmәdiyimizә görә bu
qrafda ilgәklәr vә qapalı zәncirlәr heç vaxt olmur. Belәliklә, alqoritmin sonunda
ağac әldә edirik.

İyerarxik klasterlәşdirmәdә әn böyük problemlәrdәn biri budur ki, bu üsul
bizә nә qәdәr klaster olduğu vә ya klasterlәri tәyin etmәk üçün dendroqramı harada
kәsmәk lazım olduğu haqqında mәlumat vermir. Verilәnlәri qruplara bölmәk üçün
iyerarxik ağacı verilmiş hündürlükdә kәsmәk olar. Digәr klasterlәşdirmә üsulların-
da olduğu kimi burada da klasterlәrin sayı ya eksperimentlәrin, ya da vizual tәhlilin
nәticәsindә tәyin olunur.

Nümunә Paraqraf 6.1.1 - dә verilmiş 5 nöqtәnin toplayıcı klasterlәşdirmә üsu-
lu ilә qurplaşdırılmasını nәzәrdәn keçirәk:

1 : (5; 8), 2 : (8; 2), 3 : (2; 2), 4 : (5; 6), 5 : (9; 3)

İlk öncә bu nöqtәlәrin hәr birini ayrı-ayrı klasterlәrә yerlәşdirәk. Daha sonra
nöqtәlәr arasındakı mәsafәlәri tәyin edәk (cәdvәl 6.4).

0 1 2 3 4
0 0
1 6.7 0
2 6.7 6 0
3 2 5 5 0
4 6.4 1.4 7.1 5 0

Cәdvәl 6.4: Klasterlәşdirilәn nöqtәlәr arasındakı mәsafә

İndi klasterlәşdirmәyә başlayaq. Göründüyü kimi әn kiçik mәsafә 1 vә 4 nöqtәlә-
ri arasındadır, belәliklә, әn birinci onlar bir qrupda vә ya klasterdә birlәşdirilir
{1, 4}. Yeni mәsafә matirisini qurmaq üçün 1 vә 4 nöqtәlәri klasterdәn çixarılır
vә {1, 4} klasteri aktiv çoxluğa daxil edilir. Bu klasterlә digәr nöqtәlәr arasın-
dakı mәsafә bu nöqtәlәrin 1 vә 4 nöqtәlәri ilә olan mәsafәlәrinin maksimumu ki-
mi götürülür (Cәdvәl 6.5). Mәsәlәn, d(0, 1) = 6.7 vә d(0, 4) = 6.4 olduğu üçün
d(0, {1, 4} = 6.7) olar. Növbәti mәrhәlәdә әn kiçik mәsafәyә malik klasterlәr qrup-
laşdırılır, bunlar 0 vә 3 nöqtәlәridir.
Bu cür davam etdirilir vә 5 iterasiyadan sonra bütün obyektlәr bir klasterdә bir-
lәşdirlir. Nәticә şәkil 6.7 - dә göstәrilmişdir. Burada x oxu üzәrindә nöqtәlәr, y
oxu üzәrindә isә klasterlәr arasındakı mәsafәlәr göstәrilmişdir. Әgәr bitmә me-
yarı olaraq hündürlüyü y = 7 götürsәk vә bu hündürlükdә ağacı kәssәk {1, 4}
vә {0, 2, 3} klasterlәrini әldә edәrik.
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1, 4 0 2 3
1, 4 0
0 6.7 0
2 7.1 6.7 0
3 5 2 5 0

Cәdvәl 6.5: Mәsafә matrisi, 2-ci iterasiya

Şәkil 6.7: Klasterlәşdirmәnin nәticәsindә alınan dendrogram

6.2.2 Bölücü klasterlәşdirmә

Bundan öncә nәzәrdәn keçirdiyimiz toplayıcı klasterlәşdirmәdә proses aşağıdan
yuxarı hәyata keçirilirdi, lakin klasterlәşdirmәni yuxarıdan aşağıya doğru da yeri-
nә yetirmәk olar. Bu üsulu bölücü klasterlәşdirmә adlanır vә bütün obyektlәrin bir
klasterdә birlәşdiyi mәrhәlәdәn başlayır. Sonra rekursiv olaraq hәr bir klasterdә tәk
obyekt qalana qәdәr yastı klasterlәşdirmә üsulu ilә klasterlәrә bölünür.

Yuxarıdan aşağıya doğru klasterlәşdirmә aşağıdan yuxarıya doğru klasterlәşdir-
mәdәn daha mürәkkәbdir. Belә ki, burda әlavә olaraq ikinci yastı klasterlәşdirmә al-
qoritminә ehtiyac var. Bu zaman әgәr tam olaraq ayrı-ayrı elementlәrdәn ibarәt
klasterlәr qalana qәdәr iyerarxiya yaratmasaq bu üsul toplayıcı klasterlәşdirmәyә nә-
zәrәn üstünlüyә malikdir.

Nümunә. Paraqraf 6.2.1 - dә verilәn nöqtәlәri nәzәrdәn keçirәk. İlk mәrhәlә-
dә bütün nöqtәlәrdәn ibarәt bir klasterlә başlayırıq. Yenә dә bu nöqtәlәr arasın-
dakı mәsafәni Evklid metrikası ilә hesablayaq. Hansı nöqtәnin digәrlәrindәn daha
çox fәrqlәndiyini tәyin etmәk üçün bütün nöqtәlәrin digәrlәri ilә ortaq mәsafәsini
hesablayaq (Cәdvәl 6.6).

Cәdvәldәn göründüyü kimi orta mәsafәyә görә digәrlәrinә әn uzaq olan nöqtә 2-
dir, belәliklә alınan klasterlәr A = { 0, 1, 3, 4} vә B = { 2} olar. Növbәti mәrhәlә-
dә A klasterindәki nöqtәlәrin içәrisindә B klasterinә yәni 2 nöqtәsinә daha yaxın
olanları seçmәk lazımdır. Bunun üçün A klasterinin hәr bir x nöqtәsi üçün d(x,A−
x) vә d(x,B) mәsafәlәrini hesablayırıq. Mәsәlәn, 0 nöqtәsi üçün aşağıdakı mәsafәni

112



i
i

“output” — 2024/2/27 — 9:39 — page 113 — #114 i
i

i
i

i
i

0 1 2 3 4
0 0 6.7 6.7 2 6.4
1 6.7 0 6 5 1.4
2 6.7 6 0 5 7.1
3 2 5 5 0 5
4 6.4 1.4 7.1 5 0

Orta mәsafә 5.45 4.78 6.2 4.25 4.98

Cәdvәl 6.6: Bölücü klasterlәşdirmә - birinci addım

hesablayaq:

[d(0, 1) + d(0, 3) + d(0, 4)]/3− d(0, 2) = −1.7

Bütün mәsafәlәrin qiymәtlәri cәdvәl 6.7 - dә göstәrilmişdir. Cәdvәldәn göründü-
yü kimi bütün mәsafәlәr mәnfi olduğundan A klasterindә B klasterinә daha yaxın
olan nöqtәlәr yoxdur. Әvvәlki qayda ilә A klasterini hissәlәrә ayıraq (Cәdvәl 6.8).

0 1 3 4
Klasterlәrarası mәsafә -1.7 -2.3 -1 -2.8

Cәdvәl 6.7: Bölücü klasterlәşdirmә - ikinci addım

Üçüncü addımın nәticәlәrindәn göründüyü kimi digәrlәrindәn әn uzaq nöqtә 0
nöqtәsidir. İkinci addımdakı kimi klasterlәrarası mәsafәlәri hesablayaq (cәdvәl
6.9).

0 1 3 4
0 0 6.7 2 6.4
1 6.7 0 5 1.4
3 2 5 0 5
4 6.4 1.4 5 0

Orta mәsafә 5 4.4 4 4.3

Cәdvәl 6.8: Bölücü klasterlәşdirmә - üçüncü addım

Dördüncü addımdan göründüyü kimi 3 nöqtәsi üçün klasterlәrarası mәsafә müs-
bәt olduğuna görә onu yeni klasterә әlavә edirik, belәliklә, aşağıdakı klasterlәri
alarıq: A = {0, 3}, B = {2} vә C = {1, 4}. A vә C klasterlәrindәn hansını ilk
olaraq klasterlәşdirmәk lazım olduğunu onların diametrlәrini hesablamaqla tәyin
etmiş oluruq. A klasterinin diametri 0 vә 3 nöqtәlәri arasındakә mәsafәyә, yәni 2-
yә, C klasterinin diametri isә 1.4 - ә bәrabәrdir. A klasterinin diametri daha böyük
olduğuna görә ilk olaraq onu, sonra isә C klasterini qruplara ayıraq. Nәticәdә yalnız
bir elementdәn ibarәt klasterlәr alınır.

K-means klasterlәşdirmә üsulu ilә qruplaşdırdığımız şirkәtlәr haqqında verlәnlә-
ri iyerarxik klasterlәşdirmә üsulu olan toplayıcı klasterlәşdirmә ilә qruplaşdıraq
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1 3 4
Klasterlәrarası mәsafә -3.5 3 -3.2

Cәdvәl 6.9: Bölücü klasterlәşdirmә - dördüncü addım

(şәkil 6.8). Bunun üçün sklearn.cluster kitabxanasından AgglomerativeClustering
funksiyasından istifadә etmәk lazımdır.

Bu fәsildә tәsvir olunan klasterlәşdirmә üsullarını müqayisә edәk. K-means
klasterlәşdirmә üsulu yığılma zәmanәti olmasına vә müxtәlif ölçülü vә formalı
klasterlәr üçün yaxşı nәticә göstәrmәsinә baxmayaraq klasterlәrin sayının k proq-
nozlaşdırılması vә başlanğıc nöqtәlәrin seçilmәsindәn asılı olması kimi problemlә-
rә malikdir. İyerarxik klasterlәşdirmә üsulları daha çox hesablama vә yaddaş (n×n
ölçülü mәsafә matrisinin hesablanması vә yadda saxlanılması) tәlәb etdiyinә gö-
rә mükәmmәl olmasa da tәtbiqinin asan olması vә istәnilәn tip atributlara tәtbiq
edilә bilmәsi kimi üstünlüklәrә malikdir.

Hal - hazırda adlandırılmamış verilәnlәrin qruplaşdırılması, anomal halların
aşkarlanması, әlamәtlәrin çıxarılması kimi sahәlәrdә müәllimsiz öyrәnmә üsullarının
tәtbiq sahәsi genişlәnir, yeni yanaşma vә alqoritmlәr tәklif vә tәtbiq olunur [32].

Sonda qeyd edәk ki, müәllimsiz vә müәllimli öyrәnmәyә әlavә olaraq, güc-
lәndirici öyrәnmә (reinforcement learning) adlanan üçüncü növ maşın öyrәnmә stra-
tegiyası dә mövcuddur. Müәllimsiz öyrәnmәdә olduğu kimi güclәndirici öyrәnmә-
dә dә adlandırılmış mәlumat yoxdur. Bunun әvәzinә, bir model mövcud olduğu
mühit ilә qarşılıqlı әlaqә quraraq zamanla öyrәnir. Mәsәlәn, bir robot yerimәyi
öyrәnirsә, o, fәrqli ardıcıllıqlarla addımlar atmaq üçün müxtәlif strategiyalara cәhd
edә bilәr. Robot daha uzun müddәt uğurlu şәkildә yeriyirsә, bu nәticәyә sәbәb olan
strategiyaya mükafat tәyin edilir. Zamanla, güclәndirici öyrәnmә modeli kәşfiyyatı
(yeni strategiyaları sınamaq) vә istismarı (mәlum uğurlu üsullardan istifadә etmәklә)
balanslaşdırmaqla uşaq kimi öyrәnir.

Çalışmalar

1. Aşağıdakı şәkildә nöqtәlәr verilmişdir:
(2, 3), (3, 5), (6, 8), (8, 7), (10, 10)
(1, 1), (4, 4), (7, 9), (9, 6), (12, 11)
Bu nöqtәlәrin klasterlәrә bölünmәsi:
klaster 1: 1, 2, 3
klaster 2: 4, 5, 6
klaster 3: 7, 8, 9, 10
şәklindәdir. Yeni klaster mәrkәzlәrini tәyin edin vә nöqtәlәrin paylanmasını
yenidәn hesablayın.

2. 1-ci tapşırıqda verilmiş nöqtәlәr üçün ixtiyari başlanğıc nöqtәlәrlә vә Evklid
metrikası ilә k-means üsulunun 3 iterasiyasını hәyata keçirin vә nöqtәlәri
qruplaşdırın.
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Şәkil 6.8: İyerarxik klasterlәşdirmәnin nәticәsi

3. A(2, 10), B(2, 5), C(8, 4), D(5, 8), E(7, 5), F(6, 4), G(1, 2), H(4, 9) nöqtәlәri
verilmişdir. Toplayıcı klasterlәşdirmә üsulundan istifadә edәrәk dendroqramı
qurun.

4. 2-ci tapşırıqda verilmiş nöqtәlәrdәn vә bölücü klasterlәşdirmә üsulundan is-
tifadә edәrәk nöqtәlәri klasterlәşdirin vә dendroqramı qurun.
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