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Giris

1950-ci illordo siini intellektin atalari sayilan Minski vo Makkarti bu saho iigiin
belo bir torif vermisdilor: stini intellekt program ve ya masin torofinden icra olunan
elo bir mosoloyo deyilir ki, insan eyni mosoloni holl edorkon intellekt istifado etmoli
olur. Siini intellekt sistemlori insan intellekti ilo bagl agagidak: davraniglardan heg
olmasa birini 6zlindo ehtiva edir: planlagdirma, éyronmao, ssaslandirma, problem
holli, biliklorin tesviri, qavrayis, horokot, manipulyasiya, sosial intellekt vo kreativ-
lik [1].

Con Makkarti vo Marvin Minski torofindon 1956 - c1 ildo togkil olunan Siini
Intellektds Dartmouth Yay Tadqiqat Layihesi (DSRPAI) tarixi konfransi miixtolif
saholordon on yaxsi todqgiqatgilar: bir araya topladi. 1957-ci ilden 1974-cii ilodok
siini intellekt ¢igoklondi, kompiiterlor daha gox informasiya saxlaya bilmoklo yanag
daha siiratli, daha ucuz vo daha slgatan oldu. Magin dyronms alqoritmlori do inkigaf
etdi vo genis totbiq olunmaga baglandi. Hokumot do 6z névbosinds xiisusilo danisiq
dilini transkripsiya veo torciims eds bilon, eloco do yiiksok Gtiiriiciilii melumatlarin
iglonmosini yerino yetirilo bilon masginlarin hazirlanmasi ilo maraqlanirdi. Opti-
mizm vo gozlontilor daha yiikssk idi. 1970-ci ilde Marvin Minski Life Magazine jur-
nalima verdiyi miisahibado demisdi: "Ug ilden sokkiz ilo godor orta insanm {imumi
zokasina malik bir magimimiz olacaq." Bu prinsipin gismon siibutu mévcud olsa
da, maginlar torofindon tobii dilin iglonmosi, miicorrad diigiince vo 6ziinii tanima
kimi son mogsodlore gatmagq iigiin holo ¢ox zaman vo yol vardi [2].

Siini intellektin mévcud olmasindan bu giine godor xeyli sayda ugurlu la-
yiholorin hazirlanmasina baxmayaraq bu sahodo ugursuz layiholor do mévcuddur.

Ugurlu siini intellekt layihoalori

Magwn torciimasi. Son illor orzinde Google Translate az sayda dillorden inkigaf
edorok hal-hazirda 100-den gox dillorde olan matnleri, giin orzinde iso 140 milyard-
dan ¢ox sozlori torciimo edir [3].

Nitgin taninmasi. Techtarget-o osason nitqin taninmasi danisiq dilindon s6z-
lorin vo s6z birlogsmolorinin toyin olunmasina vo masin torofindon oxuna bilon hala
gotirilmosino deyilir. Nitqin taninmasi iigiin cohdlor 1950-ci ildon baglamigdir, lakin
1990-c1 illorin sonunda tebii dilin taminmasi yerino yetirilmigdir. Comiyyoti cozb
edon ilk layiho insan nitqini taniya bilon Apple girkotinin Siri adli virtual assis-
tenti olmugdur. Bu giin nitgin taninmasi texnologiyasi hor yerdadir. Istehlakcilar
vo texnologlar sesli omrin faydalarimi derk edirlor, mosslon, 6yronme forqglori vo ya



mohdudiyystlori olan insanlara komok etmok, sonadlogms iglorini, vaxt ve biznes
omoliyyatlar ilo bagh xorclori azaltmaq, vo s. Siini intellekt artiq sosli omrlorin
imkanlarini siirotlondirmayo baglayib. Google Home vo Amazon FEcho ¢ox isti-
fado olunan istifadogi goézlontilorini qargilamaq vo evdo giindolik iglori avtomat-
lagdirmaq tig¢iin siini intellekt vo nitqin taninmasi ssasinda sosli omr texnologiyalari
ilo isloyon niimunslordir [4].

Uz tananmast soxsin simasmin cizgilorine ssasen goxsin kimliyinin toyin olun-
masi prosesidir. 2014-cii ildo Facebook Research DeepFace adli iz taninma sistemi-
ni tosvir edon moaqals yayinlamigdir. Bu sistem adlandirilmig iizler verilonlor baza-
sindaki (LFW) simalarin 97.35 % - ni diizgiin taniya bilon 120 milyon parametrdon
ibarot dorin neyron gobokodir. Moxfilik torofdarlar1 genis yayilmig iiz tamima sis-
teminin totbiqine goti gokildo qars1 ¢ixirlar, ¢linki bu, bozi qurumlara (istor sirket,
istorso do hokumot) izdihamin ixtiyari sokillorini vo videolarim ¢gokmoyo vo orada
olan hor bir goxsi miioyyon etmoyo imkan verocok, bu da anonim qalmaq imkanini
aradan qaldiracaq [5].

Ugursuz siini intellekt layiholori

Onkologiya ti¢iin Watson. IBM girkotinin bu layihosi 62 milyon ABS dollar1 in-
vestisiyadan vo tohliikeli miialice tokliflorindsn sonra logv edildi. 2013-cii ilds Texas
Universitetinin MD Anderson Xorgong Morkozinin IBM ilo birgo xorgong xostoliyi-
nin miialicesi {iclin koqnitiv hesablama ssasli Watson sistemi yaradilmigdir. Bu
sistem siddotli qganaxmasi olan bir xorgong xostosine qanaxmani pislogdire bilocak
bir derman vermosini toklif etdiyi bir hadiso do daxil olmagla g¢oxsayl tohliikoli
vo diizglin olmayan miialico tisullar: toklif etmisdir [6].

Microsoft Twitter ¢atbotu. 2016-c1ildo Microsoft girkotinin “danigiq anlayigi’nda
tocriibe adlandirdigr Tay - Twitter catbotu yaradildi. Microsoft-un dediyins goro,
Tay ilo no godoar cox s6hbot etsoniz, o, “tesadiifi ve ayloncsli s6hbot” vasitesils in-
sanlar1 colb etmoyi Oyronorok bir o godor agilli olur. Toossiif ki, s6hbotlorin key-
fiyyoti uzun middet davam etmadi. Tay iso salindiqgdan qisa miiddst sonra insanlar
bu botla hor ciir misoginist, irq¢i vo Donald Trumpist ifadolorlo dialoga bagladilar
vo Tay — mahiyyotco internet baglantisi olan robot tutuqusu olmagla bu fikirlori
istifadogiloro geri qaytarmaga bagladi |7].

Dorin neyron sabakalor tigtin tak-piksel hiicumlar:. Tosvirlorin taninmasi saho-
sindo dorin neyron goboksloro osaslanan yanagma tosvirlorin emalinin snsnovi
isullarini tisteloyib, hotta insanla roqabet edo bilon noticelors nail olmugdur. Bunun-
la belo, bir sira todqgiqatlar gostorir ki, tobii tosvirlor {izorindoki siini doyigik-
liklor asanligla stini neyron gobokoni yanlis tosnif etmoyos yonsldo bilor vo buna
goro do  “roqib tosvirlor” adlanan belo nlimunoslorin yaradilmas: iigiin effektiv
alqoritmlor toklif edilir [8].

Siini intellekt na gadoar toahliiksali ola bilar?

Oksor todqiqatgilar, super intellektli siini intellektin sevgi vo ya nifrot kimi
insan emosiyalarini niimayis etdirmo ehtimalinin az oldugu vo siini intellektin
gosdon xeyirxah vo ya pis niyyotli olmasini goézlomok {i¢lin he¢ bir sobob olmadig:



ilo razilagirlar. Bununla yanagi siini intellektin neco bir riske gevrilo bilacoyini
nozordon kegirorkon, miitoxossislor osason iki ssenarini diigtiniirlor [9]:

Siini intellekt dagidici bir iinsiir iig¢iin proqramlagdirilmigdir. Avtonom
silahlar 6ldiirmok ii¢lin proqramlasdirilan siini intellekt sistemloridir. Yanlig adamin
olindo bu silahlar asanlqla kiitlovi itkilore soboab ola bilor. Ustelik, siini intellekt-
lo silahlanma yarig1 tosadiifon siini intellektlo miihariboyo sobob ola bilor ki, bu da
kiitlovi itkilorle noticelonor.

Siini intellekt faydali bir massls iligiin proqramlagdirilmigdir, lakin
mogsadine catmaq ligiin dagidici bir iisul yaradir. Bu, silini intellektin
moagqsodlorini 6z istoklarimizle tam uygunlagdira bilmadiyimiz zaman bas vers bilir.
Ogor siz itaotkar bir agilli avtomobildon sizi hava limanina miimkiin qodor tez cat-
dirmag1 xahis etsoniz, o, sizi vertolyotlarla toqib etdirilme vo qusma hoddine cat-
dirmagqla istodiyinizi deyil, s6ziin osl monasinda dediyinizi edo bilor. Ogor super
intellektli sistemo iddiali bir geomiihondislik layihosi tapsirilarsa, bu, yan tosir kimi
ekosistemimizo ziyan vura bilor vo insanlarin onu dayandirmaq cohdlerini gargisi
alinacaq tohliiko kimi géro bilor.

Bu niimunslorden gériindiiyl kimi super agilli siini intellekt 6z mogsodlorine gat-
maqda ¢ox yaxsi olacaq ve ogor bu mogsedler bizim istoklorimizo uygun gelmirse,
bu halda boyiik problemlo qarsilagariq. Yoqin ki, siz qarigqalar nifrotlo ozon bir
insan deyilsiniz, amma ogor siz su elektrik stansiyasinin yasil enerji layihosino ca-
vabdehsinizse vo bolgads su altinda qalacaq qarisqa yuvasi varsa, bu hal qarigqalar
iglin ¢ox pisdir. Siini intellektlo bagh tohliikosizlik todgigatlarinin esas mogsodi in-
sanlig1 hec¢ vaxt bu qarigqalarin yerino qoymamaqdir.

Stini intellektin iki osas miirokkobliyi mévcuddur. Bunlardan birinci hesablama
miirokkobliyidir. Bir ¢ox mosololori polinom osasli zamanda yerino yetiro bilorik,
lakin osason siini intellekt mosololori eksponensial kompleksliyo malik mosalalordir.

Tkinci miirokkoblik monboyi informasiya kompleksliyidir. Tutaq ki, sonsuz im-
kanli hesablama resurslar1 olan bir otaqda bagl galsaq, hansisa bir ciimloni torcii-
mo etmok vo ya Yeni Zellandiyadan bir qusun tipini toyin etmok lazim golorso,
hor iki halda hesablama giicliniin artirilmasi kémok etmoyocok. Bu problemlorin
hollinde optimal gorarlar gobul etmok ti¢lin ya xarici dil haqqqinda, ya da orni-
tologiya haqgqinda biliys ehtiyacimiz var.

Siini intellekt modellorinin ssasinda hazirlandigr alqoritmlar esasinda bu sis-
temlor miioyyon monada asag1 soviyyoli intellektdon yiiksok soviyyoli zokaya dogru
iroliloyir, yalmz refleksiv qorar veron modellordon montiqi osaslandirma ilo hazir-
lanan modelloro dogru inkisaf edir. Refleks osasli modellor sadoco olaraq verilmis
girig iizro sabit hesablamalar ardicilligini yerino yetirir. Bu modelloro sads xotti
tosnifat tisullarindan derin neyron sobokoloro godor magin Oyronmosinin oksor
tisullar1 aiddir. Refleks osasli modellorin osas xarakteristikasi ondan ibarotdir ki,
bu tip modellordo hesablamalar yalniz irsliye dogru aparilir, geri gayitma ol-
mur vo alternativ hesablamalardan istifado olunmur. Refleks osasli modellor da-
ha yiiksok intellekt tolob edon mosololorin holli fi¢iin (mosolon, sahmat oyunu,
yol xoritesinin planlagdirilmasi, vo s.) ¢ox primitivdir. Bu tip mosololorin hollini
yiiksok soviyyodo hoyata kecirmok iigiin hal osasli, doyigon osaslhi vo ya montiq



osasli modellorin totbigi daha moegsedouygundur.

Baxilan kitab siini intellekto girig adlandigindan burada daha sads veo yiiksok
intellekt tolob etmoyon mosololorin hollindo istifade olunan refleks osasli masin
oyrenme modellori tosvir olunmusdur. Ilk fosilde verilonlorin tiplori, 6l¢iilmo me-
yarlar: vo mévcud olmayan verilonlorin borpasi istigamotinde verilon molumatlar-
la baglayaraq, ikinci fosildo magin Gyronmo iisullari hagqinda imumi molumat-
lar verilmisdir. Novbeti fosillorde prognozlagdirma, klassifikasiya ticiin totbiq olu-
nan miixtolif iisullar, onlarin niimunslor iizorindo izahi vo bu modellorin Python
miihitinds implementasiyasi verilmigdir. Sonuncu fosilds iso ¢ixigt mslum olmayan
verilonlorin emali ticlin sads klasterlogdirme tisullar: tesvir olunmusdur. Kitab
Kompiiter elmlari ixtisasinin Siini intellekt kursunun birinci hissosi iigiin nozordo tu-
tulsa da, informasiya texnologiyalari, hotta digor texniki ixtisaslarda tohsil alan,
verilonlorin emali vo magin dyronmo iizro ilkin biliklor oldo etmok istoyon bakalavr
vo magistr tolobslorine faydali olacaqdir.



Fosil 1

Verilonlorin emal:

Magin 6yronme metodlarini miizakire etmozdon 6nce siini intellektin asas obyekti
olan verilonlor, onlarin tiplori, emal zamani yaranan problemlorin toyini vo onlarin
holli masslolori vacibdir. Verilonlori emal etmozdon 6nco atributlar: vo verilonlorin
qiymotlorini tohlil etmok lazimdir. Real diinyada oldo etdiyimiz verilonlor adoton
kiiylii, nohong olgiiloro malik (gox hallarda bir nego Gbayt vo daha artiq) olur
vo qarislq, heterogen monboslordon slde olunur.

Verilonlor goxluglari obyektlordon ibarot olur. Verilon obyekt hor hansi bir
nosnoni ifado edir, mosolon satiglar haqqinda verilonlor bazasinda obyekt miigtorilor,
satilan ogyalar vo ya satiglar; tibbi verilonlor bazasinda xostolor; universitet veri-
lonlor bazasinda telobolor, miisllimlor vo ya dorslor ola bilor. Verilon obyektlor
adoton atributlarla ifado olunur, hom do niimunslor, néqgtelor, hallar kimi do ad-
landirila bilor. ©Ogor bu obyektlor verilonlor bazasinda saxlanilirsa, onda onlar veri-
lonlor doestelori adlanir. Verilonlor bazasinda sotirlor verilon obyektloro, stitunlar
iso atributlara uygun golir.

1.1 Atributlarin tosnifat:

Atribut verilon obyektin xarakteristikasini vo ya olamotini tosvir edon qiymotdir.
Bu termin {i¢in magin 6yronmodo olamat, statistikada iso dayisan sOzlori istifa-
do olunur. Verilmig atribut ii¢iin miisahide olunan giymotlor adeton miigahidslor
adlanir. Verilmis obyekti tosvir edon atributlar goxlugu atribut vektoru vo ya alamot
vektoru adlanir. Atributlarin tiplori miimkiin giymotlor ¢oxlugu ilo toyin olunur,
nominal, ordinal, binar vo ya adadi ola bilor.

1.1.1 Nominal atributlar

Nominal s6zlintin moenasi ada ssaslanan demoakdir. Nominal atributlarin giymotlori
simvollar vo ya ogyalarin adindan ibarotdir. Hor bir giymot hansisa kateqoriya,
kodu gostorir, buna gore do nominal atributlara bozon kateqoriya atributlari da
deyirlor. Bu qiymotlor hansisa bir diiziiliigo malik olmur. Masalon, sa¢ rangi
vo ailo_vaziyyoati goxslori tosvir edon iki atributdur. Baxilan niimunads sa¢_ rongi



atributu gohvoyi, qara, qirmizi, agiq gohvoyi vo ag, ailo  vaziyyati atributu isoe su-
bay, ailoli vo dul giymotlorindan birini ala biler.

Nominal atributlarin egyalarin adi ile tesvir olundugunu geyd etdiyimizo bax-
mayaraq, nominal atributlar regemlosrls ds ifade oluna biler. Masslen, yuxari-
da geyd olunan niimunado sa¢ rongi atributunun giymotlori {i¢lin qara rongi 0,
gohvoyini 1, vo s. ilo ifado etmok olar. Diger niimuns mistori _identifikasiya_ nomro-
st atributudur ki, burada biitiin giymetlor adadidir. Lakin bu qiymaetlor iizerinde he-
sablama omoliyyatlarin yerino yetirmok diizgiin deyil. Nominal atributlar ododi ol-
madigindan vo montiqli diiziiliigo malik olmadigindan bu atributlarin orta giymoti
vo ya medianinin hesablanmasi mogsadouygun deyil. Burada maraq kesb eden
komiyyot on ¢ox rast golinon qiymotdir, buna gors do nominal atributlarda modanin
hesablanmasi morkozi yayilma haqqinda lazimi informasiyam verir.

1.1.2 Binar atributlar

Binar atributlar yalniz iki qiymet: 0 vo ya 1 alan nominal atributdur, burada
1 atributun mévcudlugunu, 0 - iso mévcud olmamasin bildirir. Ogor bu iki hal
dogru vo ya yanls qiymotlorini alarsa onda bu atributlara bul doyiseni do deyi-
lir. Moasalon, xosto obyekti iigiin siqaret ¢okir atributu iclin 1 qiymoti xostonin
siqaret ¢okmosini, 0 qiymoti iso siqaret ¢okmomosini bildirir vo ya ogor tibbi_test
atributu binardirsa, ona 0 qiymoti testin neqativ, 1 qiymoti iso testin pozitiv ol-
masini bildirir.

Binar atributun hor iki qiymoti eyni ¢okiyo malikdirso, yoni hansi gqiymotin 0
vo ya 1 ilo ifado olunmasinin elo bir forqi yoxdursa, onda bu atribut simmetrik
adlanir. Niimuns olaraq, cins atributunun kisi vo qadin giymetlorini gdstormok
olar.

Ogor binar atributun giymeotlori eyni vaciblik dorocosino malik deyilso onda bu
atribut assimetrik adlanir. Mososlon, HIV virusunun test naticosinin kodlagdirilmasi
zamani daha vacib olan vo nadir olan pozitiv qiymaotini 1, neqativ qiymotini iso 0

ilo ifado edirik.

1.1.3 Ordinal atributlar

Ordinal atribut montiqli ardicilliga malik olan vo ya miloyyon reytingi ifado edon
giymetlore malik olan atributlardir, lakin bu giymstlor arasindak: forglorin Olgiisti
haqqinda molumat verilmir. Masalan, fastfud restoranlarinda ickinin 6lgiistinii
bildirion ¢ki olgisi atributu kigik, orta vo bdyiik qiymotlorini ala bilor. Bu
qiymotlor icki 6l¢iisliniin artmasini bildiron konkret ardicilliga malikdir, lakin b&ytiik
Ol¢iiniin ortadan no godor boyilik olmasi haqgqinda bir s6z deyo bilmirik. Ordinal
atributlara digor niimuno olaraq imtahan_ giymaeti atributunu géstormok olar, bu
atributun giymotlori A, B, C, D vo s. olar.

Ordinal atributlar adoton obyektiv Ol¢iilo bilmoyon keyfiyyotlorin subyektiv
giymstlondirilmesi {iciin istifads olunur: messlon, reytinglorin hazirlanmasi iigiin
aparilan sorgularda. Sorguda miigtorilorin xidmoatdon no godor momnun galmasini
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qiymotlondirmok iigiin agagidak: ordinal kateqoriyalardan istifade olunur: 0: heg
momnun qalmadim, 1: az momnun qaldim; 2: neytral; 3: momnun qaldim; 4: ¢ox
momnun galdim.

Ordinal atributlar homginin adoadi kemiyyotlorin diskretlogmosindon, giymotlor
intervalinin sonlu sayda ardicil kateqoriyalara boliinmosindon do sldo oluna bilor.
Ordinal atributun morkozi yayilmasi modanin vo medianin (ardicilhigim morkozin-
doki giymet) hesablanmasi ilo toyin oluna biler, ododi ortanin toyin olunmasi
iso miimkiin deyil.

Qeyd edok ki, nominal, binar vo ordinal atributlar keyfiyyot osash atributlardir.
Belo ki, bu atributlar obyektin slamotini aktual 6l¢iisii vo deyeri haqqinda melumat
vermodon tosvir edir. Bu ciir keyfiyyot osash atributlarin giymotlori adoton kate-
qoriyalar: tesvir eden sozlorle vo ya bu kateqoriyalar: tosvir edon kompiiter kodlar:
ilo ifado olunur.

1.1.4 9dadi atributlar

Odadi atributlar kemiyyot osasli, tam vo ya hoqiqi qiymotlorls ifade olunan 6lgiile bi-
lon atributlardir. Odadi atributlar interval miqyash vo nisbot miqyash ola bilerlor.

Interval miqyasl atributlar borabor 6lciilii vahidlorin miqyasinda olgiiltir.
Bu tip atributlarin giymotlori ardicil diiziiliir, monfi, 0 vo ya miisbot ola bilir.
Belo ki, giymotlorin reytingini vermoklo yanas: bu atributlar giymotlor arasindaki
forqi miiqayiso etmoyo vo hesablamaga imkan verir. Masalon, temperatur atribu-
tu interval miqyashdir. Tutaq ki, miixtelif giinlor ii¢iin havanin temperaturunu
6lgmiigiik, burada hor bir giin bir obyektdir. Qiymotlori diizorok biz temperatu-
ra osason obyektlorin reytingini olde edirik, homg¢inin giymotlor arasindak: forqi
do qiymotlondiririk. Belo ki, 20°C' temperatur 15°C temperaturdan 5 doroco yiik-
sokdir.

Miixtolif temperatur gqiymetlori arasindaki forqi hesablaya bilmoyimize baxma-
yaraq bir temperatur qiymstinin digorinin misli vo ya nisboti oldugunu deys bilmo-
rik. Temperatur qiymoti ii¢iin miitloq sifir olmadigina goéro 5°C' - nin 10°C - don
2 dofo sorin oldugunu demok olmaz. Belo ki, bu atribut giymotlori iigiin nisbotin
monas1 yoxdur. Uygun olaraq, toqvim giinlori {iciin do miitloeq sifir qiymeti yox-
dur (0-c1 il zamanin baglamasi demok deyil). Miitloq sifir gqiymoti olan atributlar:
nisbot miqyash adlandiririq.

Nisbot miqyaslh atributlar miitloq sifir qiymoti olan ododi atributlardir. Bu
atributlar nisbst miqyash oldugundan bir giymetin digerinin misli (vo ya nisboti)
olmasi haqqinda daniga bilorik. Olave olaraq qiymotlor ardicil diiziildiiytinden on-
larin arasindaki forqi, modani, medianm1 vo orta qiymoti hesablaya bilorik. Ni-
munos olaraq is¢ilor obyektinin tacriiba atributu tigiin illorin say1 ve ya sanad ob-
yektlori ii¢lin sézlorin sayr atributunu gostors bilorik.
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1.2 Mborkozi yayilma olgiilori

Bu bélmads verilonlorin morkszi yayilmasinin miixtelif iisullar: tesvir olunur. Tu-
taq ki, obyektlor ¢oxlugu ti¢iin maas atributu X verilmisdir. N sayda obyekt ticiin
X atributunun miigahido olunan qiymetlori xy, o, ...,xn soklindo ifade olunur.
Maas ti¢iin miisahids olunan giymotlori fozada vizuallagdirsaq noqgtelorin on boyiik
hissosi hansi hissoyo diigocok? Bununla biz verilonlorin morkozi yayilmasi haqqin-
da molumat ala bilorik. Morkozi yayilmanin 6l¢iileri orta qiymoat, moda ve median
ilo Slgiiliir.

1.2.1 Orta qgiymot

Verilonlorin morkezi yayilmasinin 6l¢iilmosi tigiin on ¢ox istifadoe olunan 6l¢ii komiy-
yoti verilonlorin orta giymotidir. Yuxarida geyd olunan atributun orta qiymoti
miisahids olunan giymstlorinin adadi ortasi kimi hesablanir:

j22£1$i:$1+$2+...+$N (1.1)

N N '
Mosolon, tutaq ki, maas atributu iigiin miisahido olunan qgiymotlor artan sira
ilo diiztilmiigdir: 30, 36, 47, 50, 52, 52, 56, 60, 63, 70, 70 vo 110 (min manat),

(1.1) tenliyinden istifade edorok alariq:

. 304+36+47+50+52+524564+604+634+704+70+110 696 _ ks
B 12 12
Beloliklo, verilonloro osason illik orta maagin orta qiymoti 58 min manat olar.
Bozi hallarda x; giymotlori ¢okilorlo w;,7 = 1,..., N ifado olunur. Bu ¢okilor
aid oldugu giymetlorin vaciblik, 6nomlilik seviyyesini vo ya rast golinme tezliyini

ifads edir. Bu halda

- Zf\il Wi T4 _ w1T1 + W22 + ... + WNITN (1 2)
SN wi w1 +wy + ... +wy

diisturu ilo ¢okili orta giymot hesablanir.

Orta giymotin verilonlor goxlugunu tosvir edon osas komiyyot olmasima bax-
mayaraq verilonlorin morkozinin Olgiilmosi ti¢lin homige on yaxs1 yol deyil. Bu
komiyyotin on boyiik problemi ekstrim giymotloro olan hossashigidir. Az sayda
ekstrim qiymotlor belo orta qgiymoti korlaya bilor. Moasolon, girketde maaglarin or-
ta giymoti az sayda menecerlorin yiiksok maaglar:t da olave edildikde g¢ox yiiksok
ola bilor. Oxsar olaraq sinfin gqiymotlorinin orta qiymoti az sayda agag1 qiymot alan
sagirdlerin noticelori ilo ¢ox eno bilor.

1.2.2 Median

Assimetrik verilonlor ii¢iin morkozi yayillmanin hesablanmasinin on yaxs1 yolu
medianin, ardicil diizlilmiis ¢oxlugun morkozi qiymotinin toyin olunmasidir. Bu
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giymet verilonlorin agagi qiymetli hissesini yuxar: gqiymetli hissesinden ayirir. Ade-
ton median odoadi atributlar ti¢iin hesablanir, lakin ordinal verilonlor {i¢lin do hesab-
lana bilor. Tutaq ki, X atributunun N sayda qiymoti artan sira ilo diiziilmiisdiir.
Ogor N tokdirse, median ortadaki qiymotdir, N ciit olarsa bu verilonlorin mediani
yegano deyil, ortadaki iki giymotdon biri vo ya bu giymotlor arasindaki istonilon
qiymot ola bilor. Ogor X ododi atribut olarsa, onda median ortadak iki qiymotin
odadi ortasi kimi toyin olunur.

Yuxaridak: niimunodo verilmis qgiymotlori nozordon kegirok. Verilonlor artan
sira ilo diiziilmiisdiir, say1 cilit olduguna gore ortadaki iki giymoto baxaq: bunlar
6-c1 vo 7-ci elementlor olan 52 vo 56 ododloridir. Bu halda median bu giymotlorin

ododi ortasi %256 = 54 olar. Demoli, maas atributunun median1 54 min manat
olar.
1.2.3 Moda

Morkozi yayilmanin digor 6l¢iisii modadir. Moda verilonlor ¢oxlugunda an ¢ox rast
golinon giymotdir. Buna goéro do hom komiyyot, hom do keyfiyyot bildiron atribut-
lara totbiq oluna bilor. ©On boyiik tezlik bir deyil bir nego qiymoto uygun golo bilor,
bu halda verilonlor ¢oxlugunda bir deyil, bir ne¢go moda olur. Bagqa halda ise, yoni
biitiin giymotlor yalmz bir dofo miisahide olunursa, bu ¢oxlugun modasi yoxdur.

ovvolki b6élmads verilmig niimunads verilonlor ¢oxlugu bimodal olub, iki mo-
daya malikdir: 52000 vo 70000 manat.

Bu paraqrafda qeyd olunan &lgiilordon olavo verilonlorin dispersiyasin toyin
etmok lciin orta kvadratik yayilma, standart yayinma, vo s. kimi meyarlar1 da
hesablamaq miimkiindiir.

1.3 Movcud olmayan verilonlorin doldurulmasi

Real diinyada verilonlori natamam, kiiylii vo sistematik olmayan gokildo oldo edirik.
Verilonlorin tomizlonmosi mévcud olmayan verilonlorin doldurulmasi, kiiylorin to-
mizlonmosi vo verilonlorin sistematik goklo gotirilmosi proseslorindon ibarstdir.

Tutaq ki, verilmiy girkotdo miigtorilorin verilonlori tohlil olunur. Bu zaman bir
sira obyektlor tigiin bozi atributlarin, mosslon maag atributunun boezi qiymotlori
bazada mévcud deyil. Bu atributun olmayan qgiymotlorinin neco toxmin etmok
olar? Bunun ti¢iin miixtolif iisullar m&vcuddur:

e Obyektin bazadan silinmaosi iisulu adeton klassifikasiya messlosinds obyek
tin sinfinin olmamas1 halinda hoyata kegirilir. Bu tisulu o godor do effektiv
deyil, ¢linki obyekt silindikde md&vcud olan atribut qiymotlori do silinir, hal-
buki onlar meselonin hsllinde miithiim rol oynayir;

e Mborkozi yayillma meyarlari vasitosilo movcud olmayan atribut giymotlori-
nin borpasi ¢ox istifade olunan tisuldur. Normal paylanan verilonlor {i¢lin
(simmetrik verilonlor) orta qiymot, simmetrik olmayan verilonlor tigiin iso me-
diandan istifads oluna bilor;
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e On ¢ox ehtimala malik qiymatlos barpa. Bu iisul reqressiya, Bayes soboko-

si vo ya gorar gobuletmo agacinin totbiqi ilo yerino yetirilo bilor. Belo ki,
mosolon, maas atributunun moévcud olmayan qiymotlorini qorar gobulet-
mo agacini tortib edib proqgnozlagdirmaq olar. Diger bir isul iso mévcud
olmayan qgiymotlorin moévcud giymotlorlo interpolyasiyasi noaticesindo prog-
nozlagdirilmasidir.

Bu fosilde masgin 6yronmso tisullarinin totbiq olunmasindan 6nce verilonlorin
ilkin emal1 iig¢iin m&évcud meyarlar vo tisullar tosvir olunmusdur. Verilonlorin ilkin
emalinin ¢cox boytik saho olmasini ve siini intellekt mosslolorinds miihiim shomiyyot
kosb etdiyini nozore alaraq qeyd edok ki, burada tesvir olunanlar ilkin emal {isullari-
nin ¢ox kicik hissesidir. Bunlardan slave kiiylorin tomizlonmosi, verilonlorin nor-
mallagdirilmasi, transformasiyasi, osas komponentlorin tohlili, informativ atribut-
larin secilmosi vo s. kimi morhololor {i¢lin ¢oxlu sayda yanagmalar vo alqoritmlor
todqiq vo totbiq olunmusgdur [10].

Calismalar

1.

12, 15, 18, 20, 22, 25, 25, 30, 35, 40 verilonlori {i¢lin orta giymot, median
vo modani hesablayin.

5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 90 verilonlori ti¢iin orta giymoat, median
vo modani hesablayin. 90 ekstrim qiymotinin morkozi yayilma meyarlarinin
giymetlorine tesirini tohlil edin.

8, 12, 15, 20, 25, ? noqtolori verilmigdir. Ogor verilonlorin orta giymoti 18
olarsa, mévcud olmayan giymeti toyin edin.

. Asagidaki gokildo tezliklorlo paylanmig verilonlor verilmigdir:

Sinif | Tezlik

10-20 )
20-30 12
30-40 8
40-50 15

Verilonlor ¢oxlugunun orta giymotini hesablayin.

Tutaq ki, noticesi uygun olaraq 5 bal, 10 bal vo 15 bal olan 3 sual var.
Tolobonin noticesi 7, 7, 12 goklindoedir. Cokili orta giymot 15 bal olarsa,
olmayan giymeti toyin edin.

Sorguda igtirak¢ilara momnuniyyotlorini 1-don 5-o kimi qiymotlondirmoak
tapgirilmigdir. Toplanan verilonlor 4, 5, 3, 2, 7, 4 goklindodir. Mévcud ol-
mayan verilonin modan1 maksimallagdiran giymetini toyin edin.
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Fosil 2

Masin oyronmo usullari

Kompiiter diinyasinda bas versn texnoloji irsliloyislor boyiik hocmde verilonlori
saxlamaq, homginin fiziki uzaq mosafolordon onlari emal etmok imkani verir. Hal-
hazirda istifado olunan oksor cihazlar rogomsaldir vo etibarli informasiya monbolori-
dir. Niimuno olaraq biitlin 6lkeds yiizlorlo magazasi, milyonlarla miigtorisi olan
supermarketlor gobokosini nozordon kegirok. Satig néqtolorindoki terminallar hor
bir emoliyyatin toforriiatlarini (tarix, miigtori identifikasiya kodu, alinan mallar,
onlarin giymoti, xorclonon imumi pulun miqdari, vo s.) qeyd edirlor. Beloliklo,
giin orzindo gigabaytlarla informasiya oldo olunur. Supermarketin bu suala cavab
almaq istoyir. Verilmis mohsulu alma ehtimaly yiiksok olan miistarilor kimlordir?
Bu mosolo iigiin qurulan alqoritm do agkar deyil: zamana vo mokana goroe doyisir.
Saxlanilan verilonlor yalniz tohlil edilib faydali informasiyaya (mosolon, prognoz)
gevrilo bildikde yararli olur [11].

Yeni hazirlanmais dondurmans kim alacaq? Verilmis misllifin kitabini kim ozu-
yacaq? Yeni filma kim bazacaq? Linko kim kegid edacok? Ogor bu suallarin cavabin
bilsoydik, onda heg¢ bir informasiya tohlilino ehtiyac olmazdi. Lakin, bu suallarin
cavabini bilmodiyimiz iigiin yalniz verilonlori toplayib emal etmaoklo bu vo ya bonzor
suallara cavab tapmaga timid edirik.

Verilonlorin emali miigahido edilon moalumatlar: izah edon bir prosesin olmasi
forziyyosi osasinda yerine yetirilir. Molumatlarin yaranmasimin toforriiatlar: (mose-
lon, istehlakgr davranigi) molum olmasa da, verilonlorin yaranmasi tam tosadiifi
deyil. Insanlar supermarketo gedib tesadiifon osyalar almirlar, pive alanda cips
alirlar, yayda dondurma, qisda isti ickilor alirlar, vo s.

Prosesin tam toyini miimkiin olmasa da, verilonlorin yaxs1 vo faydali approksi-
masiyasinin qurulmasi mimkiindiir. Bu approksimasiya prosesi tam toforriiati
ilo izah etmoss do bozi hissolori aydinlagdira bilor. Bu hissolor magin éyronmaosinin
niivosidir. Agkarlanan ornoklor vasitosilo proses izah oluna bilor vo ya proqnoz-
lagdirmada istifads oluna bilor.

Magin 6yronmosi yalniz verilonlor bazasi problemi deyil, hom do siini intellek-
tin bir hissosidir. Sistemin intellektual olmasi iigiin doyigon miihitdo dyronmo qa-
biliyystine malik olmalidir. Ogor sistem Syrons bilirse vo bag veron doyisikliklors
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Sokil 2.1: Magin éyronmo tsullarinin tosnifati

adaptasiya ola bilirse, onda sistemin miisllifi biitiin miimkiin hallar: éncoden gérmok
vo nozors almaq mocburiyyotinds deyil.

Magin 6yronmo niimuno verilonlor vo ya kegmis tocriibo osasinda miivoffoqiyyot
gostoricisinin optimallagdirilmasi liglin kompiiterlorin proqramlasdirilmasidir. Bir
necgo parametrlorlo toyin olunan model verilir vo 6yronmo niimune verilonlor vo ya
kegmis tocriibodon istifado edorok bu parametrlorin optimallagdirilmas ti¢lin prog-
ram tominatinin icrasidir.

Masgin 6yronms riyazi modellorin hazirlanmasi ii¢lin statistika nozoriyyesindon
istifado edir, ¢iinki burada ssas moqgsad niimunoslordeon noticonin oslde olunmasidir.
Magin 6yronmads kompiiter elmlorinin rolu ikigatdir: ilk névbads 6yrenmads opti-
mallagdirma mosolosinin holli vo olds olunan verilonlorin saxlanmasi vo emal: tigiin
effektiv alqoritmlors ehtiyac var; diger torsfdon Oyronmis modelin vo nsaticenin
tosviri do effektiv olmalidir. Miioyyon totbiglorde Gyronmo vo ya notico alqorit-
minin effektivliyi, yoni foza vo zaman kompleksliyi prognozlagdirma doqiqliyi qodor
vacib ola biler.

Masin yronms tisullarii timumi gsokilde miisllimli vo miiellimsiz 6yronmse tisulla-
ria ayirmaq olar (gokil 2.1). Bu fosilde vo sonraki fosillorde miiellimli magin
Oyronmo tisullarinin giymetlondirilmesi metrikalari, miixtolif miiollimli masgin Gyron-
mo {isullarinin totbiqi tosvir olunmugdur. Sonuncu fosildo miisllimsiz Gyronmo {isul-
larina niimuns olaraq klasterlogdirmo tisullar1 haqqinda moelumat verilmisdir.

2.1 Miisllimli 6yronmo

Magin Oyronmo alqoritmlori verilonlor ¢coxlugunun hor bir niimunesine slamotlor
coxlugu kimi baxir. Bu olamotlor binar, keyfiyyot vo ya komiyyot goOstoricilori
soklinds ola biler. Ogor verilonlor ¢oxlugunun niimunslori isarelonmigdirse (gixis
giymotlori molumdursa), onda bu tip dyronmo miiollimli dyronmo tisulu adlanir.
Miisllimli 6yronmse isarslonmis verilonlorde modelin yronmasine vo igarslonmomis
verilonlordo test edilmosine osaslanir.

Miiallimli 6yronmse alqoritmi verilonlor goxlugunun toplanmasi ilo baglayir, da-
ha sonra verilonlor Gyradici vo test bazalarina ayrilir vo verilonlor ilkin emal ol-
unur. Cixarilmig olamotlor alqoritmo verilir vo model ¢ixig verilonlori ilo olagodar
olamotlorin Oyrodilmesini hoyata kegirir. Novboti addimda model test bazasinin
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[1. Verlonlorin toplanmas@

[2. Verilonlorin ilkin emah]

[3. Modelin segilmasi}

[4. Modelin 6yradilmasi}

[5. Modelin qiymatlandirilmasi]

[6. Hiperparametrlorin tanzimlanmasi}

[7. Modelin tatbiqi}

Sokil 2.2: Miollimli magin dyronmo modellorinin qurulma morhololori

elementlorinin ¢ixig verilonlorini prognozlagdirir vo alinan noticolor test bazasin-
daki ¢ixig verilonlori ilo miiqayise olunur. Noticads iisulun daqiqliyi giymetlondirilir
(sokil 2.2). Magin 6yronmo modellorinin doqigliyinds hiperparametrlorin diizgiin
secilmosi miihiim rol oynayir. Buna goro do hiperparametrlorin tonzimlonmaosi
noticoesinds modelin doaqigliyini artirmaq miimkiindiir. Magin éyrenms tisullarinin
qurulmasi zamani arzuolunan notico alinana godor 4 - 6-c1 morhololor dévri gokil-
do icra oluna bilor.

2.1.1 Klassifikasiya

Klassifikasiya vo ya tosnifat hom insan, hom do magin intellektinin osasini togkil
edir. Hans1 horfin, séziin vo ya tosvirin toqdim edildiyine gorar vermok, soslori,
moktublar1 cesidlomok, ev tapsiriglarini giymoetlondirmoak - bunlarin hamisi ver-
ilmis girigo kateqoriyanin toyin edilmssing, bagqa sozlo verilonlorin klasifikasiyasina
uygun niimunslordir.

Klassifikasiyanin osas mogsodi vahid niimunonin tohlili, bir sira vacib olamotlorin
toyin olunmasi vo noticodo bu niimunosnin bir nego diskret siniflordon birino aid
edilmosidir. Miiollimli Gyrotmo tisulu ilo klassifikasiya alqoritmi hor biri diizgiin
sinfo uygunlagdirilmig giris verilonlori osasinda yeni miisahidonin diizgiin sinfo aid
edilmosinin tomin olunmasindan ibarstdir.

Klassifikasiya tisullarini iki hissoyo ayirmaq olar: binar vo c¢ox sinifli klassi-
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fikasiya. Binar klassifikasiya ¢ixis verilonlori binar olduqda ve ya verilonlor yalniz
iki sinfo aid olduqda totbiq olunur. Mosslon, gqeyri-miioyyonliyin toyin olunmas: za-
mani model climlonin geyri-miioyyon olub-olmamasini prognozlagdirir, natico eti-
barilo yalmz iki ¢ixig/sinif moéveuddur. Cox sinifli klassifikasiya verilonlorin 2-
don artiq sinifloro boliinmosine ssaslanir. Mosolon, psixi pozgunluglarin prognoz-
lagdirilmasimin ¢oxlu sayda ¢ixigi ola bilor - depressiya, togvis, sizofreniya, bipolyar
pozgunluq vo ya post-travmatik psixi pozgunluq. Beloliklo, niimuns bu 5 sinifden
birino aid ola bilor.

Klassifikasiya tisullarinin giymoatlondirilmasi

Klassifikasiya tisullarinin gqiymotlondirilmoesinds diizgiin vo yanlhs prognozlagdirilan
niimunslorin say1 vo onlarin nisboti istifads olunur. Bu moagsedle agagidaki metrika-
lardan istifado edilir:

1. Binar klassifikasiya tigiin qarigiqhq matrisi (codvol 2.1)

Prognozlagdirilan
Pozitiv (1) Neqativ (0)
3 Dogru (1) DP YN
~
Yanlig (0) YP DN

Codvol 2.1: Binar klassifikasiya {i¢lin qarisiqliq matrisi

Bu matrisdo aktual qiymotlor Dogru (1) vo Yanls (0) olaraq gostorilmigdir
vo Pozitiv (1) ve ya Neqativ (0) olaraq prognozlagdirihr. Klassifikasiya mo-
dellorinin doaqiqliyinin giymotlonidirlmesi qarisiqliq matrisinds verilon DP,
YP, YN vo DN qgiymotlori osasinda yerino yetirilir.

DP (Dogru Pozitiv) - real ¢ixig qiymoti pozitiv olan vo pozitiv olaraq proq-
nozlagdirilan niimunslorin sayidir;

YP (Yanhs Pozitiv) - real ¢gixig qiymoti neqativ olan, lakin pozitiv olaraq
prognozlagdirilan niimunolerin sayidir;

YP (Yanlis Neqativ) - real ¢ixig qiymoti neqativ olan, lakin pozitiv olaraq
prognozlagdirilan niimunolorin sayidir;

DN (Dogru Neqativ) - real ¢ixig qiymoti neqativ olan vo neqativ olaraq proq-
nozlagdirilan niimunslorin sayidir;

2. Doqiqlik - dogru prognozlagdirilan niimunslorin sayinin biitiin niimunslorin
sayina nisboti ilo toyin olunur:

A DP + DN .
~ DP+YP+YN+ DN’

(2.1)

3. DP nisbeti - dogru pozitiv nisboti (hessaslq) diizgiin prognozlagdirilan pozi-
tiv niimunslorin sayinin biitiin pozitiv niimunslorin sayina nisbotidir:
DP

S = DPT YN (2.2)
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4. YP nisboti - yanlig pozitiv nisbeti yanlis prognozlagdirilan neqativ niimuneslorin
sayinin biitiin neqativ niimunslorin sayina nisbotidir:

YP

FPR= —————;
"=DpNivp

(2.3)
5. Sohihlik (Precision) - diizgiin prognozlagdirilan pozitiv niimunslorin saymin
biitiin pozitiv prognozlagdirilan niimunolorin sayina nisbotidir:

DP

PREC= 5p 4 vp

(2.4)
6. Dogru neqativ nisboti (Spesifiklik) - diizgiin prognozlagdirilan neqativ nii-
munolorin sayiin biitiin neqativ niimunslorin sayina nisbotidir:

DN

TNR= ————;
i DN +YP’

(2.5)
7. F-0l¢li vo ya F-qiymot - test morholosinin doqiqliyini qiymetlondirir, agagi-
daki diisturla hesablanir:
2-PREC-S
PREC + S’

F — score =

(2.6)

8. Metyu (Matthew) Korrelyasiya Omsali - real giymotlorlo prognozlagdirilan
giymotlor arasindaki korrelyasiyani hesablayir:

DP

MCC = :
V/(DP +YP)(DP+YN)(DN +YP)(DN +YN)

(2.7)

9. ROC! oyrisi - dogru pozitiv nisbat ilo yanlis pozitiv nisbet arasindak: qarsiligh
olagoni vizuallagdirir. X oxunda yanhg pozitiv nisbot - YP/AN, y oxun-
da iso dogru pozitiv nisbot - DP/AP gostorilon qrafikdir, burada AN =
YP+DN vo AP = DP+Y N (sokil 2.3). ROC grafikinin dyronlmosi ilo osas
iki miiddeani isbat edirik: y, - © nozoron monotondur, pozitiv vo neqativ
niimunslorin balanslagdirilmamig oldugu bazalarda y vo ya x hossas deyil;

10. PRC? sahosi - X oxunda dogru pozitiv nisbat - DP/AP, y oxunda iss pozitiv
sinfin doqiqlik nisboti - DP/PP gostorilon qrafikdir, burada AP = DP+Y N
vo PP = DP + Y P (sokil 2.4). Eyni qrafiki neqativ sinfi {i¢iin do qurmaq
miimkiindiir.

Yuxarida tosvir olunan doaqiqlik, sohihlik, F1-qiymoti kimi metrikalar balanslagdiril-
mug verilonlor goxlugunda klassifikasiya modellorinin performansinin giymotlondiril-
mosi Ugilin olveriglidir. Balanslagdirilmamig verilonlor bazasinda iso ROC oyrisi
modellorin performans: haqqinda daha ¢ox mslumat verir.

1. ROC oyrisi vo ya gobuledici operator xiisusiyyoti oyrisi - binar klassifikatorun diagnostika
qabiliyyotini gostorir

2. PRC oyrisi vo ya sohihlik-spesifiklik oyrisi - miixtolif hodlor iiglin sohihlik vo spesifiklik
arasindaki uzlagmani géstorir
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Sokil 2.3: heart.csv bazasinin logistik reqressiya iisulu ilo proqnozlagdirilmasinin
ROC qrafiki
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Sokil 2.4: heart.csv bazasmin pozitiv sinfi liclin logistik reqressiya tisulu ilo pro-
gnozlagdirilmasimin PRC qrafiki
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2.1.2 Reqressiya

Reqressiya doyigonlor arasinda korrelyasiyanin agkarlanmasina imkan veron vo bu
doyigonlorin vsasinda kesilmoz giymetlorin prognozlagdirilmasini hoyata kegiron
magin Oyronms iisuludur. Ogor ¢ixig veriloni kosilmoz qiymaot alirsa onda masslo req-
ressiya mosolosi hesab olunur. Mosolon, insanin ¢okisinin, yaginin, golirinin, havanin
temperaturunun vo ya evin qiymotinin proqgnozlagdirilmasi. Reqressiya mosslosin-
do girig verilonlori X c¢ixig verilonlorine Y uygunlagdirilir. Klassifikasiya girig ve-
rilonlorinin diskret ¢ixiglarinin prognozlagdirilmasindan ibaratdir. Reqressiya iso 6z
novbaesinde kesilmoz giymotlorin prognozlagdirilmasini hoyata kecirir.

Reqressiya iki osas kateqoriyaya ayrilir: sado xotti vo ¢oxdoyigonli. Sado xotti
reqressiya iki doyigon (X vo Y') arasinda asililigl toyin edon diiz xottin toyin olun-
masindan ibarstdir. Cox doayigenli reqressiya coxsayli deyigenlor arasinda xotti
vo geyri-xotti asililiglart mioyyon edir.

Regqgressiya iisullarinin qiymstlondirilmosi

Reqressiya analizinin totbiqi ilo alinan noticolorin effektivliyini yoxlamaq figiin
agagidaki metrikalardan istifado edilir:

1. Xotanin orta miitloq qiymoti (MAE — mean absolute error) — test vo ya
Oyrodici bazadak: x verilonlorino osason real y qiymotlori vo prognozlagdirilan
giymotlor ¢ arasindaki forqin miitloq giymotinin adoadi ortas: kimi hesablanir:

1 n
MAE = ~ :— il 2.
PR (28)

2. Xotanin kvadratinin orta qiymeti (MSE — mean squared error) — test vo ya
Oyrodici bazadak: x verilonlorino osason real y qiymotlori vo prognozlagdirilan
qiymotlor ¢ arasindaki forqin kvadratlarinin adoedi ortast kimi hesablanir:

1 n
MSE = — Z; (yi — 90)% (2.9)
1=

3. Xotanmn kvadratimin orta giymotinin kvadrat kokii (RMSE — Root mean
squared error) - xotanin kvadratimin orta giymotinin kvadrat kokii kimi
hesablanir:

n

1
RMSE = VRMSE = - > (yi = 90)% (2.10)

=1

4. Kvadrat R (R2) — modelin miitloq monada xotasini deyil, biitovlitkdo mode-
lin effektivliyini giymotlondirir. R - kvadrat, asili doyigonin doyigkonliyinin
reqressiya modelinds miistoqil deyigen(lor) terafinden noe godor izah edildiyini
gbstoron uygunlugun statistik lgiistdiir:

RZ—1_ >ic1 (Wi — 4i)?
i1 (B =)
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Z?:1 Yi

burada y— real verilonlorin orta giymstidir, j = <=

2.2 Sads masin 6yronmso iisullari

Bu bolmoado sado magin Oyronmo iisullari, onlarin klassifikasiya vo ya reqres-
siya mosoaloalorine totbiqi, sads niimunslor esasinda alqoritmlorin yerine yetirilmosi,
onlarin verilonlor bazalari menbslorinden gotiiriilmiis real verilonlor goxlugunda
totbiqi vo efektivliyinin qiymotlondirilmesi tosvir olunur. Ik 6nce on sade magmn
Oyronmo isullarindan olan ve verilonlori atribut verilonlorinin tezliklorino osasan
klassifikasiya edon Naive-Bayes tisulu, daha sonra iso "tonbol" Gyronmo iisulu
hesab olunan k on yaxin qonsu iisulu izah olunur.

2.2.1 Naive-Bayes klassifikatoru

Naive-Bayes klassifikatoru Bayes diisturuna vo olamotlorin (atribut verilonlorin)
asili olmamasina osaslanan klasifikasiya tisuludur [12]. Bu tisulun tetbiqi zamani
asagidaki sokildo Bayes diisturundan istifads olunur:

P(c=cjlf1, for s fn) = P(f1, fsz(};fnfz icjf)n])j(c = Cj)7

burada j = 1,2,...., M, fi1, fa,..., fn — verilmig niimunonin slamotlori vo ya atribut

verilonlari, n - alamatlorin say1, M— movcud siniflorin sayi, ¢; ise j -ci sinfi gostorir.

Bu diistur vasitesilo verilmig olamotloro malik olan giris niimunesinin hor bir

sinifs daxil olmasinin ehtimali hesablanir vo on yiiksok ehtimala malik sinfin némrosi
vo ya ad1 ¢ixig olaraq gobul olunur. Qeyd etdiyimiz kimi slamotlor bir-birinden asili

olmadigina goro 2.12 diisturunun suratindsaki birinci vurugu asagidak: gokilds yaza

bilorik:

P(f1; fas s fule = ¢j) = P(file = ¢j) P(fale = ¢j)..P(fulc = ¢;), (213

2.12 disturunun moxrocindoki ehtimal iso biitiin verilonlor {i¢lin sabit oldugun-
dan gorar gobul etmoyo tosir gostormir, buna goéro do adoton diistur agagidaki
gokilds istifade olunur:

P(f1, f2, s fulc = ¢j) o< P(filc = ¢j) P(fale = ¢j)...P(fnlc = c;). (2.14)

Basgqa s6zlo desok Naive-Bayes tisulu ilo klassifikasiya zaman verilon giriso uygun
sinfin némresi vo ya adi

(2.12)

cNB = arg Amafo P(filc =c¢j)P(c = cj) (2.15)

J=LMG

goklindo toyin olunur. Dagilmanin qargisinin alinmasi vo tosnifatin stirotinin artiril-
masi li¢iin bu diisturda loqarifmdoen istifado olunur:

enp = arg max (log(P(c = ¢)) + Y _ log(P(c = ¢;| f;)))- (2.16)
j=1.M i=1
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Beloliklo, Naive-Bayes iisulunda prognozlasdirilan sinif giris slamostlorinin xotti
funksiyas1 kimi toyin olunur. P(c = ¢;) vo P(fi|lc = ¢;) ehtimallar iso Gyrodici
verilonlor bazasindan istifado etmoklo tezlik kimi hesablanir.

Verilonlarin tasnifati. Niimuna

Naive-Bayes tisulunun iglomo mexanizmini daha aydin géstormok iigiin asagidaki
verilonlor codvelini nozorden kegirok (Codvel 2.2).

iD| EV | MOQSOD | MOBLOG | STATUS
1 goxsi goxsi yiiksak tosdiq
2 goxsi tohsil agagl imtina
3 | ipoteka tibbi orta tosdiq
4 | kirayo tohsil yiiksok imtina
) goxsl | investisiya asagl tosdiq
6 | kirayo | investisiya | yiiksok imtina

Codvel 2.2: Credit_risk dataset verilonlor bazasindan bir nego niimuns.

Tosvir olunan verilonlor kredit gotiirmok ii¢iin miiraciot edon goxslorin xarak-
teristikalar1 vo miiraciotin statusu haqqinda molumati 6ziindo oks etdirir, bu-
rada /D - miiraciot edonin identifikasiya nomrosini gostorir vo klassifikasiyanin
noticosine tosir gostormir. KV - miiraciot edonin hazirda yagadigi evin statusu
haqqda molumati, MOQSOD - kredit {iciin miiraciotin sobobini, MOBLOG - kre-
ditin mobloginin kateqoriyasini géstoron atribut verilonloridir. Sadalanan slamotlor
keyfiyyot xarakterli olamotlordir, uygun olaraq asagidaki giymotlorden birini alir:

o Ev - kirayo, ipoteka, goxsi;
e Mogsad - goxsi, tohsil, tibbi, investisiya;
e Moblog - agagl, orta, yuxari

Burada proqnozlagdirilan (asili) parametr - STATUS iso miiraciot edonlorin
gostoricilorine osason tasdiq vo ya imtina qiymotlorindon birini alir. Tutaq ki,
asagidaki parametrlors malik yeni niimune verilmisdir:

ID | EV | MDQSOD | MOBLOG | STATUS
7 ‘ goxs1 ‘ Soxsi ‘ asagl ‘ ?

Codvol 2.3: Klassifikasiya olunmasi iigiin verilmig niimuns.

Oyradici verilonlorden istifads edorok yeni niimunonin daxil oldugu sinfin hesablan-
masina baxaq. Bunun {iciin ilk névbodo 2.14 diisturunda istirak edon ehtimallar
hesablayaq (Codvel 2.4 - 2.6).

Oyradici verilonlorin icerisindoe “tosdiq” sinfine aid olan niimunslorin say1 3, “imti-
na” tipino aid olan niimunslorin say1 ise 3 olduguna goro
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EV

Tosdiq | Imtina | P(c = tosdiq) | P(c = imtina)
Kirayo 0 2 0/3 2/3
Ipoteka 1 0 1/3 0/3
Soxsi 2 1 2/3 1/3
Comi 3 3 1 1

Codvol 2.4: EV olamsti iglin sorti ehtimallarin hesablanmasi

MOQSOD
Tosdiq | Imtina | P(c = tosdiq) | P(c = imtina)
Soxsi 1 0 1/3 0/3
Tohsil 0 2 0/3 2/3
Tibbi 1 0 1/3 0/3
Investisiya 1 1 1/3 1/3
Comi 3 3 1 1

Codvol 2.5: MOQSOD olamoti iigiin gorti ehtimallarin hesablanmasi

MOBLOG
Tosdiq | Imtina | P(c = tesdiq) | P(c = imtina)
agagl 1 1 1/3 1/3
orta 1 0 1/3 0/3
yitksok | 1 2 1/3 2/3
Comi 3 3 1 1

Coadvol 2.6: MOBLOG slamoti {iciin sorti ehtimallarin hesablanmasi

P(c=tasdiq)=3/6
P(c=imtina)=3/6

kimi hesablanir. Qeyd edok ki, hesablama zamani gorti ehtimallarin sifir olma-
mas! ii¢iin miixtolif hamarlama alqoritmlorindon istifado edilir [13]. Bunlardan
on sadosi say1 sifir olan niimunnslore vahid slave etmokdir, bu niimunads do biz
homin yanagmadan istifads edacoyik. Indi tutaq ki, agsagidaki sekilde slamatlor ver-
ilib, Naive-Bayes tisulu ilo bu niimunsnin daxil oldugu sinfi miioyyon edok (Codvol
2.3). 2.14 diisturundan istifade edorok Codvel 2.3 - do verilmig niimunenin tssdiq
vo imtina siniflorino daxil olma ehtimalin1 hesablayaq:

o Plc = tosdiq | f1 = soxsi, fo = soxsi, f3 = asagr) = P(c = tosdiq)P( f1 =

soxsi | ¢ = toasdiq )P(fy = soxsi | ¢ = tasdiq )P(fs = asagr | ¢ = tasdiq) =
1.2, 1.1 _ 1
2°'3°'3°'37 27

e P(c = imtina | fi = soxsi, fo = soxsi, f3 = asagi) = P(c = imtina)P( fr
soxsi | ¢ = imtina )P(fy = soxsi | ¢ = imtina )P(fs = asagr | ¢ = imtina)
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Beloliklo, verilmig niimunenin tasdiq sinfins daxil olma ehtimali daha bdytik oldugu-
na goro, tosvir olunan parametrloro malik kredit miiracioti edon goxsin miiracioti
igiin tasdig gorar: verilo bilor.

Naive - Bayes iisulunun Python miihitinds icra olunmasi

Indi ise Python sklearn.naive bayes kitabxanasimin GaussianNB funksiyasidan
istifado edoerok klasifikasiya mosolosini holl edok vo tisulun doqigliyini miioyyen
edok. Bu maqgsadls Avropanmin miixtslif xestoxanalarindan alinan mslumatlardan
istifado edorok insanlarin miiayine molumatlar: esasinda onlarin tirok xostoliyi risk
grupunda olub-olmamasi haqqindaki verilonlorden istifade edocoyik [14]. Qeyd olu-
nan bazada 7 atribut verlonlorine malik 303 niimuns moévcuddur, onlardan 20 faizi-
ni test tigiin istifado edok (listing 1).

Listing 1: Verilonlorin yiiklonmasi, giris - ¢iris verilonlorinin toyin olunmasi, on-
larn oyradici va test bazalarina ayrilmas:

import numpy as np

import pandas as pd

data = pd.read_csv(’heart.csv’)

X = data.drop(’target’, axis = 1)

y = datal[’target’]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, v,
test_size=0.2, random_state=1)

N OO W N

Bu niimunads verilonlor daxil edilir, atribut vo proqgnozlagdirilacaq slamatlor toyin
olunur vo verilonlor dyrodici vo test olaraq iki hissoyo ayrilir (test bazasi biitiin
verilonlorin 20 % - ni shate edir. Test bazasimin 6l¢iisiinii doyigmok tigiin Listing
1-do 7-ci sotirdo test size doyigoninin giymotini doyigmok lazimdir). Proqramin
névboti hissosindo sklearn.naive  bayes kitabxanasindan GaussianNB funksiyasi
cagirilir, 6yrodici bazasinda Oyrotmo aparilir, daha doqiq ifado etsok, 2.14 diisturu-
nun sag torofindoki gorti ehtimallar hesablanir. Daha sonra iisulun performansinin
qiymotlondirilmesi iigiin qurulmus model ssasinda test bazasinin niimunslorinin
daxil oldugu siniflor prognozlagdirilir (Listing 2). Klassifikiasiyanin doqiqliyinin,
test bazasindaki niimunslorin real ¢ixis giymotlori ilo prognozlagdirilan giymotlor
arasindaki miinasibotin giymotlondirilmesi ti¢iin sklearn.metrics kitabxanasindan
classification_ report funksiyasini cagirmaq lazimdir. Klassifikasiya noticesinde diiz-
glin vo yanlis prognozlagdirilan niimunslorin tezliklorinin miisyyeon olunmasi iigiin
sklearn.metrics kitabxanasindan confusion_ matriz funksiyasini ¢agirmaqla qarisiq-
liqg matrisini tortib etmok olar.
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precision recall fl-score  support

(2] 8.79 0.73 .76 30
1 0.76 .81 .78 31
accuracy .77 61
macro avg e.77 .77 .77 61
weighted avg .77 e.77 0.77 61
SJokil 2.5: heart.csv bazasinin Naive - Bayes ftsulu ilo klassifikasiyasinin

miivoffoqiyyet gostoricilori

Listing 2: Nimunolorin 6yrodilmosi vo lisulun performansinin giymotlondirilmosi.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

gnb = GaussianNB ()

gnb.fit (X_train, y_train)

y_pred = gnb.predict(X_test)

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, y_pred))

from sklearn.metrics import confusion_matrix

0 g O Tk W N

print (confusion_matrix(y_test, y_pred))

Noticods test bazasinin niimunslorinin prognozlagdirilmasi esasinda agagidaki gokil-
do qarigiqliq matrisi alinir (Codvol 2.7).

Prognozlagdirilan
y=0 y=1
= yv=20 22 8
]
~
y=1 6 25

Codvol 2.7: heart.csv verilonlor bazasimin klassifikasiyasi noticosindo alinan
qarigiqliq matrisi

Qarisiglig matrisinden istifads etmoklo verilmis niimunslsrin klassifikasiyasi tigiin
Naive - Bayes tisulunun totbiginin miveffoqiyyot gostoricilorini asanligla hesabla-
magq olar (codvel 2.7). Python sklearn.metrics kitabxanasimin classification_report
funksiyasinin noticelorine osasen heart.csv bazasinin Naive - Bayes tisulu ilo klas-
sifikasiyasinin miivoffoqiyyot gostoricilori gokil 2.5 - do gostorilmigdir. Bu tisulla
klassifikasiyanin deqiqliyi 77 % - o borabordir.

2.2.2 Moatnloarin tasnifati

Bu bélmodos motnlorin kateqoriyalara ayrilmasi, motnlordo duygularin tohlili (sen-
timent analysis), yaziginin hor hansi bir obyekt haqqinda miisbot vo ya monfi

26



fikirde oldugunun agkarlanmasina Naive - Bayes tisulunun totbiqini nozorden keciro-
coyik. Duygularin tahlili. Veb miihitinds hor hansi bir kitab, film vo ya obyekt
haqqinda gorh homin moahsul haqqinda istifadoginin duygularini ifade edir, homcinin
siyasi bir motn hor hansi bir namizod vo ya siyasi hadiso haqqinda duygular
ifade edir. Miigtorilorin vo comiyyotin duygularimin askarlanmasi marketingdon
siyasoto kimi genis istiqamotlorin on vacib mosslolorindondir.

Duygularin agkarlanmasinin on sads versiyasi binar klassifikasiya moesolosidir. Ni-
muno lglin tutaq ki, filmlor vo restoranlar haqqinda verilmis monfi vo miisbot
roylordon agagidaki sozlor vo ifadolor ¢ixarilmigdir. Mosolon, zengin, mdohtasam,
heyif, barbad, mohtasom, giiliinc kolmelari ¢cox informativ ifadslordir:

e | ...zongin personajlar, zongin gokildo totbiq olunan satira vo bozi boyilik
stijet kecidlori

e - Cox heyif. Bunun on pis torofi boks sohnolori idi...

e + ..mohtogom karamel sousu vo sirin qizardilmig badam. Mon bu yeri se-
virom!

e - ...borbad pizza vo giiliinc derocods baha qgiymotlor...

Spamlarin tayin olunmasi - elektron moktubun spam vo ya geyri - spam si-
niflorindon birino aid edilmosi igiin binar klassifikasiya mosolosi motn tosnifatinin
digor miihiim kommersiya totbiqidir. Bu tosnifat1 hoyata kegirmok tli¢lin miixtolif
leksik vo diger olamstlorden istifade etmok olar. Maselon, onlayn aczaciliq vo ya
HEC BIR XORC ODOMODON vo ya Hiormotli qalib ifadolorindon birino malik
olan elektron moktubdan siibhelonmok kifayot qodor aglabatandir.

Motnlor haqqinda bilmok istoyocoyimiz novboti vacib mosolo onun yazildigl
dildir. Mosolon, sosial mediada yazilan motnlor miixtolif dillorde yazila bilor, onlara
miixtolif emal yanagmalari totbiq olunmahdir. Dil identifikasiyasi bir ¢ox motn
emal1 proseslorinin ilk addimidir. Miisllif identifikasiyasi - motnin misllifinin
toyin olunmasi kimi oxgar moatn emali prosesi do humanitar elmlorin rogomsal-
lagdirilmasi, sosial elmlor vo mohkoms lingvistikasi kimi sahoslords ¢ox vacib mosslo-
lordondir.

Sonadlorin tasnifati. Nohayot, motn klassifikasiyasinin on qodim problemlo-
rinden biri metns kitabxana kateqoriyasi ve ya movzu bagligl toyin etmokdon
ibarotdir. Todgiqat moqalosinin epidemologiyaya vo ya embriologiyaya aid ol-
masinin toyini informasiya axtarisinin vacib komponentlorindondir.

Motnlorin klassifikasiyasinda moatndon ibarot olan sonod s6z boggasi soklindo tosvir
olunur. Burada sozlerin ardicilligi nozoro alinmir, osason onlarin sonoddoki tezliyi
ohomiyyet dasiyir (Sokil 2.6).

Motn klassifikasiyasi tiglin 2.14 diisturundak: P(c = ¢;) , burada j = 1, 2, ..., M,
M - méveud siniflorin say1 vo P(fi|lc = ¢;) , burada i = 1, 2, ..., N, N olamotlorin
sayidir, ehtimallarini necs ifads eds bilarik? On sads iisul verilonlorin tezliklarinden
istifado etmokdir. Siniflorin ehtimalin1 P(c = ¢;) toyin etmok {i¢iin dyrodici veri-
lonlor ¢oxlugunda hor bir sinfo aid olan sonodlorin nisbotini hesablamaq lazimdir.
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Sokil 2.6: S6z boggast vo hor bir soziin iglonmo teziliyinin tosviri

Tutaq ki, Sgoc - Oyrodici bazadak: biitiin senoadlorin say1, Sc;, ¢; sinfinden olan
sonadlorin sayidir, onda c; sinfinin ehtimal asagidaki gokildo hesablanir:

SC:Cj

P(C:CJ):?

(2.17)
P(fi|lc = ¢;) ehtimalin1 hesablamagq tigiin hor hansi s6ziin sonadlorin séz bogcasinda
olub olmamasimi olamot kimi gotiirocoyik. Beloliklo, (P(wg|c;) ehtimalini ¢; sin-
fino aid olan biitiin sonodlorin igorisindo wy, s6ziiniin iglonmo tezliyi kimi hesablaya-
cagiq, burada wy, - s6z bogcasindaki k - c1 sézdir, k = 1, 2, ..., L, L - ligatdo toplan-
mis biitiin s6zlorin timumi sayidir. Ilk 6nco ¢; sinfine daxil olan biitiin senadlorin
sozlorindon ibarst boyiik sozler coxlugu hazirlanir vo wy s6zlinlin verilmis sinfo aid
olma ehtimali hesablanir:

count(wg;, ¢;)

> owey count(w, ¢;)’

P(c = cjlwyg) = (2.18)
burada V yalniz c; sinfindo deyil, biitiin siniflore aid olan senadlords olan biitiin
sOzlor ¢oxlugudur. Burada da hasilin hesablanmasi zamani ehtimallarin sifir alin-
masinin garsisini almaq tigtin hamarlagdirma tisullarindan istifade olunur. Bunlar-
dan on sadosi tezliklors vahidin slave olunmasidir:

count(wg, ¢j) + 1 count(wy, ¢j) + 1
Yowey(count(w,c;) + 1) (3_,,ey count(w, c;j)) + V)

P(wglc =¢j) = . (2.19)
Test verilonlorinds istifads olunan, lakin hor hansi bir sinfin Syradici sonadlorinin
icorisindo olmadigina goro liigotdo olmayan bilinmoyon sézlor oldugda on yaxsi
holl yolu homin s6zlors etinasiz yanagmaq vo onlar iigiin heg¢ bir ehtimal hesabla-
mamaqdir. Nohayot, bir ¢ox sistemlor bozi sozlori timumiyyotlo tosnifat zamani
istifado etmirlor. Cox intensiv istifado olunan wva, ki, da, da tipli stzlor stop sézlor
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kimi toyin olunur vo Oyrodici moatnlorden ¢ixarilir. Bu moagsedlo liigatdoki sozler
istifado tezliyino goro azalan sirada diiziiliir ve on ¢ox istifade olunan top 10 - 100
s0z stop sozlor kimi gqeyd olunur, hom Gyrodici, hom do test bazasindan gixarilir.

Duygularin tohlili. Niimuno

Naive - Bayes tisulunun Gyrodilmesi vo test edilmosi {i¢iin niimuneni, (+) miisbot
vo (-) monfi siniflor {igiin duygularim tohlilini nozordon kegirok, agagidak: gokil-
do real film gorhlorindon ibarot kigik Gyrodici vo test bazasindan istifado edok
(codvel 2.8):

Sinif Sonadlor
¢ox darixdirici

Oyradici - tamamilo prognozlagdirilan vo enerjidon mohrumdur
- slirprizlor yoxdur vo az giildiiren filmdir
+ cox giiclii
+ yayin on giildiiron filmi
Test ? az glldiiren veo proqnozlagdirilan sonlugdur

Codvol 2.8: Motnlorin tosnifat: {iglin 6yrodici vo test bazasina niimuno

Hor bir sinfin ehtimallar1 2.17 diisturu ilo asanligqla hesablanir:

Tosnifata baglamazdan 6nce sonlugdur soziinii 6yrodici bazada rast golinmodi-
yins gore bilinmeyon séz kimi, vo s0zilinii iso stop s6z kimi siyahidan silo bilorik.
Umumilikds, (-) monfi sinfinden olan ciimlalards 11, (+) miisbat sinfinda iss 6 forqli
s0z iglonmigdir. Bitiin gorhlordo iglonon forqli sézlorn sayi, yoni liigotdo méveud
olan sozlorin say1 15 -o boerabordir. Klassifikasiya iigiin wy =az, we =gtildiran,
ws =prognozlasdirilan sézlorinin Syrodici verilonloro goro gorti ehtimallarini 2.19
diisturuna osason hesablayaq:

141 1+1 141
041 1+1 0+1
Pluil+) =575 Pl =gz Pluslt) = %

T = az gildiiran vo prognozlasdirilan sonlugdur cimlesinin sonluqdur vo wvo s6z-
lorini sildikden sonra sinifloro aid olmasi ehtimallar1 agagidak: gokilds olur:

P(P(-|T) = 2 x 2 ~0.0003
T5 263 T T
P(+)P(+]T) = 2 x 2~ 0.00009

5213 T

Beloliklo, model verilmig ctiimloni monfi sinfino aid edir.
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2.2.3 kNN - k on yaxin qonsu alqoritmi

on yaxin qonsu alqoritmlori miisllimli magin Gyrotme tisullari igorisinds “on sado”
alqoritmlordon biridir, hom klassifikasiya, hom do prognozlagdirma mosololorino tot-
biq oluna bilor. kNN verilmis sortlor daxilinds approksimasiya edici funksiya olsa
da, osas yanagma nisboton sadodir. KNN dyrotmo zamani Gyrodici verilonlori

(«',y") € D, (ID| = n)

burada n — Oyrodici verilonlorin sayidir, 6ziindo saxlayan miiollimli oyrotmo {isu-
ludur. Mohz buna gore kNN alqoritmini bozon tonbsl dyrotmoe tisulu da adlandirir-
lar, bels ki, 6yrodici verilonlorin emali yalniz prognozlagdirma zamani bag verir, bu
zamana godor Oyrotmo sadoco olaraq Oyrodici verilonlorin saxlanmasindan ibarot
olur. Daha sonra proqnozlagdirmanin (sinfin adi vo ya némrosi vo ya ododi gixig
veriloni) hoyata kegirilmosi iigiin kNN alqoritmi Gyrodici verilonlor igorisindo dax-
il olunan verilonin k sayda on yaxin qongusunu toyin edir vo bu yaxin obyektlor
osasinda ya sinfin adini, ya némrosini, ya da adadi ¢ixig verilonini hesablayir.
kNN alqgoritminde ssas problem verilonlor arasinda mosafolorin hesablanmasi
iglin diizgiin metrikanin secilmosidir, belo ki, miixtolif xarakterli verilonlor {i¢iin
forqli mosafo tisullarinin secilmosi daha moagsedouygundur. Masslon, binar slamoatlorden
ibarst bazada noqtelor arasindaki mesafonin hesablanmas: ii¢iin kosinus oxgarliq
metrikasi, ododi verilonlorde iso Evklid mosafosinin totbiq olunmasi daha effektiv
olur.
kNN iisulunun alqoritmi agagidak: gokildedir:

1. k - on yaxin gonsularin sayi vo mosafonin hesablanmas ti¢iin uygun metrika
secilir;

2. Oyradici bazadan (x,3%),i = 1,n verilonlori saxlanilir, burada z* — Syradici
verilonlorin parametrlor vektorudur. Prognozlagdirilmasi tigiin daxil edilon x¢
ilo 6yrodici bazadaki biitlin verilonlor arasinda mosafolor hesablanir, mosslon
tutaq ki, Evklid metrikasi ilo:

d; = ||lz" — 29|,i =1, n; (2.20)

3. Hesablanmig mosafolor artan sira ilo diiziiliir vo ilk siradan k odod on kigik
mosafoyo uygun dyrodici verilonlor toyin olunur. Qorarin gobul edilmosi za-
mani ¢ixis veriloni olaraq ogor klasifikasiya mosolosidirse, on yaxin qonsularin
goxlugunun aid oldugu sinif gotiiriiliir, proqnozlagdirma maosslosidirse on
yaxin qonsularin ¢ixis verilonlori lizorindo miioyyon omoliyyatlar aparmaqla,
mosalon onlarin adadi ortasini toyin etmoklo notico miisyyon olunur.

kNN itisulu ila tasnifat. Niimuna

Usulun daha anlagigli olmas ii¢iin Codvel 2.2 - do verilmis credit risk dataset
verilonlor coxlugunu nozorden kecirok. Ilk 6nco kNN {isulunun totbiqi zamani
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mosafolorin hesablanmasini tomin etmok ticlin keyfiyyot gostoricilorini koemiyyot
gostoricilorine gevirmok lazimdir.

EV wveriloni tiglin saxsi, ipoteka vo kirayo ketaqoriyalarini uygun olaraq 1, 2, 3,
MOQSOD parametrinin gaxsi, tahsil, tibbi vo investisiya kateqoriyalarini 1, 2, 3,
4, MOBLOG veriloni ii¢iin asagi, orta vo yuzar ketaqoriyalarmi 0, 1, 2 rogomlori
ilo ovoz edok. Noticodo atribut verilonlori rogomsal olan 6yrodici niimunslor oldo et-
mig oluruq. (Coedvel 2.9).

ID | EV | MDQSOD | MOBLOG | STATUS
1 1 1 2 tosdiq
2 1 2 0 imtina
3 2 3 1 tosdiq
4 3 2 2 imtina
5 1 4 0 tosdiq
6 2 4 2 imtina

Coadvol 2.9: Credit _risk dataset verilonlor bazasinin rogomsal atributlar ilo tosviri

Daha sonra verilmis niimunenin do atributlarini roqomsal parametrloro gevirib,
yeni niimuns (Codvel 2.10) ilo yrodici bazadak: biitiin elementlor arasindaki mosa-
folori hesablayaq. Metrika olaraq Evklid mosafosini gotiirok (Codvel 2.11).

D | EV | MOQSOD | MOBLOG | STATUS
1| 1 | o0 | 7

Codvel 2.10: Klassifikasiya olunmasi tigiin verilmig niimuns (roqomsal atributlarla).

N | UYGUNLUQ D. | MOSAFO
1 tosdiq 2.00
2 imtina 1.00
3 tosdiq 2.45
4 imtina 3.00
5 tosdiq 3.00
6 imtina 3.74

Codvol 2.11: Oyradici niimunelorin ¢ixis qiymetlori vo yeni verilmis niimuns ilo ar-
alarindaki mosafonin uzunlugu

k on yaxin qonsu lsulunda k = 3 gotiirsok cadvoldon test iigiin verilmis nii-
munoys on yaxin 3 qongunu agagidaki gokilde toyin edo bilorik:

e 2 - mosafo = 1.00 (sinif = imtina)
e 1 - mosafo = 2.00 (sinif = tosdiq)

e 3 - mosafo = 2.45 (sinif = tosdiq)
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Gortindiiyd kimi 3 on yaxin qongunun ikisi, yoni gox hissosi tosdiq sinfino aid
oldugundan yeni niimunsni do bu sinfo aid edirik.

kNN iisulu ils klassifikasiyanin Python miihitinds icrasi

Indi iso Python sklearn.neighbors kitabxanasimin K NeighborsClassifier funksiyasin-
dan istifado edorok klasifikasiya mosolosini holl edok vo tisulun doqigliyini miioyyon
edok. Bu mogsodlo 2.2.1-ci bélmoadoki kimi iirok xostoliklori hagqqinda verilonlor
bazasindan istifads edsk. Eyni qayda ilo onlardan 20 faizini test ti¢lin istifads edsk
(listing 3) vo k = 3 gotiirok.

listing 3: Python sklearn miihitindo kNN tisulunun icrasi

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv(’heart.csv’)

X = data.drop(’target’, axis = 1)

v datal[’target’]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
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))

0 g O Tk W N

Noticods test bazasinin niimunslorinin prognozlagdirilmasi esasinda agagidak: gokil-
do qarigighq matrisi alinir (Codvol 2.12).

Prognozlagdirilan
y=0 y=1
= yv=0 20 9
Q
a'at
y=1 12 20

Codvol 2.12: heart.csv verilonlor bazasinin klassifikasiyasi noticosindo alman
qarigiqliq matrisi

Qargigliq matrisindon istifado etmoklo verilmis niimunolorin klassifikasiyas: tigiin
kNN (k = 3 oldugda) tisulunun totbiginin miiveffoqiyyot gostoricilorini asan-
ligla hesablamaq olar. Python sklearn.metrics kitabxanasinin classification_ report
funksiyasinin noticelorine esason heart.csv bazasimin kNN (k = 3 olduqda) tisulu
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precision recall fl-score  support

e 9.62 .69 ©.66 29

1 9.69 8.62 0.66 32

accuracy 0.66 61
macro avg 9.66 .66 ©.66 61
weighted avg 9.66 e.66 .66 61

Sokil 2.7: heart.csv bazasmin kNN (k = 3 olduqda) iisulu ilo klassifikasiyasinin
mivoffoqiyyot gostoricilori

precision recall fl-score  support

=] 8.77 ©.69 8.73 29

1 8.74 e.81 8.78 32

accuracy 8.75 61
macro avg ©.76 e.75 8.75 61
weighted avg .76 e.75 .75 61

Sokil 2.8: heart.csv bazasmin kNN (k = 11 oldugda) iisulu ilo klassifikasiyasinin
mivoffoqiyyot gostoricilori

ilo klassifikasiyasinin miiveffoqiyyot gostoricilori gokil 2.7 - do gostorilmigdir. Bu
tisulla klassifikasiyanin daqiqliyi 66 % - o bearaberdir.

k = 11 gotiirok vo noticoni miigahido edok (gokil 2.8), bunun {igiin listing 4-iin
10-cu sotrinds “n_ neighbors” parametrinin qiymotini doyismok lazimdir.
Umumiyyetlo, k& parametrinin optimal giymotinin tapilmas ti¢iin miixtolif yanas-
malar moéveuddur. On gox istifads olunan tisullardan biri oyri tisuludur (elbow
method). Bu zaman k-nin miixtolif qiymotlori {igin doqiqlik hesablanmir vo k-
nin giymotlori ilo uygun doqiqlik giymotlori arasinda oyri ¢okilir (listing 4). Bu
oyriyo osason on boylik doqigliye uygun k-nin giymeti optimal olaraq gotiiriiliir
(sokil 2.9). Sokildon goriindiiyii kimi on yiiksok doqiqlik k=11 oldugda 75% kimi
miisahids olunur.
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Sokil 2.9: kNN {isulunda £ - nin giymotlori ilo modelin daqiqliyinin asililiq qrafiki

listing 4: KNN tsulunun icrasi zamani &k - nin optimal giymetinin tapilmasi

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

© 00 3 O U i W N

kNN iisulunda &yrotmo fazasi digor klassifikasiya alqoritmloerino nisboton daha
stirotlidir. Bu tisulda iimumilegdirmoek moqgsadi ilo dyrotmo hoyata kegirilmir, mohz
bu sobobdon kNN on sads vo verilon ssashi 6yrotmo alqoritmi kimi gobul olunur.
Buna baxmayaraq kNN iisulu zamani test fazasi vaxt vo xorc tolob edir. Prognoz-
lagdirmanin hoyata kegirilmosi {igiin 6yradici bazanin biitéviikde yadda saxlanil-
masi ti¢lin boyilik hocmdoe yaddag telob olunur, homg¢inin moesafolorin hesablanmasi
ticlin Evklid metrikasindan istifads olundugundan verilonlorin normallagdirilmasi
tolob olunur.

Yuxarida da geyd olundugu kimi kNN iisulu klassifikasiya ilo yanagi kosilmoz
¢ixis verilonlorinin de prognozlagdirilmasina totbiq oluna bilor.

kNN iisulu ilo reqressiya. Niimuno

Tutaq ki, bir sirket torofindon miixtolif aylarda COVID hallarimin say1 vo satilan
maskalarin say1 haqqinda verilonlor méveuddur (codvel 2.13). Bu verilonlordon isti-
fado etmoklo avqust ay: liglin hallarin say1 1383 olduqda satilacaq maskalarin sayini
toxmin etmok lazimdir. kNN {isulu ilo bu mosoloni holl edok. Ilk énco & hiper-
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parametrinin qiymetini verok: k¥ = & Daha sonra proqnozlagdirilan niimunsnin
on yaxin 3 qongusunu toyin etmok ii¢iin Evklid metrikasi ilo biitiin niimunslerin
atribut veriloni (yoluxma hallarinin say1) ilo arasinda olan mosafoni hesablayaq

(Codvel 2.14).

Ay Yoluxma hallarinin say1 | Satilan maskalarin say1
Yanvar 40 14
Fevral 190 26
Mart 340 35
Aprel 680 130

May 720 450

Iyun 900 700

Iyul 1120 800
Avqust 1383 ?

Codvel 2.13: Aylar iizro satilan maskalarin sayiin COVID hallarindan asililigi

Ay Satilan maskalarin say1 | Prognozlagdirilan niimuns ilo mesafo
Yanvar 14 1343
Fevral 26 1193
Mart 35 1043
Aprel 130 703
May 450 663
Iyun 700 483
Iyul 800 263

Codval 2.14: Oyradici verilonlorls proqnozlagdirilan niimuns arasindaki mosafonin

uzunlugu

Hesablanmig mosafolors ssason prognozlagdirmaq iigiin verilmig niimunsys sn
yaxin 3 qonsunu agagidak: gokildo toyin edo bilorik:

e Iyul - mosafo = 263 (satilan maskalarin say1 — 800)
e Iyun - mosafo — 483 (satilan maskalar say1 = 700)
e May - mosafo = 663 (satilan maskalarin say1 = 450)

Avqust ay1 ii¢lin satilan maskalarin sayimi prognozlagdirmaq iigiin secilmis 3 sn
yaxin qonsunun ¢ixis verilonlorinin ododi ortasini tapaq:

N = 800 + 720 + 450

Beloliklo, avqust ayinda yoluxma saylarina ssasen satilan maskalarin sayr kNN
tisulu ilo 650 kimi prognozlagdirilir.

= 650.
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kNN iisulu ils prognozlagdirmanin Python miihitinds icrasi

Indi iso Python sklearn.neighbors kitabxanasinin KNeighborsRegressor funksiyasim-
dan istifado edorok proqnozlagdirma mosolosini holl edok vo {isulun doqiqliyini
miioyyon edok. Bu moqgsadlo bir girketin miixtslif monbslorde reklama xorclodiyi
moblogi vo satig hocmini gostoron  advertising.csv  verilonlor ¢oxlugundan is-
tifado edok [15]. Bu verilonlor bazasinda televiziya, radio vo qozetlorde verilmis
reklamlara xorclonon pul vo satig migdar: gostorilmigdir. Verilonlor ¢oxlugunun 20
faizini test tigiin istifade edok (listing 5) vo k = 3 gotiirok. Bu parametrlor tigiin
tisulun doqiqliyini R2 qiymeti ilo toyin edok, daha sonra k parametrino miixtolif
giymotlor vermokls on yiiksok doqiqliye malik olan modeli miisyyonlogdirak (listing
6).

Listing 5: Python sklearn miihitinde kNN iisulu ilo prognozlagdirma

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import r2_score

data = pd.read_csv("Advertising.csv")

X = datal[[’TV’, ’Radio’, ’Newspaper’]]

y = datal[’Sales’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, v,
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 = 7, r2)

© 00 3 O U i W N =

k = & tsulun deqiqliyini qiymsatlondiron R2 qiymsoti 0.90 - a boraber olur, bu ise o
demokdir ki, verilonlorin toxminon 90 % - i diizgiin prognozlagdirihr. Buna bax-
mayaraq proqnozlagdirmanin doaqiqgliyini £ hiperparametrinin optimal giymsetini
vermoklo daha da artirmaq olar. Listing 6 - da gostorilmis kodun icrast  noticosin-
do modelin on yiiksok doqiqliyi & = 9 olduqda toxminon 0.92 - yo borabor olur.
k-nin optimal giymoti {iciin 72 _rates vektorunun maksimum qgiymotinin indeksi
ilo toyin edilir. Pythonnumpy mihitindo indekslomo 0-dan bagladigina goro listing
6-nin 7-ci sotrindo maksimum indeksin tizorino vahid golmok lazimdir.

Listing 6: k parametrinin optimal giymotinin tapilmasi

1 |r2_rates = []

2 |for i in range(l, 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 (’0Optimal R2 = ’, np.max(r2_rates))
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Calismalar

1. Binar klassifikasiya mosolasinin test morhslosinds agagidak: nsticslor alin-
musdir:
Real giymotlor: [1,0,1,0,1,1,0,1]
Hesablanan qgiymotlor: [1,0,0,1,1,0,0,1]
Modelin daqiqgliyini hesablayin.

2. Binar klassifikasiya mososlosi tigiin asagidaki garisiqliq matrisi alinmigdir:
Hom pozitiv, ham to neqativ siniflor iigiin sohihliyi vo spesifikliyi hesablayin.

Prognozlagdirilan
Pozitiv  Neqativ
—= Porzitiv 120 30
=
Neqativ 20 130

3. Evlorin giymotlorinin prognozlagdirilmas: mosslosinin test morholosindo agagi-
daki noaticolor alinmigdir:
Real giymotlor: [250000, 280000, 310000, 350000, 410000]
Prognozlagdirilan giymetlor: [255000, 275000, 305000, 340000, 400000]
Modelin miitlaq orta xotasini hesablayin.

4. 3-cii tapsiriqdaki verilonlor {i¢iin modelin orta kvadratik xotasinin kvadrat
kokiinii hesablayin.

5. "Spam" vo "Normal" kimi igaro olunan email siniflorinin klassifikasiya
mosolosine baxaq.
P(Spam) = 0.3

Normal) = 0.7

"ucuz”|Spam) = 0.8

ucuz” | Normal) = 0.2

”lotoreya”|Spam) = 0.6

P("lotoreya” | Normal) = 0.1

ehtimallarindan istifado edorok Ucuz lotoreya biletlarini indi alin! email motninin

sinfini (Spam vo ya Normal) prognozlagdirin.

B(
P(
P(77
P(

6. (1,2),(3,4), (5, 6), (7, 8) ndqgtelori vo test noqtosi Q(4, 5) verilmigdir. Evklid
metrikasi ilo Q ndqtosinin on yaxin 2 qongusunu toyin edin.

7. Miixtolif mokanlardan golon biliklor osasinda temperaturu toyin etmok lazimdir.
Hor bir néqte mokanin enliyi vo uzunlugu ilo veo dl¢iilon temperatur giymoti
ilo verilmisdir:

X =[[40.71, —74.01],[34.05, —118.24], [51.51, —0.13]]
y = [72,80,65]
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10.

Evklid metrikasindan istifade edorok yeni mokanin [[37.77, —122.42]] tempe-
raturunu k sn yaxin qonsgu iisulu ile £ = 3 vo k = 2 olduqda proqnozlagdirin.

Mbohsulun satig migdarinin tarixi melumatlar: verilmisdir:
X = [[1], 2], [3], [4], [5]] vo y = [[100], [120], [130], [110], [150]). X = [6] oldug-
da satig migdarini k on yaxin qonsu iisulu ilo proqnozlagdirin.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load iris funksiyasindan
istifado edorok siison giillorinin klassifikasiyasin k on yaxin qongu iisulunu
totbiq edin. Verilonlorin 20%-ni test {i¢iin ayirin vo modelin doqiqlik meyar1
vasitosilo k-nin optimal giymetini toyin edin.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load boston funksiyasin-
dan istifado edorok Bostonda evlorin giymotinin prognozlagdirilmas: {i¢iin
k on yaxin qonsu iisulunu totbiq edin. Verilonlorin 20%-ni test tigiin ayirmn
vo xotanin orta kvadratik qiymeti vasitesilo k-nin optimal giymetini toyin
edin.
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Fosil 3

Reqressiya tohlili

Reqressiya analizi sosial elmloro 1870-ci illordo Francis Galtonun iglori ilo daxil
olmaga baglayib, lakin an ki¢cik kvadratlar iisulunun istifadoesinin tarixi 1800-cii
illorin ovvellorine alman riyaziyyatgist Karl Qaussun astronomik hadisolorin proq-
nozlagdirilmasinda istifadosine dayanir [16].

Yeni yarandig1 zamanlardan baglayaraq reqressiya tohlili miirokkob, ¢otin vo ba-
hali bir ig idi. Glinlimiiziin kompiiterlori iso reqressiya analizini ¢oxsayl verilonlor
tizorindo ¢ox qisa zamanda hoyata kegiro bilir, homginin Python, Java, R, C#
kimi proqramlagdirma dillorinin imkanlar: iso miirokkob riyazi smoliyyatlar: kod-
lagdirma ehtiyaci olmadan xiisusi funksiyalarin komoyi ilo yerino yetirmokls req-
ressiya analizini hoyata kecgirmoys imkan verir. Reqressiya tohlilinin mogsadi asili
doyigondoki dinamikani bir vo ya bir nego miistoqil vo ya idarcedici doyigonlor
vasitosilo izah etmokdir. Reqressiya analizinin doérd osas totbiq sahosi var:

1. Tosviri vo ya izahedici: Asuli doyisondaki doyiskonliya hansy amillor tasir edir?
Mosolon, sirkotin satis molumatlar: arasinda satiglarin artmasina sobob olan
amil;

2. Prognozlagdirici, mosolon, normal kvota vo ya ilkin satiglarin miioyyon edil-
mosi. Normal vo anormal vo ya konar miisahidolori miioyyon etmok {i¢lin
toxmin edilon tonlikdon istifads bilorik;

3. Alternativ nozori izahlarin miiqayisosi;
4. Qorarlarin monbosi.

Reqressiya analizindo parametrlorin toyin olunmas: ti¢lin miixtslif tisullardan is-
tifado olunur: on kicik kvadratlar iisulu, maksimum oxsarliq ehtimalinin toyini
iisulu, ¢okili on kigik kvadratlar iisulu, on kigik miitloq yayilmalar tisulu, vo s.
on sado reqressiya modeli agagidaki gokildo yazila bilor:

asily doyison=sabit parametr + omsal X sarbast doyison+zata
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y=wy+wzr+FE (3.1)

burada wg , wy vo F namolum parametrlordir. Bu zaman N sayda asili doyigon
vo sorbost doyigon ciitlori miisahido olunur, reqressiya analizi noticesindo sabit
vo omsal parametrlorinin uygun giymsotlori toyin olunur.

3.1 On kigik kvadratlar iisulu

Tutaq ki, n sayda (z;,y;),7 = 1,2, ...,n miigahido cilitlori molumdur. Bu miigahide-
lor sado reqressiya tonliyino (3.1) uygun oldugu iigiin yaza bilorik:

Yi = wo + wix; + 6,1 =1,n (3.2)

on kigik kvadratlar {isulunun osas prinsipi miigahidolor vo (3.2) tonliyi ilo toyin
olunan xott arasindaki forqlerin kvadratlar: comini minimumlagdirmaqla wg vo w;
parametrlorinin giymotlorinin tapilmasindan ibarotdir.

Birbasa reqressiya isulu kvadratlar cominin wg vo w; parametrlorine osason mini-
mumlagdirilmasina osaslanir:

’LU(), w1 Z € = Z — wo — wlxi)z (3.3)

(3.3) funksiyasinin minimum qiymetinin tapilmasi {igiin parametrloro osason bi-
rinci tortib téromslorini tapaq ve sifra barabor edok:

0S5 (wo,
((;Uowl = —QZ — wo — W1;),

0S5 (wp, w &
M = *22 (yi — wo — w1Ti)T;
i=1

6w1
Alnmug toromolori sifra borabor edib, T = > @i, Y = > Vi, Sy =
St (@i =72 Sy = Yoi (% —T)(y; —Y) ovozlomolori aparsaq ve alinmig
tonliklori holl etsok, wy vo w; parametrlorinin optimal giymotlori {i¢lin agagidaki
diisturlar: alariq:

Sea
= 4
w1 S0y (3.4)
Wy =Y — w1T (3 5)
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3.1.1 Xbotti reqressiya iisuluna niimuns

Xotti reqressiya iisulunu izah etmok {iglin codvol 2.14 - do tosvir olunmug COV-
ID hallarinin say1 vo satilan maskalarin say1 haqqinda verilonlor toyin olunmus-
dur (codvel 3.1). Bu verilonlordoen istifado etmoklo avqust ay1 ligiin hallarin say:
1383 olduqda satilacaq maskalarin sayini toxmin etmok lazimdir. On kigik kvadrat-
lar iisulu vasitosilo reqressiya analizi ilo bu moseloni holl edok. Ilk névbede bu
doyigenlorin korrelyasiyasini hesablayaq vo onlar arasinda xotti asililiq olub-olma-
masini toyin edok. Proqramin icrasi noticesindo korrelyasiya omsalinin qiymoti
ticiin 0.9122 alirnq (listing 7, sotir 7), verilonlorin paylanmasim ise vizual olaraq
gokil 3.1 - do miisahide edo bilorik. Daha sonra reqressiya xottinin qurulmasi
i¢iin Python mnumpy kitabxanasindan istifado etmoklo dévri emrlor yazmadan
parametrlorin giymetini (3.4) vo (3.5) diisturlar: vasitesilo tapaq (listing 7, sotir 8
- 13).

Program kodundan goriindiiyii kimi névboti addimda (3.4) vo (3.5) diisturlari-
na vsason parametrlorin optimal giymotlori, basqa s6zlo desok reqressiya xottinin
omsallar1 toyin olunur:

wo = 1.27

wy; = —416.31

Alinmig parametrlordon istifado etmoklo avqust ay1 tiglin satilacaq masklarin sayimin
toxminoan 1341 olacagini prognozlagdira bilarik. Alinan reqressiya xotti iso gokil 3.2
- do tesvir olunmusgdur.

Beloliklo, alinan reqressiya xotti "COVID hallarinin say1" doyigonine qiymot
vermoklo "Satilan maskalarin say1" doyisoninin qiymotini pronozlagdirir. Avqust-
dan ovvelki aylar ii¢iin prognozlagdirilan giymotlorlo real giymotlor arasindaki
xotani iso R2 qiymoati vo xotanin miitlaq qiymoti meyarlari ilo qiymoatlondirs bilarik,
baxilan misalda giymetlondirms metrikalar: li¢iin uygun olaraq agagidak: ododlor
alinir:

r2 =0.78
mae = 171.36

3.2 On tez enmo tuisulu

On kicik kvadratlar {isulu iterativ olmayan sade xotti reqressiya iisuludur. Iterativ
olaraq parametrlori toyin etmok ii¢iin on tez enmo qradient tisulundan istifads olu-
nur. Bunun iiglin (3.3) funksiyasini on tez enmo iisulu ilo minimallagdirmaq, yoni
iterativ olaraq bu funskiyanin minimum qiymot aldigi wg vo w; parametrlorinin
giymetlorini toyin etmok tigiin asagidaki alqoritmdon istifads olunur:
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Jokil 3.1: Yoluxma hallarinin sayinin satilan maskalarin sayindan asililigi
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COVID hallann say!
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800 1000

listing 7: ©n kigik kvadratlar iisulu ilo reqressiya xottinin qurulmasi

© 00 3 O U W N =

R S e e T e e T e T e e T
= O © 00 O ULk W N O

import numpy as np

X = np.array([40, 190, 340, 680, 720, 900, 1120])
y = np.array([14, 26, 35, 130, 450, 700, 800])
import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats import pearsonr

corr, _ = pearsonr(x, y)

print (corr)

Xx_mean = np.average (x)

y_mean = np.average (y)

S_xx = np.sum(np.power(x - x_mean, 2))

S_xy = np.sum((x - x_mean)*(y - y_mean))

wl = S_xx/S_xy

w0 = y_mean - wl*x_mean

print (wil)

print (w0)

x1 = 1383

yl = wO+wlx*xx1

yl = wO+wlx*xx

plt.plot(x, y1)
plt.scatter(x, y)
plt.show ()

1. wg vo w; parametrlorinin ilkin giymotlori verilir;

2. Proqnozlagdirilan giymot k-c1 iterasiyada

k
yi:w(())
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Jokil 3.2: Reqressiya xotii vo nogtolorin real paylanmasi

diisturu ilo, xota funksiyasimin giymoti iso

n

S® (wo, wi) =Y (yi — ws? — wz;)?
i=1

diisturu ilo hesablanir;

. Parametrlorin yeni giymotlori

0 8w(()k)

k k
WD — 025 (w5, i)

B 8w(()k)
diisturlar ilo hesablanir, burada a— hiperparametrdir, magin Gyronmosin-
do bu smsal 6yronmoe addimi adlanir, adsten (0; 1) parcasinda toyin olunur,
modelin problemin hollino no goder siiretlo yaxinlagmasini gostorir. Belo ki,
Oyronms addiminin ¢ox kigik giymeti daha ¢ox iterasiyalarin hesablanmasini
tolob edir, daha boyiik giymetlor ise hollin siiretle doyismesine ve tisulun
dagilmasina gotirib ¢ixarir;

k k
WDy, 05 (wg”, i)

. 2-ci vo 3-cii addimlar iterativ olaraq agagidaki kriteriyalardan biri 6donilo-
nos goder davam etdirilir:

e Funksiyanin qgiymsoti verilmig kigik € qiymoatindon kicikdir:

S <6 m=1,2,..
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e Iki ardicil iterasiyada funksiyanin qiymetlorinin forginin miitloq qiymeoti
verilmig kigik € qiymotinden kicikdir:

1S+ _gm| < ¢, m=1,2,..

e Iki ardicil iterasiyada hesablanan parametrlor arasindaki mosafo ve-
rilmig kigik e qiymotindon kicikdir:

™) — ™| <6, m=1,2,..

burada mosafo Evklid normas: ilo hesablana bilor.

e Verilmis sayda iterasiyalar yerino yetirilmigdir.

3.2.1 Python miihitinds verilonlorin xatti reqressiya iisulu ilo tohlili

Xotti reqressiya tsulu ilo 2.2.3 - do tesvir olunmus reklam verilonlori asasinda satig
hocminin prognozlagdirilmasini nozordon kecirok. Python sklearn.linear model ki-
tabxanasindan LinearRegression funksiyasindan istifado edok, verilonlor bazasinin
80%-ni dyrotmse ligiin, 20 %-ni test {igiin istifade edok vo noticonin effektivliyini
qgiymetlondirek. Noticods test bazasinda reqressiyanin doeqiqliyinin giymotlondiril-
mosi {liglin agagidak: giymetlori alariq (Cedvel 3.1). Beloliklo, verilmis verilonlor
bazasinin test edilmosi noticesinde R2 qiymotine osason deyo bilorik ki, olds olunan
reqressiya xotti verilonlorin 90 %-ni diizgiin toyin edir (listing 9).

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 1.46
MSE 3.17
RMSE 1.78
R2 0.90
Codvol 3.1 Advertising test bazasinin prognozlagdirilmasinin

giymetlondirilmesinin naticelori
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listing 9: LinearRegression funksiyasi ilo verilonlorin prognozlagdirilmasi

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import r2_score

data = pd.read_csv("Advertising.csv")

X = data[[’TV’, °Radio’, ’Newspaper’]]

y = datal[’Sales’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
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 |1lin_model = LinearRegression ()

15 |1lin_model.fit (X_train, y_train)

16 |y_pred = lin_model.predict(X_test)

17 |r2 = r2_score(y_test, y_pred)

© 0 J O T W N -

18 |[mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)
19 |mae = mean_absolute_error (y_test, y_pred)
20 |print (’R2 = 7, 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 an tez enmo tisulu

Magin 6yronmosindo on ¢ox istifado olunan on tez enmo {isulunun monfi torofi
ondan ibarstdir ki, alqoritmin hor bir iterasiyasinda g¢oxlu sayda hesablamalar
etmok lazim golir. Mosolon, ogor dyrodici bazada hor biri 10 slamstlo toyin olunan
10000 niimuns varsa, onda diizgiin qiymstle hesablanan giymstin forglerinin comi
10000 niimuns ii¢iin hesablanacaq, eyni zamanda bu funksiyanin qradiyenti hor
bir olamot {i¢lin hesablanmalidir, yoni 10 x 10000 = 100000 sayda hesablama
omoliyyat1 yerino yetirilmolidir. Adston Oyronms zamani on az1 1000 iterasiyadan
istifade olundugunu nezoro alsaq, alqoritmin yerine yetirilmosi {iciin 109 sayda
omoliyyatin hesablanmasina ehtiyac var. Bu, kifayot qodor bdyiik hesablamalar
tolob edir, buna gore do on tez enmo tisulu boyiik verilonlorin yradilmesi zamani
long igloyir. Bu halda ¢ixis yolu stozastik qradiyent tisulunun teotbiqidir. Burada
stoxastik tasadiifi monada istifado olunur.

Stoxastik on tez enmo tisulunda (Stochastic Gradient Descent - SGD) baoyiik
hocmli hesablamalarin azaldilmasi {li¢lin tosadiifi olaraq hor iterasiyada bir ni-
muno segilir vo téromolor hesablanir. Bir ¢ox hallarda yalniz bir niimuns svezins hor
bir iterasiyada az sayda niimunslor ¢oxlugu secilir, bu zaman tisul kigik dosto osash
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Sokil 3.3: Maginlarin parametrlorinin fozada paylanmasi

on tez enmo tisulu (mini - batch gradient descent) adlanir. Bu iisul on tez enmo iisu-
lunun performansini vo stoxastik on tez enmo tsulunun siirotini 6ziindo birlogdirir.
Stoxastik on tez enmo tisulunu klassifikasiya vo prognozlagdirma mosslolorinin
hollins totbiqi tigiin Python sklearn kitabxanasindan klassifikasiya mosoalslori tigiin
SGDClassifier, reqressiya mosololori iigiin SGDRegressor funksiyalarindan is-
tifade etmok olar.

3.4 Qeyri-xotti reqressiya

Bir ¢ox hallarda parametrlor vo asili doyison arasindaki olagonin xotti funksiya
ilo deyil, geyri-xotti funksiyalarla toyin olunmasi naticesinde daha daqiq natics ol-
do etmok olur. Bu zaman asili deyigon parametrlorin xotti kombinasiyas: soklinde de-
yil, onlardan kvadratik, eksponensial, triqonometrik, vo s. gokildo asili olan funksiya-
larla toyin olunur.

Niimuns kimi maginlar hagqinda verilonlor ¢oxlugunu nazordon kegirok, burada
miixtolif maginlarin parametrlori haqqinda molumatlar toplanmigdir [17]. Qeyri-
xotti reqressiyani totbiq etmok {iglin maginin at giicii (horsepower) vo hor mil tigiin
yandirdigl yanacagi miqdar1 (miles per gallon) parametrlorinin ikiolgiilii fozada
paylanmasina baxaq (sokil 3.3).

Ik 6nce verilonlori xotti reqressiya modeli ilo Syrodok (sekil 3.4), bu zaman
modelin giymotlondirilmosinin naticolori codval 3.2 - do verilmisdir.

Verilonlorin paylanmasindan da goriiniir ki, asili doyigenlo parametr arasindaki
asihiliq xotti deyil. Asili doyisonin (har mils sorf olunan yanacaq) parametrdon (at
gticti) kvadratik asilihgina baxaq. Bu zaman parametri agagidak: sokilde gotiirok:
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Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 3.45
MSE 18.80
RMSE 4.33

R2 0.67

Coadvel 3.2: Magin verilonlorinin xotti reqressiya modelinin giymotlondirilmosi

Har mila sarf olunan yanacaq

38 40 42 44 46 48 50 52 54
At gucu

Sokil 3.4: Verilonlorin xotti funksiya ilo approksimasiyasi

‘ X = datal[’horsepower’]*datal[’horsepower’]

Kvadratik modelin performansinin qiymotlondirilmesi ti¢iin alinan giymotlor xotti

modeldon daha zoifdir (Codvel 3.3).

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 3.98
MSE 25.00

RMSE 5.00

R2 0.56

Codvol 3.3: Magin verilonlorinin kvadratik funksiya ilo approksimasiyasi modelinin
qiymeotlondirilmosi

Verilonlori iistlii funksiya ilo dyrodok:

‘ X = datal[’horsepower’]**3
L

Bu zaman modelin performansinin noaticolori codvel 3.4 - do tosvir olunmugdur.
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Homginin alinan noaticelori daha da yaxsilagdirmaq tigiin verilonlorin miixtelif deroceli

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 3.08
MSE 14.52
RMSE 3.81

R2 0.74

Codvol 3.4: Magin verilonlorinin iistli funksiya ilo approksimasiyasi modelinin
giymetlondirilmosi

polinom funksiyalarla 6yrodilmosine baxaq. Bu zaman R2 metrikas: ii¢iin agagi-
daki noticelor alimir (codvel 3.5).

Polinom doaracalori | R2
2 0.671
3 0.671
4 0.672
5 0.677
6 0.680

Codvol 3.5: Magin verilonlorinin miixtolif deroceli polinomlar ilo approksimasiya
modellorinin giymotlondirilmosi

Baxilan niimunado verilonlors totbiq olunan miixtolif xarakterli qeyri-xotti funksiya-
larla Gyrotmo zamani on yaxsi performans y = B9 + S1{nX funksiyasi iigiin alinir

(codvol 3.6). Codvoldon goriindiiyii kimi bu halda xotanin giymoti minimum, R2

smsalinin qiymati iss 1-o on yaxindir. Alinan funskiyanin qrafiki gokil 3.5 - do tesvir

olunmusgdur.

Modelin adr MAE | MSE | RMSE R2

Xotti funksiya 3.448 | 18.804 | 4.336 | 0.669
Kvadratik funksiya 3.981 | 24.998 | 5.000 | 0.560
Loqgarifmik funksiya | 3.028 | 14.063 | 3.750 | 0.752
2 dorocoli polinom 3.033 | 20.077 | 4.481 | 0.671

3 doroceli polinom 3.303 | 20.058. | 4.4792 | 0.671

4 dorocoli polinom 3.304 | 20.014 | 4.474 | 0.672

5 dorocoli polinom 3.273 | 19.682 | 4.436 | 0.677

6 dorocoli polinom 3.266 | 19.498 | 4.416 | 0.680

Codvol 3.6: Asili doyigonin parametrdon asililign {iglin miixtolif reqressiya mod-
ellorinin tetbiqi ilo alinan noaticsalor

Qeyd edok ki, geyri-xotti reqressiya zamani asili doyigsonlo parametrin asililigini on

yiiksok daqiqglikle approksimasiya edon funksiyanin tapilmasi ii¢iin optimal tisul
movcud deyil, bu mosslo eksperimental gokilds holl olunur.
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Sokil 3.5: Verilonlorin loqarifmik funksiya ilo approksimasiyasi

3.5 Logistik reqressiya

Logistik reqressiya verilonlorin klassifikasiyasi iigiin istifads olunan tisuldur, Naive
Bayes tisulundan osas forqi onun forglondirici (discriminative) magin dyrotmo tisu-
lu olmasidir, belo ki Naive Bayes tisulu yaradic1 (generative) tisuldur [18]. Forqi
anlamaq tclin belo bir tosovviirii nozordon kecirok. Forz edok ki, it gokillorini
pisik gokillorindon ayiran model qurmagq istoyirik. Bu zaman yaradic isulun osas
moqso-di pisiklorin vo itlorin hansi gokilde olmasini anlamaq olacaq. Daha doaqiq
desok, bu model iti vo ya pigiyi “yaratmaga”, yoni goklini ¢okmoyo ¢alisir. Qorar
gobuletmo zamani iso verilon test goklinin hansi sinfin gokline daha yaxin oldugunu
miloyyon edir vo ¢ixis olaraq homin sinfi gostorir. Forqlondirici model iso sini-
flori 6yrenmoadoan onlar1 forqlondirmoays galigir. Masslon, ogor Oyradici gokillorin
icorisinde biitiin itlorde xalta varsa ve pisiklorde yoxdursa, bu olamet belo iki
sinfi bir-birinden ayirmaga kifayst edir. Ogor bu modellordon siniflor haqqinda
no bildiyini sorugsaniz, onlar yalnizca pisiklorin xalta geyinmodiyini deyoacoklor.
Formal olaraq forqi géstormok iigiin Naive Bayes {isulunu yenidon nozordon
kegirok. Bu iisul d veriloninin ¢ sinfino aid olmasini birbaga P(c|d) ehtimalini
hesablamagqla deyil, ilkin ehtimali vo uygunluq ehtimal vasitosilo toyin edir:

¢ = argmax P(d|c)P(c).
ceC

Naive Bayes iisulu kimi yaradici iisullar uygunluq ehtimali anlayigindan isti-
fado edorsk bu verilonin ¢ sinfindon oldugunu bildiyimiz halda verilonin olamotlori-
ni miloyyon edir. Bundan forqli olaraq forqlondirici tisul P(c|d) ehtimalii bir-
basga hesablayir. Bu tisullar sinifloro uygun niimunslor yaratmaga qadir olmasalar
da, siniflori bir-birindon ayirmaga kémok edon olamotloro daha ¢ox ¢oki vermoyi
Oyronir.

Logistik reqressiya miiollimli magin 6yronmoadon istifado edon ehtimal osash
klassifikatordur. Bu klassifikatorun agagidak: elementlori mévcuddur:
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Sokil 3.6: Sigmoidal funksiya

e Giris veriloninin olamot tosviri, hor bir () veriloni {iciin olamotlor vektoru
[xla T2y e 7xm]7

e P(y|z) ehtimali vasitosilo proqnozlagdirilan sinfi hesablayan ¢ klassifikasiya
funksiyasi (mos. sigmoidal);

e Oyrotmo iiciin Syrodici niimunalorde xotan1 minimallagdiran funksiya, carpaz-
entropiya xota funksiyasi;

e Mogsoad funksiyasini minimallagdiran optimallagdirma tisulu (mos. stoxastik
on tez enmo isulu).

Logistik reqressiya da iki moarholodon ibarstdir:

1. Oyrotmo - carpaz-entropiya xota funksiyasi ve stoxastik on tez enmo iisulu
vasitosilo sistemin (w vo b ¢okilorinin) dyrodilmosi;

2. Test — test niimuns fi¢iin P(y|x) ehtimalinin hesablanmasi vo y = 0 vo ya
y = 1 siniflorindon on yiiksok ehtimala malik olaninin secilmosi.

3.5.1 Sigmoidal funksiya

Binar logistik reqressiyanin osas moqsodi yeni girig veriloninin daxil oldugu sinif
haqqinda binar gorar gobul edo bilon klassifikatoru 6yrotmokdir. Bu gorari gobul
edo bilon funksiyalardan biri sigmoidal funksiyadir.

Sads reqressiya tonliyinds oldugu kimi burada da nsticonin prognozlagdirilmasi
tiglin ¢oki vektoru ilo olamotlor vektorunun skalyar hasili ilo b omsalinin comi
hesablanir:

z=w-x+b

Gortindiiyii kimi z (—oo;+00) araliginda istenilon giymoti ala biler, qorar
iso ehtimal oldugundan z [0;1] araliginda giymotlor almalidir. Bunun tigiin sig-
moidal funksiyanin giymotindon istifado edocoyik, bu funksiya logistik funksiya
da adlanir (sokil 3.6):
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B 1
14e
Verilon  nlimunssinin hansi sinfo aid olmasina neco qorar veririk?
Ogor P(y = 1|x) ehtimali 0.5-don boyiik olarsa x “1” sinfino, oks halda “0”
sinfino aid edilir, burada 0.5 gorar hiidudu adlanir:

o(z) (3.6)

(3.7)

f(2) 1, P(y=1Jz) > 0.5 oldugda,
€Tr) =
0, P(y=1lx) <0.5 oldugda.

Oyrotmo iiciin elo bir funksiyaya ehtiyacimiz var ki,  niimunosi {iciin proqnoz-
lagdirilan noticonin real noticoyo (y — 0 vo ya 1 giymotini alir) no godor yaxin
oldugunu gostersin. Logistik reqressiyada 6yrotme moaqgsadilo ¢arpaz entropiya xota
funksiyasindan istifade olunur:

Leg(9,y) = —logP(ylz) = —[ylogy + (1 — y)log(1 — J)]. (3.8)

Gortindiiyt kimi bu funksiyanin gqiymeti model diizgiin prognozlagdirildiqda azalir,
sohv proqnoz noticesindo iso artir. Daha sonra iso on tez enmo lisulunun totbiqi
ilo lazim olan parametrlor toyin olunur.

listing 8: LogisticRegression funksiyasi ilo verilonlorin klassifikasiyasi

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, vy,
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 Verilonlorin logistik reqressiya iisulu ilo klassifikasiyasi

Indi iso Python sklearn.linear model kitabxanasimin Logistic Regression funksiyasin-
dan istifado edorok klasifikasiya mosolosini holl edok vo tisulun doqigliyini miioyyon
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precision recall fl-score support

0 9.85 0.81 9.83 27

1 9.86 0.88 .87 34

accuracy @.85 61
macro avg 9.85 .85 9.85 61
weighted avg .85 8.85 @.85 61

Jokil  3.7:  Verilonlorin logistik reqressiya iisulu ilo  klassifikasiyasinin
qiymotlondirilmosi

edok. Bu mogsadls yeniden iirok xestoliyi risk qrupunda olub-olmamasi haqqindaki
verilonlordon istifads edok vo noticelori diger modellorlo miiqayise edok (listing 8).
Oyrotmonin vo test verilonlorinin klasifikasiyasinin noticosindo agagidak giymotlon-
dirmeni oldo edirik (Sokil 3.7). Sokilden goriindiiyii kimi modelin doqiqliyi 85 %-
dir. Bu iso 6nco kitabda totbiq olunan digor iisullardan (Naive Bayes, kNN) daha
doqiq noticoadir.

Heart.csv verilonlor coxluguna logistik reqressiya tisulunu totbiq etdikdon sonra
prognozlarin paylanmasini géstoron qarigiqliq matrisi codvel 3.7 - do gostorilmigdir.

Prognozlagdirilan
y=0 y=1
= yv=0 22 5
]
~
y=1 4 30

Codvol 3.7: heart.csv verilonlor bazasinin logistik reqressiya iisulu ilo klassi-
fikasiyasi naticesinde alinan garisiqliq matrisi

3.5.3 Cox sinifli logistik reqressiya

Tutaq ki, verilonlor ¢oxlugunda 2 deyil daha ¢ox sayda sinfo aid olan obyektlorin
Oyradici verilonlori verilmigdir. Bu zaman aid oldugu sinfin proqnozlagdirilmasi
lazim olan niimunenin & sinfino aid olmasi ehtimalinin P(y; = 1|z) hesablanmas:
igin sigmoidal funksiyanin geniglondirilmis formasi olan softmax funksiyasindan
istifado edilir. Softmax funksiyas1 k£ sayda qiymotlor vektorunun elementlorini z =
[21, 22, ..y 2], (0,1) intervalinda giymotlor alan vo comi 1-o beraber olan ehtimal
giymetlorine ¢evirir:

21 29 2k

(& € €
e Tiger Xy en

Sigmoidal funksiyada oldugu kimi softmax funksiyasinin da noticolori binar
soklo gevrilir, belo ki, ogor elementlordon biri digorlorin hamisindan bdoyiikdiirse o
1-0, qalanlar1 iso 0-a borabor gobul edilir.

softmax(z;) =
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Cox sinifli logistik reqressiya modelinin digor tisullara nisboton performansini
giymstlondirmak {i¢iin miixtelif giige tiplorinin forqlondirilmesi {i¢iin toplanan ve-
rilonlor goxlugunu emal edok [19]|. Burada parametrlor olaraq siigonin qirilma in-
deksi, torkibindo olan elementlorin ¢oki faizi, asili doyigon olaraq ise gligonin tipi
gotiirtiliir ki, bu parametr 1-don 7-o godor giigo tiplorini bildiron tam odoadlorin
igorisindon qiymotlor alhir, mosolon, 1 — ci sinif ev poncorolorinin hazirlanmasi,
5 — ci sinif iso konteynerlorin hazirlanmasi {i¢iin yararl olan siigo tipini bildirir.
Adigokilon verilonlori klassifikasiya etmok iig¢iin kNN, Naive-Bayes vo logistik req-
ressiya tisullarini totbiq edok vo noticolori miiqayise edok (codvel 3.8).

Fsulun Diizgiin klasszﬁkaszya Drizgiin klasszﬁkaszyq [Fsulun
olunan elementlorin | olunmayan elementlorin L
adr doqiqliyi
sayt sayn
Naive - Bayes 18 47 0.277
kNN (k = 3) 44 21 0.677
Logistik reqressiya 46 19 0.708

Codvol 3.8: Miixtolif iisullarla goxsinifli klassifikasiya tisullarimin performans
gostoricilori

Cahigsmalar

1. (1, 3), (2, 5), (3, 7), (4, 8), (5, 10) ndqtelorinden ibarst verilonlor goxlugu
verilmigdir. On kigik kvadratlar tisulu ilo bu néqtslori approksimasiya edon
diiz xottin parametrlorini toyin edin.

2. (1,5), (2, 10), (3, 18), (4, 28), (5, 40) noqgtolorini 2-ci deracali polinom ilo ap-
proksimasiya etmok ti¢lin on kigik kvadratlar tisulunu totbiq edin. Kvadratik
funksiyanin omsallarini hesablayin.

3. (1, 2.1), (2, 3.8), (3, 6.7), (4, 9.6), (5, 14.2) ndqtalorini qeyri-xotti y = ae’®
funksiyasi ilo approksimasiya etmok ii¢iin on kigik kvadratlar tisulunu totbiq
edin. a vo b omsallarini toyin edin.

4. f(x) = 22 + 5z + 6 kvadratik funksiyasinin minimumunu ixtiyari baglangic
giymotlo 6yronmoe addimi 0.1 oldugda on tez enms tisulu ilo hesablayin.

5. f(x) = 2*—3234-2 funksiyasinin minimumunu = = 2 baglangic qiymatlo Syron-
mo addimi 0.1, 0.3, 0.01 oldugda on tez enmo iisulu ilo hesablayin.

6. Python numpy vasitesilo [-10; 10| intervalinda 1 vahid addim ilo sigmoid
funksiyasinin giymotlor ardicilligini ¢ixarin.

7. Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load boston funksiyasin-
dan istifado edorok Bostonda evlorin giymotinin prognozlagdirilmas: {igiin
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xotti reqressiya iisulunu totbiq edin. Real giymotlorlo qargilagdirib orta kvad-
ratik xotanin qiymotini hesablayin.

. Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load 4ris funksiyasindan
istifade edorok siison giillorinin klassifikasiyas: ti¢iin logistik reqressiya tisu-
lunu totbiq edin. Real giymotlorlo qargilagdirib modelin doaqiqliyini hesablayin.
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Fosil 4

Stini neyron saboakolor vo dorin
OyTronmsa

Dorin 6yronme, miixtolif geyri-xotti ¢evrilmolori birlogdiron miirokkob arxitektur
ilo molumatlart modellogdirmoys calisan Oyronms metodlar1 toplusudur. Derin
Oyronmonin elementar korpiclori dorin neyron gobokslori yaratmaq li¢lin birlogdiri-
lon neyron gobokolordir. Bu iisullar iiz tanima, nitqin taninmasi, kompiiter gérmosi,
avtomatlagdirilmig dil emali, motnlorin tosnifat: (mosolon, spamlarin agkarlanmasi)
daxil olmaqla, sos vo tosvirin emali saholorindo ohomiyyotli iroliloyiglors imkan
yaratmigdir. Dorin dyrenmonin potensial totbiglori gox saydadir [20]. Derin 6yron-
mo tisulu ilo Go oyunu oynamagi 6yronosn vo 2016-c1 ilds diinya gempionunu moglub
edon AlphaGo programi moéhtogom bir niimunodir.

Stini neyron gobokolorin bir nego tipi mévcuddur:

e (Coxlayli perseptronlar, on kéhno vo on sado niimunslordir;

e Quvrilmig neyron gobokolor (Convolutional Neural Networks - CNN), xii-
susile tosvirlerin emal: tigiin uygunlagdirilmigdir;

e Motn vo ya zaman seriyasi kimi ardicil moelumatlar tigiin istifado olunan
rekurrent neyron gobokolor (Recurrent Neural Networks - RNN).

4.1 Neyron sobokolor

Siini neyron goboko # parametrlorino goro xotti olmayan, x girigini y = f(x, ) ¢ixist
ilo olagolondiron programdir. Sadolik {i¢lin y ¢ixig veriloninin birdlgiili oldugunu
forz edirik, lakin coxOlciilii do ola bilor. Neyron gobokoslor hom reqressiya, hom
do klassifikasiya li¢iin istifado edilo bilor. Statistik éyronmo tisullarina xas olaraq 6
parametrlori 6yronme niimunelorinden tapilir. Lokal minimumlar méveud oldugu-
na goro minimallagdirilan funksiya gabariq deyil.
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Cybenko (1989) vo Hornik (1991) torefinden isbat olunan universal approksi-
masiya teoremi siini neyron gobokslorin Oyronmo iisulunun ugurunu xeyli artir-
mugdir [21]. Bundan olavo Le Cun (1986) qradiyentin geri yayilmasi adlanan, asan-
ligla kvadratik meyarin lokal minimumunu tapmaga imkan versn neyron sobokonin
gradiyentinin hesablanmasi ti¢iin effektiv iisul toklif etmigdir [22].

4.1.1 Siini neyron

Siini neyron rabito ¢okilori vektoru w; = (wj1,w;2,...,w;q) ilo ¢okilondirilon,
neyron meyli b; ilo tamamlanan, aktivlegdirme funksiyasi ¢ ilo alagoalondirilon giris
vektorunun x = (z1, xe, ..., xq4) funksiyasindan f; ibarotdir:

y; = fi(x) = ¢((wy, =) + b). (4.1)

Stini neyron gobokolorin diiyiinlorinds miixtolif aktivlegdirmo funksiyalarindan is-
tifade olunur:

e Eynilik funksiyasi:

¢(x) = x;
e Sigmoidal funksiya (vo ya logistik):
1
o(z) = 1+ exp(—z)’

Hiperbolik tangens funksiyasi:

exp(r) — exp(—x)  exp(2z)—1

9(@) = exp(r) +exp(—z)  exp(2x) + %

Sort hodd funksiyasi
Pp(x) = la>p;

Diizlogdirilmis xotti vahid (Rectified Linear Unit - ReLU) funksiyas:

¢(x) = maz(0, z).

Stini neyronun sxematik tosviri gokil 4.1 - do tosvir olunmusgdur. Bu gokildo ve-
rilmis neyron goboks 1 laydan vo bu layda movcud olan 1 neyrondan ibarotdir.
Goriindiiyt kimi baxilan perseptronun n sayda girig veriloni vo 1 ¢ixig veriloni var.
Gizli laym diiyiiniindo girig verilonlorinin vo laymn uygun c¢okilorinin hasillorinin
comi hesablanir:

n
z= E xw; + b,
i—1

¢ixis layinda iso z qiymoti aktivlogdirmo funksiyasina verilir vo ¢ixig toyin olunur

y = 9(2).
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Aktivlesdirmas funksiyasi

giris  ¢okilor

Jokil 4.1: Siini neyronun sxematik tosviri

Codvel 4.1: AND funksiyasimin giymstlor cadvsli

Perspetronlarin totbigine en populyar niimunslorden biri bul funksiyalaridir. Bul
funksiyalar1 N sayda girig verilonlorino vahid ¢ixis uygunlagdiran funksiyalardir.
Iki doyisonli AND bul funksiyasinin giymotlor codveli codvol 4.1 - do verilmisdir.
AND funksiyasinin qrafik tosviri gokil 4.2 - do verilmigdir (burada B—t = —1, -
t = +1 hallarina uygundur). Homginin verilonlori klassifikasiya etmok ti¢iin ayirici
diiz xott do tesvir olunmugdur. Qeyd etmok lazimdir ki, ayirici diiz xott yegano de-
yil, homginin bu diiz xotti toyin edon w vektoru da sonsuz saydadir.

Codvol 4.2: XOR funksiyasinin giymotlor codvoli

Codvol 4.2 - do XOR bul funksiyasinin giymotlor codvoli Sokil 4.3 - do iso bu
qgiymetlorin qrafik tosviri verilmigdir, gériindiiyi kimi burada ¢t = —1 vo t = +1
siniflorini diiz xott ilo ayirmaq miimkiin deyil. Bu funksiyanin giymotlor codvoli
goklindo paylanmis verilonlori klassifikasiya etmok tigiin on az1 2 diiylinden ibarst
neyron goboko lazimdir. Beloliklo, xotti ayrila bilon verilonlori ayirmaq tigiin bir
diiytindon ibarot neyron goboko - perseptron kifayot etdiyi halda xotti ayrilmasi
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Sokil 4.2: AND bul funksiyasinin qrafik tosviri

miimkiin olmayan verilonlori klassifikasiya etmok iigiin ¢coxlayl neyron sobokolordon
istifado etmok daha mogsodouygundur.

4.1.2 Coxlaylh perseptron

Cox layh perseptron (vo ya neyron goboko) bir ne¢o gizli neyron laylarindan ibarot
strukturdur, burada bir layin neyronunun ¢ixigt noévbeti layimn neyronunun gi-
rigine cevrilir. Ustalik, bir neyronun ¢ixisi eyni layin neyronunun vo ya ovvolki lay-
larin neyronunun girisi do ola biler (rekursiv neyron gobokelor). Cixig lay1 adlanan
sonuncu layda, holl olunan problemlorin néviindon asili olaraq (reqressiya vo ya
klassifikasiya) gizli laylar iigiin forqli aktivlegdirmo funksiyalar: totbiq edils biler.
Sokil 4.4 - do ng sayda girig doyigonlori, bir ¢ixig doyigoni vo 2 gizli laydan (birinci
gizli layda nq, ikinci gizli layda ne diiyiin) ibarot neyron goboko tosvir olunmusdur.

4.1.3 Xotanin geri yayilmasi iisulu

Xotanin geri yayilmasi tisulu on tez enms tisulu ilo stini neyron goboskolorin miisllim-
li 6yronms tisuludur. Bu iisul vasitesilo neyron soboke vo xota funksiyasi ve-
rildikde neyron gobokenin ¢okilorine gore xota funksiyasinin qradiyenti hesablanir.
Usulun adinda geri yayima ifadosinin olmasimin sobobi gradiyentin hesablan-
masl zamani prosesin geriyo istiqametlonmosidir. Belo ki, son layin qradiyenti ilk
novbads, birinci layin qradiyenti ise on sonda hesablanir.

Neyron gobokslorin xotanin geri yayilmasi iisulu ilo 6yrodilmosi tigiin ii¢ komiy-
yoto ehtiyac vardir:
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Sokil 4.3: XOR bul funksiyasinin qrafik tosviri

Giris layi 1-ci gizli lay 2-ci gizli lay Cixis layi

Sokil 4.4: Coxlayli neyron gobskonin tosviri
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e Girig - gixig ciitlorindon (7; 3;) ibaret verilonlor ¢oxlugu, burada &; - girig
veriloni, y; bu girig veriloni {i¢iin diizgiin ¢ixig giymotidir. N dlgili girig -
gixag clitlori goxlugu X = {(#1;91), ..., (¥¥; yn) } soklindo tosvir olunur;

e Iroliyo istigamotlonmis neyron goboko, bu gobokenin parametrlor coxlugu
iimumi gokildo @ ilo ifado olunur. Bu parametrlor [ laymin j— ci diiylini
k

ilo lg—1 laymm i—ci diylini arasmdaki tilin ¢okisi w;; vo [ laymm i—ci

diiytiniiniin meylinden bf ibarotdir;

e Xota funksiyasi -  parametrinin verilmis qiymostinds girig - ¢ixig verilonlor
goxlugundan, (z;;y;) € X, verilmig z; girigino uygun diizgiin ¢ixig ilo y;
hesablanan y; ¢gixig arasindaki xetanm toyin edir —E(X, 6).

On tez enmo iisulu ilo neyron gobokonin Gyrodilmosi xota funksiyasimin E(X, 6)

gobokonin laylarinin ¢okilorine wi-“j vo meyllorino bf gbro qradiyentinin hesablan-
masini tolob edir. Daha sonra Oyronmo addimina «, osason hor bir iterasiyada

gokilorin vo meyllorin (toplu gokilds € kimi ifads olunur) yeni qiymotlori hesablanir:

OE(X,0")
o
burada 0! on tez enms iisulunun ¢— ci iterasiyasinda parametrlorinin qiymstidir.
Coxlayli iroliyo istigamotlonmig neyron gobokonin Gyrodilmesindo osas mogsad gi-
rig verilonlorine goro ¢ixig verilonlorini diizglin qiymstlore on yaxin hesablaya bilon
gizli laylari parametrlorinin (gokilorin vo meyllorin) tapilmasidir. Xotanin geri
yayilmasi tisulunun agagida verilmis diisturlar: bir ¢ixisi olan neyron gobokse ii¢lindiir,
amma zoncirvari qaydam ve hasil qaydasimi totbiq etmoklo c¢ox c¢ixish neyron
sobokoyo uygunlagdirila bilor. Beloliklo, bundan sonra giris - ¢ixis verilonlori (Z, y)
goklindo ifado edok, burada, y - cixig veriloni vektor deyil. Bu Oyrotmo alqorit-
mindo istifado olunan agagidaki komiyyotloro nozor yetirok:

oIt =gt — (4.2)

° wfj: l;—1 laymin ¢—ci diiyiiniinden [, layimin j—ci diiytiniine golon tilin ¢okisi;
° bf: I layinin i—ci diiyiiniiniin meyli;

. af: I, layinin ¢—ci diiyiiniins golon tillorin ¢okili xatti kombinasiyasi ilo meylin
comi;

° of : I laymin ¢—ci diiyiiniiniin ¢ixisi;
o 75 [ layimin diiytinlerinin sayi;
e g: gizli laylarin diiylinlorinin aktivlegdirms funksiyalari;

e go: ¢ixig layimnin diiyiinlorinin aktivlegdirms funksiyalari.

Klassik xotanin geri yayilmas: iisulunda xota funksiyasi xotanin kvadratik ortas:
kimi hesablanir:

ST LE S "
=1
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burada y;, (27, y;) - giris - ¢ixag verilonlor ciitiiniin diizgiin ¢ixis qiymoti, ¢; iso sobo-
konin hesabladig1 ¢ixig qiymstidir. Slbstto bagqa xota funksiyalarindan da is-
tifado etmok olar, lakin xotanin orta kvadratik giymotinin xotanin geri yayil-
mast tsulu ilo tarixi baghlhigi vo uygun riyazi xarakteristikalar1 bu funksiyani
Oyrotmo tliglin ¢ox olverigli edir.

Qradiyentlorin hesablanmasi. Xotanin geri yayilmasi iisulunda qradiyent-
lorin hesablanmas: ii¢iin differensial analizin hasil vo zoncir qaydalarindan isti-
fado etmok lazimdir. Bu qaydalarin totbiqi aktivlegdirmo funksiyalarinin uygun-
lugundan bilavasito asilidir, mohz buna goéro do hamar olmayan vo differensiallan-
mayan funksiyalardan istifads olunmur.

Névbati hisselords sadslik iigiin & laymm i—ci dilyiiniiniin meylini (%), w§, kimi
isaro edocoyik, bu zaman k£ — 1 layimnin 0 sayl diiyiini igiin ¢ixig 0’871 = 1 kimi
gobul edilir. Beloslikls,

k _ 3k

Bu ifadonin orijinal diistura ekvivalent olmasini gistormok tigiin asagidak: kimi
yazaq:

Tk—1 Tk—1

k k k k-1 k k—1
=1 j=0

burada sol torof orijinal distura sag torof ise yeni ifadoyo uygun golir. Yuxaridaki
ifadolori nozoro alsaq, geri yayilma alqoritmi neyron gobokonin parametrlorino osa-
son (4.3) funksiyasinin minimallagdirilmasindan ibarotdir. Bunun ii¢iin neyron

gobokonin hor bir wfj ¢okisi ii¢ilin ;ﬁ xiisusi toromolorinin hesablanmasi lazimdir:
ij
N N
O0E(X,0 1 0 1, . 1 0E,
ot =N 2 (30 -w7) = w2 o
ij d=1"~"1j d=1"~"1j

Xota funksiyasinin xiisusi téromosine zoncir qaydasini totbiq edok:

9B _ OE 0a;
8wfj B 80,;? é?wfj7
bu hasilin birinci hoddi xota adlanir vo agagidak: kimi ifade olunur:

OF
o= =—
J 8@? ’

ikinci hoddin hesablanmasi tigiin (3.4) diisturundan istifado edok:

k k-1 k—1
= — g w07 =0 .
k k ij% j
owy;  Owy P

Beloliklo, xota funksiyasinin F, wfj gokilorine goro xtlisusi téromolori:

OFE

k
ow;, y

_ ¢k k-1
= 0;0]
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goklindo hesablanir.

Sonuncu laydan baslayaraq xstanin geri yayilmasi iisulu 47" giymstinin hesablan-
masini yerino yetirir, burada m—sonuncu lay1 ifado edir. Gorlindiiyi kimi burada
agagl indeks j ilo deyil 1 ilo ifade olunmusgdur, ¢iinki sonuncu layda sadoco bir
diyiin var, yoni j = 1. Xoata funksiyasimi F, hesablanmig ¢ixis1 ise af" ilo ifads etsok,
asagidaki diisturu alariq:

1,. 1 m
E=2(5-y)?=S(9(al") —y)*
2 2
Xiisusi toromolordon vo zoncir qaydasindan istifade etmoklo
07" = (go(ar") — y)go(al") = (9 — y)go(al") (4.5)

alinir. Biitiin bunlar bir yers comlogdirsek, xota funksiyasinin E, sonuncu layin
gokilorine goro wj} xtlisusi toromolari agagidaki gokildo olar:

oE

— 5m m—1 _ /.~ /I /.m -1
owm '
21

19; = (7 —y)go(a] )oi"

Gizli laylar. Sonuncu laydan bagqa digor laylarda xiisusi téromolorin hesablan-
mas1 liclin 1 < k£ < m layinda xota hoddinin 5}“ hesablanmas: iiciin agagidaki
diisturu nezorden kegirok:

k1

sh_ O _ 3 OF Oajt!

J E k+1 k0
daj 1= da;" Oa;

burada I, 1-don 7*+1-o kimi doyisir. Qeyd edok ki, wl‘H'1 ¢okisino uygun golon olg

meyli ovvolki laylarin ¢ixigindan asili deyil vo [, 0 qumatlnl almir. Xota hoddini
5{”1 diisturda yerine qoysaq, alariq:

k+l k+1

Z 5’““ . (4.6)

aé“'l hoddinin torifini nozoro alsaq,

k—i—l § :wk-i-l

ifadosini alariq, burada g(z) gizli laylarin aktivlegdirmo funksiyalaridir,

aak’-i-l
k+1 1/ k
8"? = wj g(aj).
j

Alinan ifadolori (4.6) diisturunda yerino yazsaq, gizli laylarin xota hoddi 5;-“ igiin
osas diisturu alariq, bu diistur geri yayilma diisturu adlanir:

k+1 Ic+1

Zék—&-l k+1 l Z(sk—i-l k—l—l' (47)
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Beloliklo, 1 < k < m layinda xota funksiyasinin F, w . gokilorine gore xiisusi
toromolori agagidaki kimi hesablanacaq:

k+1

—ab; = Fof ™ = of 1 Z ot (4.8)
ﬁwij

Xotanin geri yayilmasi tisulu adini osasen (4.8) diisturundan gotiirmiigdiir, belo ki,
k layinin 5;-“ xotast névboti k£ + 1 layinin 5;?“ xotasindan asilidir. Xota giymotlori
sonuncu laydan birinci laya qodor oks istigamoatdo hesablanir. Burada tolob olunan
hesablanan ¢ixig § = go(af®) ilo real ¢ixig y arasindaki xotanin askarlanmasidir.
Daha sonra birinci laya ¢atana godor 6ncoki layin xota qiymatlari névboti layin
xota qiymatlorinin (wk+ gokilorine vurulmus) hasil comi ilo, ¢'(a ) funksiyasimin
hasili kimi hesablanir.

Bu xotanin geri istiqamostdo hesablanmasi neyron gobokonin ¢ixiginin irsli is-
tigamotdo hesablanmasina anolojidir, mohz buna gére do sobokenin ¢ixisinin hesab-
lanmas1 morhslosi irali marhsls, xota hodlorinin vo torsmslorin hesablanmasi
iso geri morholo adlanir. Iroli istigamotdo hesablama zamani giris verilonlori
wfj gokilori ilo emsallagdirilmis hasil comi kimi ve qeyri-xotti g(z) vo go(x) ak-
tivlegdirme funksiyalar: ilo doyigdirilorok birinci laydan sonuncu laya godor tokrar-
lanaraq hesablanir. Geri morholodo iso giriglor sonuncu layim wk'|r1 ¢okilori ilo omsal-

larin hasil comi vo geyri-xotti g ( ™) vo 90( k) aktivlegdirma funk81yalar1 ilo hesab-
lanan xota hoadlori hesablanir.

Bundan basqa, geri morholonin hesablanmasi a;‘? aktivlegdirmo giymotlorindon,
ovvolki vo névboti laylarin diiyiinlorinin ¢ixiglarindan 0? asilidir, biitiin bu qiymotlor
geri morhalonin baglamasindan 6ncs toyin olunmalidirlar. Belsliklo, iroli marhols on

tez enmo iisulunun hor iterasiyasinda geri morholoni gabaqglayir. Iroli morhoalodo a?

aktivlogdirme giymotlori vo oé‘? ¢ixaglar: geri morholodo istifade olun-magq ti¢iin yad-
da saxlanilir. Geri morholo tamamlandiqda vo xiisusi téromolor molum olduqda,
gokilorin (vo meyllorin bf = wlgi) yeni qiymotlori on tez enmo tisulu ilo hesablanir.
Bu proses lokal minimum tapilana ve ya yigilma kriteriyalarindan biri 6denilons qoder
davam edir.

4.1.4 Geri yayillma iisulunun alqoritmi

1. Her bir giris - gixig ciitii (23, y) tigiin irali morholoni hesablaymm vo 0 layindan
baslayaraq sonuncu m layma godor k laymin j diylind tgin yd,al€ Vo o?
noticolorini yadda saxlayin;

2. Hor bir giris - ¢ixig ciitli (273, y) lgiin geri morholoni hesablayin vo m gixig
layindan 0 giris layina godor hor bir k — 1 laymin ¢—ci diiylinlini k£ layinin

j—ci diytinii ilo birlesdiren tilin w . cokisi liclin gfg noticolorini yadda
ij

saxlayin:
o Asagidak diistur vasitesilo sonuncu layin xeta qiymsetini 67" hesablayin:

1" = g6(a") (a — v);
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e Sonuncu k = m — 1 gizli laydan baglayaraq geri qayitmaqla iterativ
gokildo gizli laylarin xota hodlorini agagidaki diisturla hesablayin:

k+1

k+1 k-i—l
) 25

e Hor bir verilonin E; xstasiin w . ¢okisine goro xilisusi toremelorini

—_— 6]?01?_1
k J 7
8wij

diisturu ilo hesablayin.

X ={(z1;v1), ..., (@X;yn)} giris - ¢ixas ciitlori tigiin butov gradiyenti agsagi-
daki diisturla hesablayin:

N
0E(X, 9) 1 0 1 B 0Fy
3o (S ) = o
4. Oyrotmo addimi a ve biitév qradiyento g(X %) ssason

Aw; = a#
owy;
diisturu ilo parametlorin yeni giymotlorini hesablayin.

Klassifikasiya ii¢iin neyron gobokslorin Syradilmasi. Yuxarida toqdim olu-
nan neyron gobokonin xotanin geri yayilmasi iisulu ilo 6yrodilmosi hom reqressiya,
hom do klassifikasiya mosololori iigiin istifade oluna bilor. Sigmoidal funksiyanin
xarakteristikalar: klassifikasiya ii¢iin tortib olunmusg neyron sobokolordo aktivlogdir-
mo funksiyasi kimi istifado olunmasi tigiin ¢ox uygundur. Beloliklo, bu tip sobokolor-
do gizli laylarin diiyiinlorinin aktivlegdirme funksiyalari g(x) = o(z), sonuncu
laym aktivlegdirmo funksiyasi iso identiklik funksiyasidir go(x) = x. Siqgmoidal ak-
tivlegdirme funksiyasinin téromssinin rahat diisturu onun neyron gobokslords totbi-
ginin osas sebobidir:
¢@) =27~ o@)1 ~ o(a)).

Beloliklo, sigmoidal funksiyanin téromosinin hesablanmasi sadoco o(x) ¢ixiginin
yvadda saxlanilmasi vo yuxaridaki tonlikds yerino qoyulmasindan ibarstdir. Bundan
olavo ¢ixig layimin aktivlesdirme funksiyasi ise daha sadoadir:

, _ Ogo(z) Oz
go(x) = or _ or
Listing 9 - da gizli laylarimin aktivlogdirmo funksiyalari sigmoidal, ¢ixig layinin
aktivlegdirmo funksiyasi identiklik funksiyasi olan 3 gizli laydan, giris layinda 3
diiyiinden ve 1 ¢ixis diiyliniinden ibaret neyron gsobokonin 6 6yrodici niimuns ils dyre-
dilmosi ti¢glin Python miihitinds proqramin kodu verilmisdir.

=1
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precision recall fl-score  support

<] 0.90 8.73 0.81 26

1 0.82 8.94 0.88 35

accuracy 9.85 61
macro avg 0.86 e.84 0.84 61
weighted avg .86 ©.85 .85 61

SJokil 4.5: Verilonlorin ¢oxlayli neyron goboko isulu ilo klassifikasiyasinin
giymotlondirilmosi

4.2 Python miihitindo neyron soboko modellori

Python miihitinde neyron sebekelorin qurulmasi, 6yrodilmesi ve prognozlagdir-
ma vo ya klassifikasiya iiglin istifade edilmosinin iki yolu vardir; ya listing 8-
do gostorildiyi kimi proqrami sifirdan yazmaq, ya da hazir kitabxanalardan is-
tifado etmok. Ogor neyron sobokslorin iglomo prinsipi sizo melumdursa neyron
gobokonin hazirlanmasinin on sados vo on tez tisulu keras kitabxanasindan isti-
fado etmokdir.

Bundan bagqa sklearn.neural network kitabxanasinin klassifikasiya ti¢iin ML P-
Classifier funksiyasi, prognozlagdirma iigiin ise MLPRegressor funksiyasindan is-
tifade etmok olar.

4.2.1 Sklearn.neural network kitabxanasi

MLPClassifier funksiyasinin (homginin MLPRegressor funksiyasinin) bir sira para-
metrlori bu funksiya vasitesile hazirlanan vo Oyrodilon neyron gobokonin gizli lay-
larinin, bu laylardaki diiyiinlorin, on tez enmo {isulunda iterasiyalarin sayi, ak-
tivlegdirmo funksiyasinin tipi, dyrotmo addiminin giymoti kimi hiperparametrlori
oncodon sazlamaga imkan verir. Sklearn.neural network kitabxanasmin klassi-
fikasiya funksiyasinin igloms prinsipini gostormok iigiin ovvslki fosillords istifads olu-
nan heart.csv verilonlor bazasinin klassifikasiyasi iigiin ¢oxlayl neyron soboke mo-
delini quraq vo performansimi giymotlondirok (listing 10).

Ucg gizli laydan, bu laylarda uygun olaraq 150, 100 ve 50 diiyiinden ibarat olan
vo sigmoidal aktivlesdirms funksiyasi tetbiq edilon neyron gebeke vasitesile qu-
rulan model ilo tosnifatin test morholosinin qarigiqliq matrisi codvel 4.3 - do ve-
rilmigdir. Sokil 4.5 - don goriindiiyii kimi bu model ils tosnifatin deqiqliyi 85 % -
o borabordir.

Oncoki misalda coxlayli perseptron vasitosilo klassifikasiya mosalosinin holli-
ni gostordik. Halbuki MLP hom do regressiya mosslosi tiglin totbiq oluna bilor.
Bunun ti¢lin sklearn.neural network kitabxanasindan MLPRegressor funksiyasini
¢agirmaq lazimdir. Neyron gobokoni evlorin qiymotini miixtolif atributlarla toyin
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Listing 9: neyron sobokonin xotamin tars yayilmast tsulu ilo dyradilmasinin prog-

Tama
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 (o, o, 11,

12 (o, 1, 11,

13 (1, o, 01,

14 (1, 1, 01,

15 (1, o, 11,

16 (1, 1, 11,1

17 |y = np.array([[0O, 1, O, 1, 1, 0]1]).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[O0],
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] x*
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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Listing 10: heart.csv verilanlor bazasinin MLPClassifier funksiyast ila tasnifats

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, v,

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))

Proqgnozlagdirilan
y=0 y=1
= v=0 19 7
]
~
y=1 2 33

Codvol 4.3: heart.csv verilonlor bazasinin goxlayl neyron goboko ilo klassifikasiyasi
noticosinds alinan qarisiqliq matrisi

edon Real estate valuation dataset verilonlor bazasindan istifado edok (listing 11)
[23]. Prognozlagdirma modelinin performansinin qiymotlondirilmesi tigtin verilonlo-
rin 20 %-nin test licin istifado edok, noticode alinmis giymotlor codvel 4.4 -
do gostorilmisgdir. Eyni verilonlor coxlugunu xotti reqressiya, kNN {isullar: ilo do &y-
rodib modellorin performansini miiqayiso etmok olar.

4.2.2 Keras ila darin 6yronmo

Keras dorin 6yronmo modellorinin hazirlanmasi vo 6yradilmesi ii¢lin on sads vo on
siiratli aglq qaynaqli Python kitabxanasidir. Bu kitabxana Tensorflow kitabx-
anasinin bir hissesidir vo bir nego sotir kodla neyron goboko modellorini qurmaga
vo Oyrotmoyo imkan verir. Bu bdélmodo ¢igok gokillorinin tf.keras.Sequential
modeli vasitosilo klassifikasiyasini nozorden kegirocoyik. Modelin igloms ardicilligi
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Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 5.28
MSE 52.48
RMSE 7.24
R2 0.69

Codvol 4.4: Real estate wvaluation dataset test bazasinin prognozlagdirilmasinin
giymetlondirilmosinin naticolori

asagidaki addimlarla hoyata kegirilir:

1. Verilonlorin daxil edilmaosi;
Girig laymin hazirlanmasi;
Modelin qurulmas;

Modelin 6yrodilmaosi;

AN T o

Modelin test edilmosi;

6. Modelin tokmillogdirilmosi vo prosesin tokrari.

Listing 11: Real estate valuation dataset verilonlor bazasinin MLPRegressor
funksiyast ilo prognozlasdirilmass

© 00 J O U W N

—
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

df = pd.read_excel(’real_estate.xlsx’).dropna()

X = df .drop([’No’, ’Y house price of unit area’], axis = 1)

y = df[’Y house price of unit area’]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,

test_size=0.2, random_state=42)

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

mlp_reg = MLPRegressor (hidden_layer_sizes=(150,100,50),
max_iter = 300,activation = ’relu’,
solver = ’adam’)

mlp_reg.fit (X_train, y_train)

y_pred = mlp_reg.predict(X_test)

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
print (mean_absolute_error (y_test, y_pred))

from sklearn.metrics import mean_squared_error
print (mean_squared_error (y_test, y_pred))

print (pow(mean_squared_error (y_test, y_pred), 0.5))
from sklearn.metrics import r2_score

print (r2_score(y_test, y_pred))
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sunflowers

dandelion

tulips
F

v f
LWJ

Sokil 4.6: Keras modeli ilo tosnif olunan gigoklorin gokillorine niimuno

Tosnifat mosolosindos 5 sinfo (quzilgiil, obanyastigy, lalo, giinebaxan vo zonciro-
tu) aid 3700 gokildon istifado olunmugdur (gokil 4.6). Bunlardan 2936 gokil dyron-
mo tigiin, 734 gokil test ii¢lin totbiq olunmugdur. Verilonlorin daxil edilmaosi vo nii-
munslorin nazerden kegirilmosi fi¢iin kod listing 12-do verilmigdir. Oyrotmo zamamn
sokillor 32 gokildon ibarot destolors (batch) boliiniir, bu zaman gokil destelorinin
daxil edilmosi zamani girig verilonlori 32, 180, 180, 3 goklinds olur, burada 180 x 180
soklin ol¢iisii 3 iso piksellorin RGB giymotlorinoe uygun golir. Molumdur ki, RGB
giymotlori [0, 255] arahiginda qiymotlor alir, lakin bu neyron goboke iigiin olver-
isli olmadigindan miqyaslagdirma vasitesilo (Rescaling) giymatlor |0, 1| araligina
gotirilir.

Verilmig gokillorin tosnifati ii¢lin qurulmusg neyron gobokonin girigi Olgiilori
180 x 180 x 3 olan {i¢olgiilii matris soklindadir. Daha sonra 16 x 32 x 64 x 128
Ol¢iilii qivrilmis neyron goboko qurulur, birinci eksperimentdo hor bir layda ak-
tivlegdirmo funksiyasi kimi relu diizlogdirilmis xotti funksiya istifado olunmusdur
(listing 13), bu zaman 10 iterasiya ilo dyrodilmo noticosindo alinan noticolor codvol
4.5 - do gostorilmigdir.

Codvoldon goriindiiyii kimi yoxlamanin doaqiqliyi 6yronmonin daqiqliyinden
xeyli agagidir. Bunun sebobini anlamaq tigiin éyretmonin deqiqliyi ilo yoxlamanin
daqigliyinin no oldugunu noazerden kecirok. Oyronmonin daqiqliyini hesablamaq
tiglin hom Gyrotmo, hom do test {i¢iin eyni verilonlordon istifado olunur, yoxla-
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Listing 12: Clicoklorin sokillorindan ibarat bazanin dazil edilmasi, dyrodici vo yoxla-
ma bazasimin toyini

S TR W N =

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import PIL
import temnsorflow as tf
import pathlib
dataset_url = "https://storage.googleapis.com/download.
tensorflow.org/example_images/flower_photos.tgz"
data_dir = tf.keras.utils.get_file(’flower_photos’, origin=
dataset_url, untar=True)
data_dir = pathlib.Path(data_dir)
batch_size = 32
img_height = 180
img_width = 180
train_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
data_dir,
validation_split=0.2,
subset="training",
seed=123,
image_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size)
val_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(
data_dir,
validation_split=0.2,
subset="validation",
seed=123,
image_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size)
class_names = train_ds.class_names
plt.figure(figsize=(10, 10))
for images, labels in train_ds.take(1):
for i in range(9):
ax = plt.subplot(3, 3, i + 1)
plt.imshow (images [i].numpy () .astype ("uint8"))
plt.title(class_names[labels[i]])
plt.axis ("off")
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Listing 18: Saokillorin tasnifatr ti¢iin neyron sabsks modelinin qurulmas:

1 | AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE

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 | 1)

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 zamani iso Oyrodici baza tesadiifi gokildo altgoxluglara boliiniir (baxilan hal-
da 1000 gokilden ibarot). Bu alt¢oxluglardan biri dyrotme qalanlar: iso test {igiin
istifado olunur. Qeyd edok ki, bu zaman Oyrotmonin xotasinin qgiymoti 0.0574 -
9, yoxlanmanin xotasiin giymeti ise 1.7758 - o berabordir. Sonuncu layda ak-
tivlegdirmo funksiyasinin tipini sigmoidal funksiyaya doyigdikde 10-cu iterasiya-
da aliman Gyronmo doqiqliyi 0.9969, yoxlanma doqiqliyi iso 0.6907 borabordir. Bu
zaman Oyronmonin vo yoxlanmanin xota qiymstlori iigiin uygun olaraq 0.0251
vo 1.1651 alimir. Daha yaxsi noticelor almaq tigiin modelin laylarinin sayi, onlarin

71



Olciilori, digor laylarin aktivlesdirme funksiyalarinin tiplori kimi hiperparametrlori
doyismok vo iterasiyalarin sayini artirmaq lazimdir.

Iterasiyanin Oyranmonin Yozlamanin fera miiddati (san)
nomrasi (training) daqiqliyi | (validation) daqiqliyi
1 0.3835 0.5272 105
2 0.5433 0.5886 137
3 0.6359 0.6362 136
4 0.7234 0.6458 142
) 0.8178 0.6540 148
10 0.9850 0.6621 144

Codvol 4.5: Cigok gokillorinin keras modeli ilo tosnifati zamani alinan noticolor
(sonuncu layda aktivlegdirmo funksiyasi xotti oldugu halda)

Calismalar

1.

Asagidaki verilonloro malik perseptron verilmigdir:
Cokilor: wy = 0.5;wy = —0.7

Meyl: b = 0.2
Aktivlegdirmos funksiyasi: tanh funksiyasi
x1 = 0.8, 29 = —0.3 girig verilonlori {i¢iin ¢okili orta kvadratik comi hesablayin.

Aktivlegdirmo funksiyasim totbiq edin vo perseptronun cixisini hesablayin.

. 1ki olamotdon ibarat verilonlor vo onlarin ¢ixis siniflori verilmisdir:

x1 =[0.5,-0.3,0.8,—0.5]

x9 =[—0.2,0.9,0.4,—0.7]

Siniflor: [1,0, 1, 0]

Baslangic ¢okilor vo meyl w; = 0.1;wg = 0.2,b = 0.3, dyronms addimi 0.1
olarsa perseptron éyronmo alqoritmi ilo ¢okilorin yeni qiymatlorini hesablayin.

MNIST verilonlor bazasinin yiikloyin, piksel qiymotlorini normallagdirin vo ve-
rilonlor bazasim 6yrodici ve test altgoxluglarina boliin.

3-cii tapsirigdak: verilonlor bazas iigiin sado iroliye dogru neyron goboko qu-
run.

Eyni tapsiriq {igiin qurulan neyron gobokoni Gyrodin vo iterasiyalar: xotani
hesablyaraq qiymotlondirin.

Test bazasinda neyron gobokoni yoxlayimn vo noticolorin doqiqliyini, spesifik-
liyini vo sohihliyini hesablayin.
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Fosil 5

(Qorar gobuletmo agaci

Qorar gobuletmo agacinin ig prinsipini praktiki olaraq anlamaq iigiin paraqraf
2.2.1 - do tesvir olunmus kredit risk verilonlor bazasinda miiraciot edonlorin xi-
susiyyotlorine asasen onlar haqqinda tasdiq vo ya imtina soklinds klassifikasiyasin-
dan ibarot misali nozordon kegirok (codvel 2.2). Tutaq ki, yeni miiraciot daxil
olmugdur. Miiraciot hagqinda gorarin gobul edilmesi {i¢clin miiraciot edonin xi-
susiyyotlori haqqinda suallar hazirlayib onlar1 cavablamaq lazimdir. Mosslon, bir-
inci sual miiraciot edonin evinin statusu haqqinda ola bilor. Codvsalo asason ogor bu
parametrin qiymoti ipoteka olarsa, onda qorar tasdiq olar, oks halda slave sual ver-
ilmolidir. Mosolon, kreditin moagsadi nodir? Ogor moqgsad tahsil olarsa, notico imtina
olar, oks halda ise yeno slave sual verilmslidir.

Bu niimuno miixtolif tipli suallar vermokls klassifikasiya problemini neco holl
etmok miimkiin oldugunu gostorir. Hor dofo suala cavab verdikes, névboti sual
golir vo niimunsnin aid oldugu sinif haqqinda nsticonin alinmasina goder sual-
lara cavab vermoyo davam etdirilir. Suallar ardicilligl vo onlara miimkiin cavablar
¢oxlugu diiytlinler vo istiqamotlonmig tillordon ibarot iyerarxik struktur olan gorar
gobuletms agaci ilo tosvir oluna bilor (gokil 5.1).

[Mablag — orta?}

- Xeyr:
[Bah. ©= t%dl(ﬂ Lnaqsad = tahSiJ

Xeyr: Boli:
ev = $oxsi ¢ = imtina

Boli: Xeyr:
¢ = tosdiq ¢ — imtina

Jokil 5.1: Kredit iiglin miiraciot edonlorin gorar gqobuletmo agaci ilo tosnifati
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Qorar gobul etmo agacinda 3 tip diiyilin var:

1. Kok diiytin - ona golon tillor olmayan, ondan sifir vo ya daha ¢ox tillor ¢ixan
diiyiin;

2. Daxili diiylin - ona golon bir til olan vo iki vo daha ¢ox ¢ixan til olan diiyiin;
3. Yarpaq diiyiin - ona golon bir til olan vo ¢ixan heg bir til olmayan diiytin.

Sokil 5.1 - do tosvir olunmug gorar gobuletmo agacinda Mbasblaj = orta diiyiini
kok diiyiin, siniflorin toyin olundugu diiyiinlor yarpaq diiyiinlor, digorlori is1 dawili
diiyiinlordir.

Verilonlor goxlugunun atribut parametrlorino osason sonsuz sayda qorar gobulet-
mo agaci tortib etmok olar. Bozi agaclar vasitosilo tosnifat digorlorindon daha
yiiksok daqiqgliye malik olur, lakin axtaris fozasi eksponensial 6l¢iiys malik oldugu-
na goéro optimal agacin tapilmasi geyri - miimkiindiir. Buna baxmayaraq uygun
zaman miiddetinds kifayot qodor doqiq suboptimal agacin qurulmas: ticlin effektiv
alqgoritmlor mévcuddur. Bu alqoritmlerden biri Hunt alqoritmidir.

5.1 Hunt alqoritmi

Hunt alqoritminde qgorar gobuletmo agaci Oyrodici niimunelori rekursiv olaraq
nisboton kigik alt¢oxluglara bolmokle qurulur [24]. Tutaq ki, Dy, ¢ diytiniine uygun
niimunslori 6ziindo saxlayan goxluqdur vo y = {y1,y2,...y.} klassifikasiya sinif-
loridir. Asagida Hunt alqoritminin rekursiv icrasinin addimlari gostorilmigdir:

1. ©gor D; coxlugundaki biitiin niimunolor eyni g sinfino aiddirse, onda
diiytini y; kimi ifado olunan yarpaq diiytniidiir;

2. 9gor Dy ¢oxlugunda bir nego sinfo aid olan niimunsler varsa, onda bu nii-
munolori daha kicik ¢oxluglara bélmok tigiin yeni gort slave olunur. Sortin
naticolorine uygun olaraq yeni diiytinler slave olunur vo D; ¢oxlugunda nii-
munslor bu gortin nsticelorine uygun altcoxluglara bolintir. Daha sonra
alqoritm rekursiv olaraq hor bir diiyiino totbiq olunur.

Alqoritmin igloms prinsipini géstermok tigiin daha 6nce istifade etdiyimiz ver-
ilonlor bazasini - kreditin noticesinin miiraciot edonlorin xarakteristikalar: ilo tosni-
fatini nozordon kegirok (codvel 5.1).

Bu moqgsadls ilk 6nce kok diiyiin olaraq Mablag = orta gotiirek, bu zaman nii-
munolor 3-cli atributunun qiymeti orta olan (D;) vo forqli olan (Ds) iki goxluga
ayrilir. Moblog olamosti orta olan niimuns tasdig sinfins aiddir. Moblog olamoti
yiiksok vo agag1 olan niimunolorin igerisindo iseo hom tasdiq, hom do imtina sinif-
lorino aid olan nlimunslor mévcuddur. Bu o demokdir ki, olavo gorto ehtiyac
vardir. Bunun {i¢iin névbeti daxili diiylin tli¢lin magsad = tahsil gortini nozordon
kegirok. Bu zaman Dy goxlugunu 2-ci atributu tahsil (D3) vo tohsil olmayan (Dy)
iki sinfo ayrilir. D3 ¢oxlugunun biitiin elementlori imtinae sinfino aid oldugundan
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ID| EV | MOQSOD | MOBLOG | STATUS
1 goxsi goxsi yiiksok tosdiq
2 goxsi tohsil agagl imtina
3 | ipoteka tibbi orta tosdiq
4 | kirayo tohsil yiiksok imtina
5 goxsl | investisiya asagl tosdiq
6 | kirayo | investisiya yiiksok imtina

Codvol 5.1: Credit risk dataset verilonlor bazasindan bir nego niimuno.

novboti yarpaq diiylin toyin olunur. D4 ¢oxlugunda iso hom tasdig, hom do imtina
siniflorino aid olan niimunslor mévcuddur. Buna goro do yeni bir gort, Fv = saxsi
olan diiytin daxil edilir. Noticodo D4 ¢oxlugu 1-ci atributunun qiymoti sazsi olan
(Ds) vo ondan forgli olan (Dg) goxluglara ayrilir. D5 ¢oxlugunun elementlori tasdiq
sinfine, Dg coxlugunda olan bir element iso imtina sinfino aid oldugundan névboti
yarpaq diiyiinlori toyin olunur. Bu boliinmolordo codvoldoki biitiin niimunslor igti-
rak etdiyine gore alqoritm sona gatir (gokil 5.1).

Qorar gobuletmo agaci ilo klassifikasiya ti¢lin 6yronmo alqoritminin agagidak:
osas problemlori mévcuddur:

1. Oyradici niimunslor neco ayrilmalhdir? Agacin qurulmasinin hor bir rekursiv
addimi niimunslori daha kigik ¢oxluglara ayirmaq iigiin atribut test gortini
se¢molidir. Bu addimi hoyata kegirmok {i¢lin miixtolif tiplor tigiin test gortinin
secilmosi vo hor bir test gortinin qgiymotlondirilmesi {i¢lin obyektiv meyarin
toyin edilmosi vacibdir;

2. Niimunslorin ayrilmasi proseduru ne vaxt bitir? Agacin qurulmasi prosesi-
ni sonlandiracaq bir meyar toyin olunmalidir. Miimkiin strategiya ondan
ibarotdir ki, biitliin niimunslor eyni sinifdon olana vo ya biitiin niimunslorin
atribut giymotlori eyni olana godor davam etmokdir. Qorar agacinin qurul-
masi prosedurunun sonlandirilmasi {icin hor iki strategiya uygun olsa da
prosesin daha tez sonlandirilmasi {i¢iin bagqa strategiyalar da mévcuddur.

5.2 Niimunolarin boliinmasi strategiyalari

Qorar gobuletmo agacimin qurulmasi alqoritmlori miixtelif atribut tiplori tigiin
atribut test gortlori vo uygun diiyiinlori toyin etmosk iigiin yollar1 6ziinds ehtiva
etmolidir.

Binar atributlar - asanhqla iki hissoyo ayrila bilon atribut verilonloridir. Mosolon,
heyvanlarin soyugganiy vo istiganl kimi iki miixtolif sinifloro ayrilmasi.
Nominal atributlar - ¢oxlu sayda miixtolif qiymotlor ala bildiyino goro test gorti
iki yolla verilo bilor: ya baxilan atributun ala bilocoyi biitiin giymotlors osason
dityiinlorin toyin olunmasi, ya da 28~ —1 sayda miimkiin tisullarla binar boliinmo-
lorin hoyata kecirilmosi, burada k - atributun gqiymotlorinin sayidir. Masolon, kredit
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Mobloag

T

(Orta)

Jokil 5.2: Nominal atributlarin goxsayl dilyiinlors ayrilmasi

Vo ya Vo ya

Sokil 5.3: Nominal atributlarin binar diiytinlore ayrilmas:

ti¢iin miiraicot edonlorin {asagi, orta, yiksok} qiymotlorini alan mablag atributunu
hom ¢oxlu olaraq (gokil 5.2), hem do binar diiyiinlore ayirmaq olar (gokil 5.3).

Ordinal atributlar - da eyni zamanda hom ¢oxsayli, hom do binar diiytinlo-
ro ayrila bilor. Ordinal atributlar diiziilmo sirasi pozulmadigr halda istonilon ciir
qruplagdirila bilor. Jokil 5.4 - do magin modellorinin tosnifatinda istifado olu-
nan Qapularn saye ordinal atributunun aldigy {2, 3,4, 5 vo daha ¢ox} qiymetlorin
miixtolif {isullarla binar diiylinlers ayrilmasi tesvir olunmusdur.

Sokil 5.5 - do verilmig binar boliinmo diizgiin deyil, ¢iinki 2 vo § va daha ¢ox
qiymotlori eyni diiyiinds, 8 vo 4 qiymetlori ise eyni diiylinds yerlogmisdir, ardicilliq
pozulmusgdur.

Roagomsal atributlar iiglin test gorti A < v vo ya A > v miiqayiso testi
goklinde vayai = 1,2, ..., k olduqda v; < A < v;11 qiymatlor intervali goklindo segi-
Io bilor. Masalon, [0; 100 K] intervalinda giymatlor alan [llik gazanc rogomsal atribu-
tu iiglin hor iki tisulla béliinmonin forqi sokil 5.6 vo 5.7 - do gostorilmigdir.

5.2.1 O9n yaxs1 boliinmos meyarlari

Niimunolorin miixtolif atribut giymeotlorine géro boliinmosi li¢lin miixtolif meyarlar
istifade oluna bilor. Bu meyarlar boliinmaden svvel vo sonra niimunslorin sinif-
loro paylanmasi esasinda toyin olunur. Tutaq ki, p(i|t) verilmig ¢ diiyiiniinde ¢ sin-

Qapilarin say1 Qapilarin say1 Qapilarin say1

4,5 vo 3,4,5 5 vo
daha ¢ox vo daha ¢ox daha ¢ox

Sokil 5.4: Ordinal atributlarin binar diiyiinlero ayrilmasi

Vo ya

Vo ya
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Qapilarin say1

[2, 5 vo daha goxj 3, 4

Jokil 5.5: Ordinal atributun diizgiin olmayan binar diiyiinlers ayrilmasi

Mlik qazanc

Sokil 5.6: Rgomesal atributun binar diiyiinlore ayrilmasi

fino aid olan niimunolorin olma tezliyidir. Bir ¢ox hallarda ¢ diiytlinii istifado olun-
mur vo tezlik p; kimi ifado olunur. ki sinifli yoni binar klassifikasiya proble-
mindo niimunslorin hor hansi bir diiytine aid olmasi (po; p1) soklinds yazila bilor,
burada p; = 1 — pg. On yaxs1 boliinmonin segilmosi adoton diiytinlorin qarigsiglq
dorocosindon asihidir. Qarigiqliq dorscesi no goder kicikdirse, ntimunelorin sinif-
loro paylanmasi bir o godor doqiqdir. Mosolon, ogor diiytinds niimunslorin béliinmeo-
si zamani bir sinifde 0 niimuns oldugu halda, galan biitiin niimunslar digor sinifds-
dirso, qarisiqliq deracesi 0-a borabordir, boliinme zamani hor iki sinif do yari-yari
boliiniirso, onda diiyliniin qarisiqliq dorocosi maksimumdur. Qarigiqliq dorocosi
asagidaki tisullardan biri ilo hesablana bilor:

c—1
Entropy(t) = = p(i[t)logap(ilt), (5.1)
=0
c—1
Gini(t) =1 =Y [p(i[t)]?, (5.2)
1=0
CE(t) = 1 — max;[p(i]t)], (5.3)

burada C'F - klassifikasiya xotasi, ¢ iso méveud siniflorin sayidir. Sokil 5.8 - do bi-
nar klassifikasiya tli¢iin qarisiqliq meyarlar1 arasindaki forq vizual olaraq tesvir
edilmigdir, burada p - iki sinifdon birins daxil olan niimunslorin tezliyini gostorir.

([10K; 25K]] [ [25K; 50K]|  ([50K; 80K]]

Sokil 5.7: Rgomosal atributun ¢ixsayl diiyilinloro ayrilmas:
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Jokil 5.8: Binar klassifikasiya problemlori iigiin qarigiqliq meyarlarinin forqi

Qrafikden goriindiiyli kimi hor bir meyar maksimum qgiymstini p = 0.5 oldug-
da, yoni niimunolerin hor iki sinfo paylanmasi say1 eyni oldugda alinir. Minimum
giymotlor iso niimunslorin hamisinin bir sinfo aid oldugunda (p =0 vo ya p = 1)
oldugda alinir. Asagida qarisiqliq meyarlarinin hesablanmasi ii¢iin bozi niimunolor
gostorilmigdir.

Tutaq ki, niimunslorin siniflor izre paylanmasi codvel 5.2 - do gosterildiyi kimidir.
Bu halda qarsiqiliq meyarlarinin giymoti agagidak: kimi olar:

N diiylinii | Nimunslorin say1
¢ (sinif) = 0 0
¢ (sinif) =1 6

Codvol 5.2: Niimunslorin siniflor {izro paylanmasi Ny

2 2
=1 () (2) o
Entropiya = — (2) logg(g> — <2> logo <2> =0,

06
CE=1- —, = =0.
mcwc[G,ﬁ]

Agagidak diisturlarda niimunslorin codvel 5.3 vo 5.4 - do gostorilon gokilds nii-
munolorin paylanmasi {i¢lin qarisiqliq meyarlarinin hesablanmasi1 gostorilmisdir.

1 2 5 2
Gini=1- (=) — (2] =0.278
m=1=(5) = (5) oo
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Ny diiylini | Nimunslorin say1
¢ (sinif) = 0 1
¢ (sinif) =1 5

Codvol 5.3: Niimunolorin siniflor iizro paylanmasi No

1 1 5 5
Entropiya = — | = | I ] —=(z)! =] =0
niropiya <6> ogg<6> <6> 092<6) 0.650,

15
CE=1- - | =0.167.
max [6 6]

N3 diiylini | Nimunslorin say1
¢ (sinif) = 0 3
¢ (sinif) =1 3

Codvol 5.4: Niimunslorin siniflor izro paylanmasi N3

3\>  [3)\?
Gini=1—(=) — (=] =05
= (5) - (5) oo
, 3 3 3 3
Entropiya = — (6) logg<6> — <6> logo <6> =1,

3 3
CE=1- —,—| =0.5.
mam[6,6}

Yuxarida tesvir olunmus hesablamalara ssason N7 diiyiinii on kicik qarisighq
meyarina malikdir, daha yiiksok qarigiqliq meyar1 No diiyiiniinds, on yiiksok qiymot
iso N3 diiyliniindo miigahide olunur. Boliinms {i¢iin test gortinin olverigli olub-
olmamasini yoxlamaq tiglin valideyn diiyiiniin qarigiqliq meyarini hesablayib (boliin-
moadon ovvel), onu usag diyiinlorinin qarisigliq meyarlar ilo (boliitnmoaden sonra)
miigayise etmok lazimdir. Bu forq no goder boyiik olarsa, boliinme o gador olverigli
olar. Burada gazanc - A, boliinmonin olverigliliyini 6lgon meyardir:

b N(U
A = I(valid d 5.4
I(valideyn) JZ::I N (5.4)

burada I(-) - verilmis diiytiniin qarigiqliq meyari, N - valideyn diiyiindoki biitiin
niimunslorin say1, k - atribut verilonlorinin aldig1 giymotlorin say1, N(v;) - v;
usaq diiyiini ilo bagli olan niimunslorin sayidir. Qorar gobuletmos agacinin qu-
rulmasi alqoritmlori adoton qazancin - A maksimumlagdirilmasindan ibarot olur.
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Ev sahibidir | Ailo veziyysti | Illik qazanc | Gender | Qorar
Boli Subay 125K Kisi Xeyr
Xeyr Evli 100K Qadim | Xeyr
Xeyr Subay 70K Qadmm | Xeyr
Boli Evli 120K Qadin | Xeyr
Xeyr Dul 95K Qadin | Boli
Xeyr Evli 60K Kisi Xeyr
Boli Dul 220K Kisi Xeyr
Xeyr Subay 85K Kisi Boli
Xeyr Evli 75K Kisi Xeyr
Xeyr Subay 90K Kisi Boli

Codvol 5.5: Bank miigtorilorinin xarakteristikalarina ssason borclarin 6denmosinin
gecikmosi haqqinda moelumat

I(valideyn) - biitiin test gortlori ti¢iin eyni oldugundan qazancin maksimumlagdiril-
mas1 usaq diiylinlerinin qarisigliq meyarlarinin orta giymotinin minimallagdiril-
masina ekvivalentdir.

Qorar gobuletms agacinin qurulmasini nazorden kecirmok tigiin cadvel 5.5 -
do verilmis niimunslori nozerdon kegirok. Bu codvelds bank miistorilorinin atribut
parametrlorine asason borclarii gecikdirmesi hagqinda moslumatlar géstorilmisdir.
Ilk 6nce binar atributlarin béliinmesine baxaq. Ev sahibliyi vo Gender atribut
parametrlorinin boliinmosini nozorden kecirok. Boliinmodon 6nce niimunslorin sinif-
loro paylanmasi codvol 5.6 - da gostorilmigdir. Adigokilon parametrlore géro boliin-
monin noticolori codvel 5.7 vo 5.8 - do tosvir olunmugdur (sokil 5.9).

Valideyn diiyiinii
Qorar = Xeyr | 7
Qorar = Boli | 3
Gini Index = 0.5

Codvol 5.6: Niimunoslorin paylanmasi

Ni| Ny
Qorar = Xeyr | 3 4
Qorar = Boli | 0 3

Gini Index 0 |0.49
Gini Index = 0.286

Codvol 5.7: Ev sahibliyi parametrino goro boliinmo
Codvollorden goriindiiyl kimi agor test gorti olaraq Ev sahibliyi atributu goti-

riilorso, onda Np dilyiinii tigiin (qiymot = Boli) Gini Index 0, N2 diiyiinii iigiin
(qiymot = Xeyr) Gini Index 0.49 olar, Gini Indexin orta giymoti iso 0 x 3/10 4+
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Ny No

Qorar = Xeyr 4 3

Qorar = Boli 2 1
Gini Index | 0.444 | 0.375
Gini Index = 0.42

Codvol 5.8: Gender parametrino goro boliinmo

Ailo
voziyyoti

Ails
voziyyoti

Ailo
voziyyoti

Vo ya Vo ya

Sokil 5.9: Nominal atributlarin binar diiyiinlore ayrilmasi

0.49 x 7/10 = 0.286 olar. Eyni qayda ilo Gender atributu ti¢iin Gini Indexin
orta qiymoti 0.42 olur. Fv sahibliyi atributunun Gini Indexi daha kicgik olduguna
goro test gorti olaraq seg¢ilmosi daha moaqgsadouygundur.

Indi iso nominal atributlarm béliinmesini nezerden kecirok. Yuxarida qeyd
edildiyi kimi nominal atributlar1 hom binar yolla, hom do ¢oxlu diiyiinloro ayir-
maq olar. Bunun ti¢lin Ails vaziyyati atribut parametrini nozordon kegirok. Bu
parametrin aldig1 giymotlorin say1 £ = & oldugundan miimkiin binar ayrilmalar
2k=1 _ 1 = 3 saydadir. Sokil 5.9 - da Ails vaziyysti parametrinin binar boliinmosi-
no niimunalor vo goxsinifli ayrilma gostorilmigdir. Gostorilmis boliinmelors osason
niimunslorin paylanmasi codvel 5.9, 5.10 vo 5.11 - do gostorilmigdir. (5.2) diis-
turuna osason Gini Indexin giymotlorini hesablasaq, minimum qiymetin ¢oxsinifli
boliinmo iigiin alindigim miisahido etmis oluruq. Beloliklo, daha doqiq klassifikasiya
oldo etmok tigiin ¢oxsinifli boliinmoadon, sgor binar agacin qurulmasi tolob olunarsa
iso codvol 5.10 - da gostorilon boliinmoadon istifade etmok mogsodouygundur. Ordi-
nal atributlarin da béliinmosi nominal atributlara anolojidir, sadocoe burada atribut
qiymotlorinin diiziiliigiinii nozordo saxlamaq lazimdir.

N1 — Subay, Evli | No — Dul
Qorar = Xeyr 6 1
Qorar = Boli 2 1
Gini Index 0.375 0.5

Gini Index = 0.4

Codvol 5.9: Ails vaziyysti parametrino goro binar béliinmo - 1-ci hal
Rogomsal atributlarin boliinmesini anlamaq iigiin baxilan verilonlor ¢coxlugun-

da [ilik qazanc atributunu nazerden kegirok. Tutaq ki, klassifikasiya problemini holl
etmok {i¢iin verilmis niimunslori A < v gortino osason bélmok lazimdir. Bu mosoloni
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Ny — Evli,dul | Ny — Subay
Qorar = Xeyr 1 2
Qorar = Boli 5 2
Gini Index 0.28 0.5

Gini Index = 0.368

Codvol 5.10: Aila veziyyati parametrino géro binar boliinms - 2-ci hal

Ny — Subay | Ny — Evli | N3 — Dul
Qorar = Xeyr 2 4 1
Qorar = Boli 2 0 1
Gini Index 0.5 0 0.5

Gini Index = 0.3

Codvol 5.11: Ails vaziyyati parametrino goro ¢oxsinifli boliinmo

holl etmok figiin biitiin niimunslorin bu atribut ii¢iin aldig biitiin qiymotlori (N)
nozors almaq lazimdir. Daha sonra hor bir v giymeti {i¢lin niimunslorin igerisinden
ik qazanc atributunu v - don kicik vo v - den bdyiik olmagla siniflore bélmok, hor
bir hal {iciin Gini indeksi hesablamagq ve on kicik Gini Indexo malik olan béliinmoni
segmok lazimdir. Bu proses hor bir boliinmo {i¢iin Gini Indexin hesablanmasini
tolob etdiyine gora O(IN?) sayda smoliyyatlara malik ¢ox resurs tolob edon proses-
dir. Telob olunan smsliyyatlarin sayini azaltmaq {i¢lin biitiin niimunslor baxilan
atributun qgiymotlorino osason artan sirada diiziiliir vo boliinmo qiymoti olaraq iki
gonsu qiymatin adadi ortasi gotiiriiliir. Bu zaman tolob olunan smoliyyatlarin say1
O(NlogN) olar.

Codval 5.5 - do verilon niimunolori [llik qazanc atributuna géro artan sirada
diizok. Bu zaman baxilan atribut tigiin v = [60, 70, 75, 85,90, 95, 100, 120, 125, 220]
vektoru alinar. Daha sonra boliinmos gortlori olaraq iki ardicil giymetin ododi or-
tasini gotiirok. Birinci boliinms gorti v = 55K olar. Bundan kigik qiymot olmadig-
na goéro bu diiyliniin Gini Indexi 0 - a borabordir. Digor torofdon v > 55K olan
niimunslorin say1 Xeyr sinfi ti¢in 7 - o, Boli sinfi {i¢lin iso 3 - o, hesablanan Gi-
ni Index iso 0.420 - o borabordir. Beloliklo, bu bdliinmoenin Gini Indexinin orta
qgiymeti 0.420 olar. Novboti sort {i¢lin birinci vo ikinci niimunonin orta giymoti
olaraq v = 65K qarisiqliq meyarin ovvolki paylanmani doyigmoklo hesablamaq
olar. Bu halda v < 65K gortini 6doyon niimuno Xeyr sinfino aiddir, bu halda bi-
rinci diiylin i¢lin bu sinifdon olan niimunslorin say1 1 vahid artir, v > 65K diiylini
ti¢lin bu sinifdon olan niimunslorin say1 1 vahid azalir. Noticodo bu béliinmo {i¢iin
Gini Indexin orta qiymoti 0.400 olar. Bu qayda ils biitiin qiymotlor ii¢iin Gini Index
hesablanir (codvel 5.12). Codvelden goriindiiyii kimi Gini Indexin on kigik qiymoti
v = 98 olan hal {i¢iin alinir. Tosvir olunan proses hor boliinmo gortinin hesablan-
mas1 i¢iin sabit vaxt telsb etdiyinden daha sorfolidir. Eyni zamanda baxilan
alqoritmdo iki qonsu test gorti iigiin qarisiqliq meyar: o vaxt hesablanir ki, bu
boéliinme zamani niimunslorin siniflore paylanmasi forgli olsun. Masslon, diiziilmiis
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ilk 3 niimuno (60K, 70K, 75K) eyni sinifo aid oldugundan on yaxs1 boliinmo gorti
60K vo 75K arasinda olmayacaq. Eyni qayda ile v = 55,65, 73, 88, 93,110,123, 173
gortlori nozoro alinmir, ¢linki bu giymotlor eyni sinfo aid olan iki niimuno arasinda
yerlogir. Bu yanagma boéliinmolorin sayini1 11-den 2-o endirmoeyo imkan verir.

55 65 73 80 88 93 98 110 123 173
<|>|<|>|<|><|><|>|<|[>|<|>|<|>|<|>|<|>
o({3(0(3,0(3|1}(2(211{3]0(3|,0(3/0[3]0]3/0
o|7]1}6|2|5(|3[4(34|3|4[4|3|5|2|6|]1]7|0
0.420 0.400 0.375 0.343 0.417 0400 0.300 0.343 0.375 0.420

Codvol 5.12: [llik qazanc parametrinin boliinmosi

Reqressiya agacinda bdliinmonin qiymoatlondirilmasi

Qorar gobuletmo agaci modeli yalniz klassifikasiya deyil, prognozlagdirma tigiin
do istifads oluna bilor. Reqressiya agacinin qurulmasi zamani béliinmsnin qgiymst-
londirilmesi {iclin diiyiiniin gortlorini 6doyon niimunolor arasindak: yayilmani 6lg-
mok lazimdir. Klassifikasiya zaman yarpaq diiyiinlorindos notico olaraq adoton bu
diiyiiniin gortlorini 6doyen Oyrodici niimunslorin ¢ox hissesinin aid oldugu sinfin
nomrosi gotiiriiliirdiise, reqressiya agacinda natico olaraq yarpaq diiytinlorindoki
niimunslorin noticolorinin orta qiymoti gotiiriiliir.
Diiyiinlor li¢iin on yaxs1 atributlarin secilmosi mogsodils slamstlorin qiymetlondi-

rilmosi ii¢iin dispersiyanin qgiymeti gotiiriiliir:

N
1
Var(D) = Z (yi — 1)*,
=1
burada y; - diiyiiniin gortlorini 6doyon niimunolorin ¢ixig qiymotlori, p = % Zf\;l Yi-

5.3 Python miihitindo gorar gobuletms agacinin qurul-
masi

Verilonlorin klassifikasiyasi tigiin qorar gobuletmo agacinin qurulmast ii¢iin Python
sklearn.tree. DecisionTree Classifier modulundan istifade edok. Bunun {i¢iin veril-
mis funksiyam ovvolki paraqraflarda klassifikasiya {i¢iin istifado olunan heart.csv
verilonlor ¢coxluguna totbiq edoak.

83



4[2] ==05
gini = 0.495
samples = 242
walue = [100, 133]

Y

X[11] == 0.5 X[9] == 185
gini = 0.413 gini = 0,359
samples = 110 samples = 132
value = [TE, 31] walue = [31, 101]
gini = 0.498 gini = 0.131 gini = 0.208 gini = 0.208
samples = 53 samples = 57 samples = 121 samples = 11
value = [25, 28] value = [53, 4] value = [22, 99] value = [9, 2]

Jokil 5.10: heart.csv verilonlonlorinin klassifikasiyas: iigiin gorar gobuletmo agaci
(dorinlik = 2)

Listing 14: heart.csv verilanlor bazasinin garar gabuletmo agact ilo klassifikasiyast

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv(’heart.csv’)

X = data.drop(’target’, axis = 1)

y = data[’target’]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
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))

0 g O T W N

DecisionTreeClassifier funksiyasinin miixtolif parametrlori var, bunlardan biri qo-
rar gobuletmo agacinin maksimal dorinliyidir. Maksimal derinlik agacin kékiinden
yarpaq dilyiinloro godor olan tillorin maksimal uzunlugudur. Sokil 5.10 - da maksi-
mal dorinlik 2 oldugda alinan gorar gobuletmo agaci tosvir olunmusdur. Bu zaman
klassifikasiyanin qarigiqliq matrisi codvol 5.13 - do, modelin doqiqlik gostoricilori
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precision recall fl-score  support

<] 0.81 8.72 0.76 29

1 e.77 e.84 0.81 32

accuracy 0.79 61
macro avg ©.79 e.78 0.78 61
weighted avg 0.79 .79 0.79 61

Jokil  5.11:  Verilonlorin qgorar gobuletmo agaci ilo klassifikasiyasinin
giymotlondirilmoesi (max depth = 2 oldugda)

precision recall fl-score  support

2] ©.80 0.83 9.81 29

1 ©.84 2.81 ©.83 32

accuracy 9.82 61
macro avg 9.82 2.82 9.82 61
weighted avg 0.82 0.82 0.82 61

Sokil  5.12:  Verilonlorin qorar qgobuletmo agact ilo klassifikasiyasinin
giymotlondirilmosi (max depth = 3 olduqda)

iso gokil 5.11 - do gostorilmisdir.

Prognozlagdirilan
y=0 y=1
= y=0 21 8
]
~
y=1 5 27

Codval 5.13: heart.csv verilonlor bazasinin gorar gsbuletmo agaci ilo (max depth
= 2) klassifikasiyasi noticosindo alinan qarigiqliq matrisi

Aydindir ki, gorar gobuletmo agacinin hocmini, yoni maksimal dorinliyini artirsaq,
modelin doqiqliyi do artar. Listing 14 - do 10 cu sotirde DecisionTreeClassifier
funksiyasinin max_ depth parametrinin qiymotini 3 gotiirsok, hom garigighq mat-
risi, hom do modelin doqiqliyinds kifayot qodor yaxsilagma miigsahide etmis olariq
(sokil 5.12 vo codvel 5.14).

5.3.1 Reqressiya agaci

Verilonlorin atributlarina osason asili deyigenin proqnozlagdirilmasi {i¢lin Python
mithitindo Decision TreeRegressor funksiyasindan istifado etmok lazimdir. Mosolon,

85



Prognozlagdirilan
y=0 y=1
y=0 24 5

Real

y=1 6 26

Codvol 5.14: heart.csv verilonlor bazasinin gorar gobuletmo agaci ilo (max depth
= 3) klassifikasiyasi noticosindo alinan qarigiqliq matrisi

oncoki paraqraflarda nozordon kegirdiyimiz Real Estate Valuation Dataset veri-
lonlorinin reqressiya agaci ilo prognozlagdirilmasina baxaq (listing 15). Bu zaman
alinan reqressiya agaci gokil 5.13 - do tosvir olunmugdur, test bazasinda modelin

qiymotlondirilmesinin naticelori codveol 5.15 - do gostorilmigdir.

Reqressiya agacinin da derinliyini artirmagqla naticalori yaxsilagdirmaq miimkiin-

diir, mosolon Decision TreeRegressor funksiyasinin maz_ depth parametrinin qiymoti-
ni artirtb 3-o borabor etdikdo alinan noticolorin doqiqliyi kifayot qodor yaxsilagir
(codvel 5.16).

Listing 15: Real estate.xlsx verilanlor bazasinin reqressiya agact ilo prognozlasdiril-

mas?

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 = datal[’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, v,
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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v

X[2] == B26.827
mse = 191.075
samples = 310
value = 38.75

N\

E[1] == 11.7 X[4] == 24976

mse = 116.054 mse = 62.684

samples = 200 samples = 110

value = 45,939 valus = 25.68
mse = 127.015 mse = T70.634 mse = 34.54 mse = 45.4
samples = 75 samples = 125 samples = 92 samples = 18
value = 52.3 value = 42.122 | |value = 23.409 | |value = 37.289

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 6.00
MSE 63.21
RMSE 7.95

R2 0.60

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 5.10

MSE 50.78

RMSE 7.13
R2 0.68

Sokil 5.13: Verilonlorin prognozlagdirilmasi {igiin reqressiya agaci (max depth = 2

Codvol 5.15: Real estate valuation dataset test bazasinin reqressiya agaci ilo (max
depth = 2) prognozlagdirilmasimin giymetlondirilmesinin noticelori

Codvol 5.16: Real estate valuation dataset test bazasinin reqressiya agaci ilo (max
depth = 3) prognozlagdirilmasinin giymotlondirilmesinin noticolori

5.4 Ansambl 6yronmo iisullari

Adindan da gériindiiyii kimi ansambl 6yronmso tisullar: bir ¢ox modellorin birlogdiril-
mosini nozordo tutur. Bu zaman prognozlagdirma iigiin individual model deyil
kollektiv modellordon istifado olunur. Ansambl Gyronmo vsason iki tip modeldon
istifado edir:
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e Bagging (qablagdirma) - 6yradici verilonlordon miixtolif 6rodici niimuno ¢ox-
luglar1 yaradir, son notico sosovermoyo osaslanir, mosolon tosadiifi mego alqorit-
mi;

e Boosting (yiiksoltmo) - Bu tisul ardicil modellor yaratmaqla zoif Syronsn
modellori giiclii 6yronon modellors ¢evirir, naticodo son model on yiiksok
doqiqliyo malik olur, mosslon, ADABoost, XGBoost;

Tosadiifi mego alqoritmi

2000-ci illorin ovvellorinde Breiman torofindon toklif olunan tosadiifi mego alqorit-
mi (Random Forest) sado vo effektiv olan "parcala va hokm siir" prinsipino ssaslanir:
verilonlor ¢oxlugu kicgik hissolors ayrilir, hor bir hisss {iglin proqnozlagdirici agac
qurulur vo sonra bu agaclar birlogdirilir [25].

Tosadiifi megs alqoritminin populyarlagmasi ssason onlarin miixtslif xarakterli
prognozlagdirma mosslalorine totbiq oluna bilmosi vo optimallagdirilmas: vacib
olan hiperparametrlorin az olmasi ilo baghdir. Istifadesinin sado olmas ilo yanag
bu iisul deqiqliyine gére do populyardir vo yiiksok 6lciilii slamoat ¢coxluglar: vo kigik
Olciilii niimunsloer bazalarinda yaxsi noticelor gostorir.

Yuxarida da qeyd olundugu kimi tosadiifi mego alqoritmi hom klassifikasiya,
hom do reqressiya mosoalalorine totbiq oluna bilor. Baxilan alqoritmin is prinsipini
Oyronmozdon 6nce ansambl 6yranma texnologiyasini nazorden kegirok.

Tosadiifi mesgo alqoritmi bagging prinsipi ilo igloyir. Bagging tisulunda hor
bir model ovozlonon iisulla biitév dyrodici bazadan tosadiifon segilon Oyrodici nii-
munolor altgoxluglar: tigiin qurulur. Burada ovezlonen {isul anlayisi secilon hor
bir altgoxluqda tokrarlanan elementlorin olmasimin miimkiinliiyiinii ifado edir. Hor
bir model bir-birinden asili olmadan oyrodilir vo naticelori prognozlagdirir. Son
gorar biitiin modellorin gorarlar ssasinda sosvermo ilo toyin olunur. Asagidaki
niimunayo baxaq:

Niimuna: Tutaq ki, verilonlorin emali ii¢iin n sayda agacdan ibaret tesadiifi
mego alqoritmi qurulmusdur. Bu zaman test niimunonin klassifikasiyasi vo ya proq-
nozlagdirilmasi tigiin ilk névboede verilonlor ¢oxlugundan secilon altgoxluglarin her
biri {i¢iin n sayda agacin naticelori toyin olunur. Ogor klassifikasiya mosolosidirss,
son natico ses ¢oxlugu noticesindo toyin olunur, yoni agaclarin noticelori igorisin-
do on ¢ox hansi sinif varsa, verilmig niimuno homin sinfo aid olunur. Reqressiya
mosolosi oldugda ise son natice biitiin naticelorin orta giymeti kimi teyin olunur
(sokil 5.14).

XGBoost alqoritmi

XGBoost alqoritmi gorar gobuletmo agaclarindan ibarot dayanigli magin Gyron-
mo alqoritmidir. Bu alqoritm Vasinqton Universitetindo todqiqat layihosi kimi
hazirlanmigdir vo 2016-c1 ildo Tiangi Chen vo Carlos Guestrin torofindon kon-
fransda toqdim olunmusdur [26]. XGBoost ekstrim gradiyent yiikseltmo (extrim
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Verilanlar

Agac-1 Agac -2 Agac - N

l

Natice 1 Natica 2 Natica N -

L»{ Sas goxlugu / orta giymat %—J

}

Son natica

Sokil 5.14: Tosadiifi mego alqoritmi ilo verilonlorin emali

precision recall fl-score support

e 9.86 .86 9.86 29

1 0.88 ©.88 ©.88 32

accuracy 9.87 61
macro avg 0.87 e.87 9.87 61
weighted avg .87 ©.87 .87 61

Jokil 5.15: heart.csv verilonlor bazasinin tesadiifi mego alqoritmi ilo klassi-
fikasiyasimin giymotlondirilmosi (agaclarim say1 50 olduqda)

gradient boosting) termininin qisaldilmig formasidir, hor bir iterasiyada performan-
sin qiymostlondirilmesi metrikalarinin optimallagdirilmasi {i¢iin on tez enms vo ya
digor iisullardan istifads edorsk noticonin deqigliyinin artirilmasina xidmet edir.
ovvolki fosillordo holl etdiyimiz klassifikasiya vo reqressiya mosololorini ansambl
Oyronmo isullar (tosadiifi mego vo XGBoost) ilo 6yrodok vo noticolori miiqayiso edok
(listing 16, 17).
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precision recall fl-score support

e 0.83 ©.86 .85 29

1 0.87 e.84 0.86 32

accuracy 9.85 61
macro avg ©.85 ©.85 9.85 61
weighted avg ©.85 ©.85 0.85 61

Sokil 5.16: heart.csv verilonlor bazasinin XGBoost alqoritmi ilo klassifikasiyasinin
qiymotlondirilmesi (iterasiyalarin say1 25 oldugda)

Listing 16: heart.csv verilonlor bazasinin tasadifi meso ve XGBoost algoritmi
ilo klassifikasiyast

© 00 3 O U i W N =

10

11
12
13
14
15
16
17
18
19

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

data = pd.read_csv(’heart.csv’)

X = data.drop(’target’, axis = 1)

y = data[’target’]

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

rf = RandomForestClassifier(n_estimators = 50, random_state
= 42)
rf.fit(X_train, y_train)

y_pred = rf.predict(X_test)

from sklearn.metrics import classification_report

print (classification_report(y_test, y_pred))

from xgboost import XGBClassifier

xgb = XGBClassifier(n_estimators=25, random_state = 42)
xgb.fit(X_train, y_train)

y_pred = xgb.predict(X_test)

print (classification_report(y_test, y_pred))
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Listing 17: Real estate.zlsx verilonlor bazasinin tasadiifi mesa vo XGBoost algorit-
mi ilo reqressiyast

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 = datal’Y house price of unit area’]

11 |X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
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 ‘ Qiymot

MAE 4.39
MSE 37.46
RMSE 6.12

R2 0.78

Codvol 5.17: Real estate valuation dataset test bazasimin tosadiifi mego alqoritmi
ilo (agaclarin say1 = 50) prognozlagdirilmasinin giymotlondirilmesinin noticolori

Jokil 5.15 vo 5.16-dan, homginin codvol 5.17 vo 5.18-don goériindiiyii kimi
tosadiifi mego vo XGBoost alqoritmlorinin totbiq olunmas klassifikasiya vo reqres-
siya mosololorinin keyfiyyotini xeyli artirir. Istor klassifikasiyanin doegiqliyi {iciin
aliman yiiksok qiymotlor, istorso do reqressiyanin xotasinin kigik olmasi ansambl
Oyronmo tsullarimin praktiki tstiinliiyiinii siibut edir. Onu da qeyd edok ki, bu
paraqrafda totbiq olunan iisullarda alinan noticolor sadoco agaclarin say1 tigiin
uygun qiymotlor vermoklo alinmisdir, lakin hom ansambl Gyronmo iisullarinin,
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Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 4.10

MSE 36.13

RMSE 6.01
R2 0.78

Codvol 5.18: Real estate valuation dataset test bazasimin XGBoost alqoritmi ilo (it-
erasiyalarin say1 = 20) prognozlagdirilmasimin giymostlondirilmosinin noticolori

hom do kitabda bohs olunan digor {isullarin goxsayh hiperparametrlorino miixtolif
giymetlor vermoklo noticolorin doqigliyini artirmaq miimkiindiir. Bu magin dyron-
mo iisullarinin implementasiyadan oncoki son morholosidir. Hiperparametrlorin
optimallagdirilmas: iisullar1 vo onlarin praktiki totbiqi névbeti paraqrafda izah
olunmusdur.

5.5 Hiperparametrlorin optimallagdirilmasi

Magin 6yrenms alqoritmleri 6yradici verilonlor esasinda Gyrenir, bagqa sozle alqorit-
min daxili parametrlori bu verilonloro osason tonzimlonir. Bu tip parametrlor
model parametrlori vo ya sadoco parametrlor adlanir. Buna baxmayaraq magin
Oyronmo alqoritmlorinds elo parametrlor var ki, onlar dyronmo zamani doyigmir,
daha dogrusu Gyronmo baglamazdan 6nco bu parametrlor toyin olunmalidir. Bu
parametrloro hiperparametrlor deyirlor. Model parametrlori giris verilonlorinin arzu-
olunan noticoyo ¢evrilmosini ifade edorkon hiperparametrlor modelin strukturunu
toyin edir. Magin 6yronmo modelinin performansi hiperparametrlorin secilmosi-
no vo onlarin qiymstine osasen keskin sokilde deyige biler [27].

Mosolon, gorar gobuletmo agacinda maksimum darinlik hiperparametri mévcud-
dur ki, bu hiperparametrs orta qiymet verildikdo g¢ox yaxsi noaticelor alina biler,
lakin bu hiperparametrin yiiksok qiymoti modelin performansini azalda bilor. Mohz
buna goro do hiperparametrlor ehtiyatla segilmolidir. Baxilan verilonlor bazasi
ti¢iin hiperparametrlorin optimallagdirilmas: miixtolif tisullarla hoyata kegirilo bilor.
Bunlardan biri hiperparametrlorin manual olaraq segilmasi vo uygun doqiqliyin
hesablanmasidir. Sonra bu hiperparametrlorin digor giymatlori toyin olunur ve hor
bir deyisiklik ti¢lin uygun doqiqlik hesablanir. Hiperparametrlorin bu ciir sinama
- xota lisulu ilo toyini hodsiz dersceds boyiik vo vaxt aparan mosslodir. Hiper-
parametrlorin uygun giymotlorini toyin etmoyin diger yolu program tominatlarinin
totbiginds, adobiyyatlarda vo ya tocriibslerin naticesinds tovsiye olunan giymstlorin
istifadesidir. Bozon bu giymetlor bir verilonlor bazasi ti¢lin yaxsi noticolor verso do,
bu heg¢ do onlarin hor zaman yiiksok doqiqlik vermosi demsk deyil.

Alternativ olaraq biz hiperparametr optimallagdirma strategiyalarindan isti-
fado edo bilorik. Bu strategiyalar magin Syronmo algoritminin {imumi xotasini
hiperparametrlor axtaris fozasi tizorinde minimallagdirmaga ¢alisan verilondon asili
optimallagdirma tisullaridir.
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Hiperparametrlorin optimallagdirilmas: tisullarindan danismazdan 6nce bu pro-
sesin osas morhololorindon biri olan ¢arpaz - dogrulama mosolosine baxaq. Carpaz -
dogrulama (cross - validation - C'V) magin dyronmse tisullarinin doqiqliyini qiymot-
londirmok ii¢iin statik tisuldur. Model 6yradildikdon sonra bu modelin mslum ol-
mayan verilonlor ti¢iin neco igloyocoyi barodeo doqiq molumatimiz olmur. Lakin
modelin implementasiyasindan 6nco proqnozlagdirmanin doqiqgliyinden smin ol-
maq lazimdir. Magin Syronms iisullarinin performansinin giymostlondirilmesi za-
mani test tiglin molum olmayan verilonlordon ibarst goxluga ehtiyacimiz var. Molum
olmayan verilonlor {i¢lin modelin performansina ssason biz bu iisulun tam dyrodil-
mis, hoddinden artiq dyradilmis ve ya yaxsi imumiloegdirilmis oldugunu teyin et-
mis olariq. ©ldo olan verilonlorin kifayot godor olmadig halda ¢arpaz dogrulama
metodu magin dyronme tisulunun ne dorocodo effektiv oldugunu test etmok iigiin
on olverigli Gisuldur. Carpaz - dogrulamanin yerino yetirilmssi iigiin verilonlorin
altcoxlugu test vo dogrulama ftgiin nozordo tutulmalidir; bu alt¢oxluq modelin
Oyrodilmosindo istifado olunmur, névboti istifado {igiin konarda saxlanihr. K-qat
carpaz dogrulamanin on ¢ox istifado olunan texnikalarindan biridir.

K-qat carpaz dogrulama iisulunda K parametri verilmig verilonlor bazasinin
boliindiiyl qatlarin vo ya hissslorin sayini gostorir. Qatlardan biri dogrulama iigiin
saxlanilir, yerdo qalan K-1 sayda verilon altgoxlugu iso magim Oyronmo modeli-
nin Oyrodilmosi ti¢iin istifado olunur. K-qgatlarin hor bir qat1 dogrulama iigiin is-
tifade olunur vo hor biri iigiin K sayda doqiqlik giymoti alinir. Sonda gokil 5.17-
do gostorildiyi kimi her bir qat tigiin doaqiqgliklorin orta qiymoti hesablanir.

5.5.1 Grid axtarig iisulu

Hiperparametrlorin optimallagdirilmas: ti¢lin on ¢ox istifade olunan snonovi tisul
grid axtarig isuludur. Bu iisul hiperparametrlorin biitiin miimkiin qiymotlorinin
Dekart hasilini yaradir. Grid axtarig alqoritmi hiperparametrlorin biitiin kom-
binasiyalari iig¢iin dyrodir; bu proses zamani performansin 6l¢iilmosi metrikasin-
dan istifado olunur, dyrodici bazada "carpaz - dogrulama" texnikasindan isti-
fado edilorok iisul gqiymotlondirilir. Bu dogrulama texnikasina ssason Gyronon mod-
el verilonlor bazasindan biitlin melumatlari 6ziindo ehtiva edir. Grid axtarig alqorit-
minin icra olunmasi {i¢iin hiperparametrlorin miimkiin giymotlorinin sonlu ¢oxlugu
hazirlanir; daha sonra grid axtaris alqoritmi hiperparametrlorin Dekart hasilin-
in hor bir kombinasiyasi {i¢glin magin 6yronmo modelini dyrodir. Hor bir kombi-
nasiyanin performansi ya svvoldon toyin olunmus dogrulama ¢oxlugu iizorindo, ya
da Oyrodici bazada daxili ¢arpaz - dogrulama coxluqlar: iizerinde giymotlondirilir.
Sonda grid axtarig alqoritminin noticosi olaraq dogrulama prosesindo on yiiksok
performansa malik olan konfiqurasiya toyin olunur.

Grid axtarig alqoritmi ilo toyin olunan hiperparametrlorin optimal giymotlori
modeldo istifado olunur. Grid axtarig alqoritmlori hiperparametrlorin optimal qiy-
motlorinin tapilmasina zomanst verir. Buna baxmayaraq siiratli yigilma vo boyiik
Olciilii verilonlors goldikdo bu iisul miioyyon problemlor yaradir. Belo ki, ogor ax-
tarig zamani k sayda parametr n sayda diskret giymoto malikdirsos, onda grid
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Sokil 5.17: K-qat ¢arpaz - dogrulama tisulu

axtarig alqoritminin kompleksliyi exponensial olaraq O(n*) &l¢iisiindo artir.

Grid axtarig alqoritminin magin Syronmo modellorinin doqigliyini artirdigini
gbstormok ti¢lin heart.csv verilonlor bazasinin tosadiifi mego alqoritmi ilo dyrodilmosi
zamani hiperparametrlorinin optimallagdirilmasina baxaq. Hiperparametr verilonlori
ii¢iin asagidaki uygun qiymetlori gotiirok:

e maksimum dorinlik ii¢iin - max_depth: [7, 8, 9, 10, 11];

e on yaxsi boliinmolorin toyin olunmasi ii¢iin istifado olunan olamotlorin mak-
simum say1 - max__features: [2, 3|;

e yarpaq diiyiin ii¢iin telob olunan niimunslorin minimal say1 - min_samples leaf:

3, 4, 5];

e diiyliniin boliinmosi {i¢lin tolob olunan niimunslorin minimum say1 -
min_samples split: [8, 10, 12];

e megodoki agaclarm say1 - n_estimators: [5, 10, 20, 30, 100].

Daha sonra grid axtarig alqoritminin totbiqi iigiin sklearn.model_ selection kitabxa-
nasidan GridSearchCV funksiyasim ¢agirmaq lazimdir. Listing 17-nin 18-ci sotrin-
do bu funksiya verilmis parametrlor osasinda cagirilir vo dyrodici bazaya totbiq
edilir. Burada magin 6yronme modeli olaraq tesadiifi mesos alqoritmi, hiperparametr-
lorin uygun qiymotlori iigiin param_grid vektoru, ¢arpaz dogrulama iisulundaki
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qatlarin say1 3 (cv = 3) gotiriiliir. Bunlardan slave sistemds méveud olan biitiin
prosessorlar iizorindo paralellogsmonin hoyata kegirilmoasi {iclin n_ jobs = -1 toyin
olunur. verbosity = 2 olmast iso proqramin icrasinin miifossolliyinin 2-ci soviyyosi-
no uygun golir, bu soviyyado hor bir qat ii¢lin hesablama miiddati vo hiper-
parametrin qiymeti ilo yanasi iisulun doqiqliyi hagqinda da melumat verilir.

Listing 17: heart.csv wverilonlor bazasinan tasadiifi meso alqoritmi ilo klassi-
fikasiyasinin hiperparametrlarinin optimallagdirilmast

1 |from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

2 |from sklearn.model_selection import GridSearchCV,
train_test_split

import pandas as pd

from sklearn.metrics import classification_report

data = pd.read_csv(’heart.csv’)

X = data.drop([’target’], axis = 1)

y datal[’target’]

X_train , X_test

y ,test_size
9 |param_grid = {

0 g O Ok W

y_train , y_test = train_test_split (X ,
0.2 , random_state =42)

n -

10 ’bootstrap’: [Truel,

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’: [56, 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 axtarig tisulunun totbigindon sonra hiperparametrlorin optimal gqiymotlori
li¢iin asagidaki giymotlor alinmigdir:

e 'max_depth” §;

e 'max _features’: 2;

e 'min samples leaf’: 4;
e 'min_samples split’: 12;

e 'n_estimators’: 30.
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precision recall fl-score  support

e ©.90 ©.90 ©.90 29

1 8.91 .91 ©.91 32

accuracy 0.9e 61
macro avg 0.90 .90 0.9%0 61
weighted avg 0.90 ©.90 0.90 61

Jokil 5.18: Grid axtarig alqoritmi ilo optimallagdirma noticesindo heart.csv ver-
ilonlor goxlugunun klassifikasiyasinin nsticelori

Noticodo iisulun doaqiqliyi do ovvolki paraqraflarda alinan doqiqliye nozoron daha
yiiksok olmugdur (sokil 5.18).

Eyni qayda ilo XGBoost alqoritminin hiperparametrlorinin optimallagdirilmasi-
na baxaq, bunun iigiin metodu avvolki fosillords do istifado olunan Real estate wva-
lidation verilonlor ¢oxlugunda sinaqdan kegirok (listing 18). Burada hiperparametr-
lorin uygun qiymotlori asagidak: gokildo verilmigdir:

e maksimum dorinlik ii¢iin max depth: [4, 5, 6, 7];
e iterasiyalarin say1 n_estimators: [20, 25, 30].

Grid axtarig alqoritminin yerino yetirilmosindon sonra hiperparametrlorin optimal
giymsatlori liclin asagidaki giymetlor alinmigdir:

e 'max_depth’: 4;
e 'n_estimators’ 20.

Grid axtarig tisulunun totbiqi ilo alinan hiperparametrlorin qiymoti ilo Gyrotmoni
yerino yetirdikdo test morhslosinds giymotlondirmo meyarlar: {i¢lin daha doaqiq
giymotlor alinir (codvel 5.19).

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 3.93
MSE 30.41
RMSE 5.52

R2 0.82

Codvol 5.19: Real estate wvaluation dataset test bazasinin hiperparametrlorin
optimal qiymotlori ilo XGBoost alqoritmi vasitosilo prognozlagdirilmasinin
giymetlondirilmosinin naticolori
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Listing 18: Real estate values verilonlor bazasinin XGBoost algoritmi ilo progno-

zlasdirilmasinan hiperparametriarinin optimallasdiriimasa

U W N =

~N S

10

11
12
13
14
15
16

17

18
19
20
21
22
23

import pandas as pd

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.model_selection import GridSearchCV,
train_test_split

from xgboost import XGBRegressor

data = pd.read_excel(’Real_estate.xlsx’)

X = data.drop([’No’, ’Y house price of unit area’, ’X1
transaction date’], axis = 1)

y = datal[’Y house price of unit area’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
test_size=0.2, random_state=42)
reg = XGBRegressor (random_state = 42)
param_grid = {
’n_estimators?’: [20, 25, 30],
’max_depth’: [4, 5, 6, 7]
}
grid_search = GridSearchCV(estimator = reg, param_grid =
param_grid,
cv = 10, n_jobs = -1, verbose =
2)
grid_search.fit(X_train, y_train)
grid_search.best_params_
best_grid = grid_search.best_estimator_
y_pred = best_grid.predict(X_test)
print (mean_absolute_error (y_test, y_pred))
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 Tosadiifi axtarig iisulu

ovvolki paraqrafda gostorildiyi kimi grid axtarig alqoritminin totbiqi zamani hiper-
parametrlorin giymetlorinin biitiin kombinasiyalar1 {iclin model 6yradilir vo test
vo ya dogrulayici ¢oxluq ii¢iin model giymotlondirilir. Bir ¢ox hallarda bu tisul
effektiv olmur. Masolon, 5 parametr ii¢iin 10 forqli giymstin yoxlanmasi 100,000
cohd tolob edir. Ogor 10 gat dogrulayici ¢oxlugdan istifads olunursa, bu zaman
1,000,000 Gyratmoe vo 1,000,000 testo ehtiyac var. Bu da 6z névbesinde hom za-
mana, hom do resurslara goro xorclori artirir. Bunun oksino olaraq tosadiifi axtaris
alqoritmi axtaris fozasindaki biitiin niimunslor ti¢iin deyil, miioyyon ehtimal pay-
lanmasi esasinda giymotlondirmoni yerino yetirir. Qisa olaraq bu iisulda modelin
optimal variantin tapmaq ti¢iin hiperparametrlorin tosadiifi kombinasiyalarindan
istifado olunur. Mosolon, biitiin miimkiin 100,000 kombinasiyanin igorisindon 1000
niimuno ti¢iin modelin keyfiyyoti qiymotlondirilir.
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precision recall fl-score  support

<] 0.89 ©.86 0.88 29

1 0.88 .91 .89 32

accuracy 0.89 61
macro avg 0.89 ©.88 0.88 61
weighted avg .89 ©.89 .89 61

Jokil 5.19: Tosadiifi axtarig alqoritmi ilo hiperparametrlorin optimallagdirilmas:
noticosinds heart.csv verilonlor bazasinin klassifikasiyasinin noticosi

Toesadiifi axtaris iisulunda hesablamalarin say1 svvelds qeyd olunmalidir, buna
gbro do n giymotlondirmodon ibarot tosadiifi axtarig alqoritminin kompleksliyi
O(n) olar. Indi iso tesadiifi axtarig alqoritmini klassifikasiya vo reqressiya mosololo-
rino totbiq edok (listing 19 ve listing 20).

Listing 19: heart.csv verilonlar bazasinan tasadifi mess alqoritmai ilo prognozlasdiril-
mast zamant hiperparametrlorinin tasadifi axtars tisulu ilo optimallasdiriimast

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 = datal[’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’: [Truel,

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))

Noticodo tosadiifi mego alqoritminin hiperparametrlori iigiin agagidak: optimal
qiymetlor
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e max_depth=11,
e max_features=3,
e min_ samples leaf=4,
e min samples split=12,
e n_estimators=30,
XGBoost alqoritminin hiperparametrlori iigiin iso
e max_ depth = 4,
e 1 estimators = 25

qiymsatlori alimir. Usullarin effektivliyinin 6l¢iilmesi meyarlari iiciin alinan qiymatlor
iso gokil 5.19 vo codvel 5.20-do gostorilmigdir. Metrikalar iigiin alinan giymotlordon
do goriiniir ki, tosadiifi axtarig alqoritmi ilo hiperparametrlorin optimallagdiril-
mas1 noticesindo alinan qgiymotlor grid axtaris alqoritminin totbiqi noticesindo ali-
nan qgiymotlorlo eynidir. Klassifikasiyanin noticolorinin nisboton agagi olmasina
baxmayaraq tesadiifi axtarig alqoritmi programin icra miiddoti baximindan xeyli
irolidadir. Belo ki, orta statistik parametrloro malik kompiiterdo eyni parametrlor-
lo klassifikasiya moslesi ti¢lin grid axtarig alqoritminin icrasi 42 saniyo, tosadiifi
axtarig alqoritminin icras1 iso 0.2 saniyo orzindo yekunlagmigdir. Homginin eyni
kompiiterds reqressiya mosolosinin holli zamani grid axtarig alqoritminin icrasina
3.5 saniyo, tosadiifi axtarig iisulunun icrasina iso 1 saniyo sorf olunmusgdur.

Metrikalar ‘ Qiymot

MAE 3.92
MSE 30.98
RMSE 9.57

R2 0.82

Codvol 5.20: Tosadiifi axtarig tsulu ilo hiperparametrlorin optimallagdirilmasi
noticosindo Real estate valuation dataset test bazasinin proqnozlagdirilmasinin
noticosi

Qeyd etmok lazimdir ki, hiperparametrlorin optimallagdirilmas: ti¢lin grid ax-
tarig alqoritmi vo ya tesadiifi axtaris alqoritmi yalniz ansambl éyrenmoe tisullarina
deyil, digor magin dyronms iisullarina da totbiq oluna bilor.
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Listing 20: Real estate values verilonlor bazasinin XGBoost algoritmi ilo progno-
zlasdirilmasinan hiperparametrlorinin tosadiifi axtars tsulu ilo optimallasdirilmas:

U W N =

~N S

10

import pandas as pd

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV,
train_test_split

from xgboost import XGBRegressor

data = pd.read_excel(’Real_estate.xlsx’)

X = data.drop([’No’, ’Y house price of unit area’, ’X1
transaction date’], axis = 1)

y = datal[’Y house price of unit area’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,

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))

Caligsmalar

1. Asagida verilmis codvolo osason Yas haddi atributu li¢lin informasiya qazancini

hesablayin:
Yas hoddi | Gender | Sinif | Natico
Gonce kisi 1 Xeyr
Yagh qadin 3 Boli
Gonc gadin 2 Boli
Yash kigi 3 Boli
Gonc kigi 2 Xeyr
Yagh gadin 1 Boli

2. 1-ci tapsirigda verilmis miisahidoslore ssason qorar gobuletmo agacini qurun.
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3.

10.

Asagida verilmis codvelo ssason Yas atributu {iclin informasiya gazancini
hesablayin:

Soxs | Yag | Golir | Notico
1 25 40 Boli
30 60 Boli
35 30 Xeyr
20 25 Xeyr
28 50 Boli
45 70 Boli

S O W N

. 3-cli tapsiriqdaki verilonlor {iciin Hunt alqoritmi ilo maksimum dorinliyi 2

olan gorar gobuletmo agacini qurun.

Rong atributunun (Qurmazi, Yasil, Géy) qiymotlori vo asili parametrin ( Bali,
Xeyr) qiymotlori tiglin agagidak: altgoxluqlar verilmigdir:

(Qurmazi) altcoxlugu tiglin: Boli: 4; Xeyr: 2;

(Yasil) altcoxlugu tiglin: Boli: 1; Xeyr: 3;

(Goy) altgoxlugu tiglin: Boli: 2; Xeyr: 1;

Rong atributu ti¢lin informasiya qazancini hesablayin.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasimin load iris funksiyasindan
istifado edorok siison giillorinin klassifikasiyasi iigiin gorar gobuletmo agacini
qurun. Real giymotlorlo qargilagdirib modelin doqiqliyini hesablayin.

Python miihitinds sklearn.datasets kitabxanasinin load _ diabetes funksiyasin-
dan istifado edorok xostolorin verilonlorini yiikloyin vo bu obyektlorin klassi-
fikasiyas: iigiin gorar gobuletmo agacini qurun. Real giymotlorle qargilagdirib
modelin doaqiqliyini hesablaym.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load boston funksiyasin-
dan istifado edorok evlorin giymotlorinin prognozlagdirilmasi tiglin qorar qo-
buletms agacini qurun. Real giymotlorlo gargilagdirib modelin doaqiqliyini
hesablayin.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load_ diabetes funksiyasin-
dan istifado edorok xostolorin verilonlorini yiikloyin vo bu obyektlorin klassi-
fikasiyasi tigiin tosadiifi mego alqoritmini tetbiq edin. Modelin deqiqliyine go-
ro hiperparametrlorin optimallagdirilmasini hoyata kegirin.

Python miihitinds sklearn.datasets kitabxanasinin load_ boston funksiyasin-
dan istifadoe edorok evlorin qiymetlorinin prognozlagdirilmasi {igliin XGBoost
alqoritmini totbiq edin. Orta kvadratik xtaya sasn hiperparametrlrin opti-
mallagdirilmasin1 Grid axtarig alqoritmi ilo yerin yetirin.
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12.

13.

14.

15.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load boston funksiyasin-
dan istifado edorok evlorin giymotlorinin prognozlagdirilmasi {igiin XGBoost
alqoritmini totbiq edin. Xotanin miitloq gqiymotinoe asason hiperparametrlorin
optimallagdirilmasini tesadiifi axtarig alqoritmi ils yerin yetirin.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load_ diabetes funksiyasin-
dan istifado edorok xostolorin verilonlorini yiikloyin vo bu obyektlorin klassi-
fikasiyasi tigiin k on yaxin qonsu alqoritmini tetbiq edin. Modelin deqiqliyi-
no gore k = {1,2,3,4,5,6,7,8} oldugda Grid axtarig vo tosadiifi axtarig
tisullar: ile hiperparametrlorin optimallagdirilmasini hoyata kegirin.

Python miihitindo sklearn.datasets kitabxanasinin load iris funksiyasindan
istifado edorok siison giillorinin klassifikasiyasi iigiin logistik reqressiya iisu-
lunu totbiq edin. Modelin doaqiqliyine asasen tisulun hiperparametrlorini Grid
axtarig vo tosadiifi axtarg tisullar ilo optimallagdirin.

Python miihitinds sklearn.datasets kitabxanasinin load _ diabetes funksiyasin-
dan istifads edorsk xostolorin verilonlorini yiikloyin vo bu obyektlorin klassi-
fikasiyasi ti¢iin k on yaxin qonsu alqoritmini totbiq edin. Modelin F1 giymoti-
no goro k = {1,2,3,4,5,6,7,8} oldugda Grid axtarig vo tosadiifi axtarig
tisullar: ilo hiperparametrlorin optimallagdirilmasini hoyata kegirin.

Python miihitinds sklearn.datasets kitabxanasinin load iris funksiyasindan
istifade edorok siison giillorinin klassifikasiyas: ti¢iin logistik reqressiya tisu-
lunu tetbiq edin. Modelin F1 giymotine ssason iisulun hiperparametrlorini
Grid axtarig vo tosadiifi axtarig iisullar: ilo optimallagdirin.
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Fosil 6

Klasterlosdirmo

Miisllimsiz magin 6yronmaesi kimi do taninan miisllimsiz 6yronms, adlandirilmamis
yoni tosnif edilmomis molumat destolorini tohlil etmok vo qruplagdirmaq iigiin
magin Oyronmssi alqoritmlorinden istifads edir. Bu alqoritmlor insan miidaxilasi-
no ehtiyac olmadan gizli niimunslori vo ya molumat qruplarini agkar edir. Malumat-
lardak: oxsarlhiglar1 ve forglori agkar etmok qabiliyyoti bu iisullar1 melumatlarin
kosfiyyat xarakterli tohlili, carpaz satig strategiyalari, miistorilorin seqmentasiyasi
vo tesvirlorin taninmasi mosololori {i¢lin ideal holl yolu edir.

Miiollimsiz 6yronmo modellori {i¢ osas mogsoad li¢ilin istifado olunur - qruplasma,
olagolondirme vo 6l¢iilorin azaldilmasi. Bu kitabda ssason sads klasterlogdirme tisul-
lar1 tosvir vo totbiq olunmusgdur.

Klasterlogdirmo obyektlor vo onlar arasinda olagoni tosvir edon informasiyaya
osason obyektlori qruplara ayirir. Burada moaqgsod ondan ibarstdir ki, eyni qrup-
da olan obyektlor ya oxsar, ya da slageli olmali, diger qruplardaki obeyktlordon
iso miimkiin qodor forqli olmalidirlar. Qruplarda oxgarhq vo ya bircinslik vo qrup-
lararas1 forq no qodor ¢ox olarsa, klasterlogdirmo o qodor yaxs: sayilir [28].

Klasterlogdirmo verilon obyektlori qruplara bélon digor tisullarla oxgardir. Moso-
lon, klasterlogdirmo obyektloro adlar monimsodorok sinifloro bélon klassifikasiya
alqgoritmi kimi distiniile biler. Lakin klasterlogdirme zamani bu qruplarin ad-
lar1 yalmiz atribut verilonlorindon alinir. ©ksino olaraq klassifikasiya miiollimli
Oyrotmo tisuludur, belo ki, yeni, adlandirilmamis verilonlorin siniflori ovvolden sini-
floro ayrilmig 6yradici obyektlor vasitosilo qurulmug model ssasinda toyin olunur.
Mohz bu sebobdon, klasterlogdirmo miisllimsiz 6yratmeoe iisullarina aid edilir.

Xiisusilo multimedia verilonlorinin emal olunmasinda miisllimsiz 6yrotmo ¢ox
onomlidir, bels ki, bu hallarda aid oldugu siniflorin adlar1 m6évcud olmayan veri-
lonlorin qruplagdirilmasi vo ya hissoloro ayrilmasi miihiim shomiyyot kosb edir.

6.1 k-means klasterlogdirmo

Umumiyyatlo, miixtalif tip klasterlogdirmos iisullarimi forqlondirirlor. Bu bélma-
do osason verilonlori hissoloro ayiran klasterlogdirmo tisullarindan bohs edilir. Bu
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tip klasterlogdirmo tisullar1 verilonlor goxlugunu C = {C1, Cy, ..., Cj } kimi isaro olu-
nan k sayda klasterloro ayirir. Belo tisullar baglangic hollin iterativ gokildo opti-
mallagdirilmas: ilo global moagsed funksiyasinin lokal approksimasiyasinin toyin
olunmas1 moagsadini giidiir.

k-means klasterlogdirme tisulu on ¢ox istifado olunan verilonlori hissoloro ayir-
ma iisuludur. Bu iisul verilon obyektlorin vo k klaster niimayondslori arasindaki
mosafoni lokal olaraq minimallagdiraraq iterativ sxemi hoyata kegirir. Morkaz (cen-
troid) adlanan hor bir niimayondo verilmis klastero aid edilon biitiin obyektlorin
vektorlarinin orta giymetinden ibarot vektorla toyin olunur.

Algoritmin klassik versiyasinda mosafo Evklid metrikasi ilo ifads olundugundan
klasterlogdirms prosesinin mogsoedi klaster morkozlori {1, ua, ..., ug } ilo obyektlor
arasindaki orta kvadratik xetanin minimallagdirilmasindan ibarotdir:

k
SSE(C) =3 > llzi— nel®, (6.1)

c=1x,€C,.

Zzi€cc Tg
ICe]
baxmayaraq klasterlogdirmodo on ¢ox istifado olunan metod (6.1)-do gostorilon

iki addimh prosesdon ibarotdir. Birinci addimda hor bir obyekt morkozino on
yaxin oldugu klasters aid edilir. Biitiin obyektlor emal olunduqdan sonra morkoz
vektorlar1 yenilonir, noticodo obyektlorin klasterloro yenidon aid edilmosi birinci
addimdaki kimi hoyata kegirilir. Bu iterativ proses verilmis sonlandirma meyari
Odonilons qoder davam etdirilir. Cox hallarda tesvir olunmus tisul iki ardicil ite-
rasiyada klasterlordski obyektlorin torkibinin deyigmodiyi halda sonlandirihir. Al-
ternativ olaraq alqoritm (6.1) diisturunda verilmis orta kvadratik xotanin qiymoti-
nin verilmig xotanin gabul olunan giymetindon kicik oldugda da sonlandirila bilor.

burada p. = . Osas alqoritmin ¢oxlu sayda modifikasiyalarinin olmasina

6.1.1 Obyektlorin k-means iisulu ilo klasterlogdirilmoasi. Niimuna

Ik 6nco k-means klasterlogdirmo tisulunu anlamaq ticiin iki 6lciilii fozada verilmig
asagidaki néqtolorin qruplagdirilmasi mosolosini holl edoak:

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

Hesablamalara baglamazdan 6nco k = 3 gobul edok vo tosadiifi olaraq 3 klasters mor-
koz noqte segok. Birinci morholodoe (5, 8), (8, 6) vo (5, 2) noqgtolorini klasterlorin
morkozi kimi gotiirok (gokil 6.1).

Daha sonra segilmis morkozlor vo obyektlor arasindaki Evklid mosafosini hesablayaq
(Codval 6.1). Codvoldon istifade edorok hor bir sotirde on kigik mosafolori xiisusi
qgeyd edoak, ndqgtolori onlara on yaxin olan morkozlorin klasterlorino aid edok vo yeni
morkozlori obyektlorin orta qiymoti kimi toyin edok. Codvoldon goriindiiyii kimi
1-ci klastero 1, 3, 7 vo 10, 2-ci klastero 4, 6, 8 vo 9, 3-cii klasters iso 2 vo 5 noqtelori
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Soekil 6.1: Birinci iterasiyada tesadiifi secilon klaster morkozlori

N | 1 | 29 | Morkoz 1 ilo mosafo | Morksz 2 ilo mosafo | Morkoz 3 ilo mosafs
115 ] 8 0 3.6 6.9
2 12| 2 6.7 7.2 3
3156 2 3 4.9
4 193 6.4 3.2 4.4
515 | 2 6 5 0
6 | 8|6 3.6 0 5.7
71215 4.2 6.1 4.9
8 | 8|8 3 2 7.6
91915 5 1.4 5.6
101719 2.2 3.2 8.2

Codval 6.1: Verilmis nogtolorin klasterlogdirilmosi (1-ci iterasiya)

aiddir. Bunlar nozoro alsaq yeni klaster morkozlorini agagidak: gokildo hesablaya

bilorik:
5+5+2+7 8+6+5+9

troidl = = (4.8;5.
centroi ( 1 ; 1 ) = (4.8;5.8)
94+84+8+9 3+6+8+5
centroid2 = ( rotet ; roEet ) = (8.5;5.5)
4 4

2 2+2
centroid3 = (i5 i) = (3.5;2)

2 72
Yenidon tapilmig morkezlorlo obyektlor arasindaki Evklid masafosini taparaq obyekt-
lori yenidon klasterlogdirok (codvel 6.2). Codvoldon goriindiiyii kimi artiq 2-ci
klastero daxil olan obyektlorin say1 artmisg, 1-ci klastero daxil olan obyektlorin say1
iso azalmigdir, 3-cii klasterin torkibi iso doyigmemigdir. Novboti addimda iso yeni
morkozlor klasterlors daxil olan obyektlorin orta qiymet vektoru goklinds hesablanir
vo bu iki addim iterativ olaraq davam etdirilir.
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N | 1 | 9 | Morkoez 1 ilo mosafo | Morkoz 2 ilo mosafo | Morkoz 3 ilo mosafo
1158 2.2 4.3 7.1
2 12| 2 4.7 7.4 1.5
3156 0.3 3.5 5.1
4 19| 3 5.1 2.5 5.8
515 | 2 3.8 4.9 1.5
6 | 8|6 3.2 0.7 6.7
712 |5 2.9 6.5 4.2
8 | 8 |8 3.9 2.5 8.3
919 |5 4.3 0.7 6.7
100719 3.9 3.8 8.7

Codvel 6.2: Verilmig noqgtoelorin yeni morkozloro goro klasterlogdirilmosi (2-ci it-
erasiya)

K-means klasterlogdirmo tisulunda modeli giymotlondirmok tigiin distur (6.1) -
do verilon moagsad funksiyasinin giymetini hesablamaq lazimdir. Géstorilon ni-
munsnin 2-ci iterasiyasinda orta kvadratik xotani hesablayaq, bu iterasiyanin noti-
colorino osason 1-ci klastero 1, 3 vo 7 noqtolori, 2-ci klastero 4, 6, 8, 9 vo 10
noqgtelori, 3-cii klasters iso 2 vo 5 ndqtelori aiddir (gokil 6.2). Yeni klaster morkozlori-
no uygun vektorlar: agagidak: gokildo hesablayaq:

5+5+2 84645
3 73

centroidl = ( ) = (4;6.3)

9+8+8+9+7 3+6+8+5+9
5 ’ 5

centroid2 = ( ) = (8.2;6.2)
2+5 2+2

2 72
Coadvel 6.2-do qalin griftlorls verilmis obyektlorin aid olduqglar: klaster morkozlori-
no olan mosafolori toplasaq asagidaki xota qiymetini alariq:

) = (3.5;2)

centroid3 = (

SSE =54+1024+3 =186

K-means klasterlogdirms tisulunun alqoritmi ¢ox sads oldugundan yalniz Python
numpy kitabxanasimin kémoyi ilo alqoritmin proqramini tortib etmok olar. Tutaq
ki, verilmig sahodo miixtolif girkotlorin verilonlori emal edilir (codvel 6.3).

Codvel 6.3-do verilmis 4 parametro (mistorilorin sayi, qaytarma faizi, qazanc,
yas) osason 3 klastero ayrilmasini nozordon kegirok (verilonlorin hamisini verilmis
linkdon yiikloyo bilorisiniz [29]).
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Listing 21: k-means klasterlosdirmo tsulu ilo verilanlorin qruplasdiriimast tictin
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Sokil 6.2: Tkinci iterasiyadan sonra obyektlorin qruplagdiriimasi

Sirkat | Miistorilorin say1

Qaytarma faizi | Qazanc | Yasi

A

QEHEHOQw

150
144
120
110
100
99

56

15.4
11.3
9.9
12.5
9.7
15.2
9.2

50400200
42100650
39440420
36500520
40650005
45660230
25978080

Codvol 6.3: Aragdirilan sirketlor haqqinda molumat

funksiya va naticalorin vizuallasdirilmas:

—_ =
= O © 00~ O Ui W N -

R o e S N o
S © 00 N O Uk W

21
22
23

import numpy as np
from scipy.spatial.distance import cdist
from sklearn.cluster import KMeans

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as

pd

data = pd.read_csv(’KMeansClustering.csv’)

X = data.drop([’Cluster’,

def kmeans(x,k, no_of_iterations):

idx = np.random.choice(len(x), k, replace=False)
centroids = x[idx, :]
distances = cdist(x, centroids ,’euclidean’)
points = np.array([np.argmin(i) for i in distances])
for _ in range(no_of_iterations):

centroids = []

for idx in range(k):
temp_cent = x[points==idx].mean(axis=0)
centroids.append(temp_cent)

np.vstack(centroids)

centroids ,’euclidean?)

centroids

distances

points =
ID)

return points

np.array ([np.argmin(i) for i in distances

cdist (x,

label = kmeans(X,5,10000)
u_labels = np.unique(label)
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Sokil 6.3: Klasterlogsmonin naticslori, £ = 5, iterasiyalarin sayr = 100 oldugda
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Sokil 6.4: Klasterlogsmonin noticolori, k = 5, iterasiyalarn sayr = 20000 olduqda

Ik olaraq lazim olan kitabxanalar1 cagiraq ve verilonlori yiikloyok. k-means klaster-
logdirmoni hoyata kegirmok ti¢iin verilonlor, klasterlorin say1 vo iterasiyalarin say1
ilo toyin olunan funksiyani quraq (listing 21). Bu funksiya ilk 6nco ilkin morkozlori
toyin edir, obyektlorlo morkozlor arasindaki mosafolori hesablayir vo obyektlori
uygun klasterloro monimsadir. Daha sonra bu iki addim iterativ olaraq tokrar-
lanir, sade-co burada morkezlor tesadiifi olaraq deyil, hor iterasiyada klaster obyek-
tlorinin orta giymot vektoru kimi toyin olunur (Listing 21, sotir 8 - 21).

K-means klasterlogdirmo funksiyasini gostorilmis verilonlor ii¢iin miixtolif klas-
ter qiymotlori vo iterasiya saylari ilo totbiq edib eksperiment aparaq vo noticelori
vizuallagdiraq (sokil 6.3 - 6.5). Sokillordon goriindiiyii kimi iterasiyalarin say: art-
digca klasterlogsmonin doqiqliyi do artir, amma klasterlorin say1 haqqinda belo bir
fikir yiirtitmoek geyri-miimkiindiir. Belo ki, baxilan verilonlor ti¢iin klasterlorin op-
timal sayini doqiq toyin etmok miimkiin deyil. Bunu yens do k on yaxin qonsu iisu-
lunda oldugu kimi miixtolif sayda klasterlor iigiin alqoritmi yerino yetirib xotani
hesablayaraq hansi giymotin optimal oldugunu toyin etmok olar.

Qeyd edok ki, gokillords klasterlogmonin nsticesi yalniz iki parametrs goro ve-
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Sokil 6.5: Klasterlogmonin naticalori, £ = 8, iterasiyalarm sayr = 20000 oldugda

rilso do, alqoritm verilonlorin biitiin parametrlorino goro qruplagdirmani hoyata
kecirir. Baxilan proqram koduna orta kvadratik xotanin hesablanmasi ti¢iin lazim
olan omrlori da daxil etmoklo eksperimentlor zamani xotanin giymotini hesabla-
maq mimkiindiir. Homg¢inin k-means klasterlogdirms alqoritmini sklearn.cluster
kitabxanasinin KMeans funksiyasi ilo do hoyata kegirmok olar.

Voronoi diaqrami

Tutaq ki, m - 6lgiilit Evklid fozasinda n sayda noqtelor verilmigdir: S = {p1, p2, ...,
pr}. Buhalda S Voronoi diaqrami bu fozani hor bir xanasinda yalmz bir néqte olan
n hissoyo boliinmosi kimi toyin olunur. S fozasmim Voronoi diaqrami V(S) ki-
mi igaro olunur. Tutaq ki, fozada a vo b noqtolori arasimndaki mosafo d(a, b)
soklindo toyin olunur. Onda terifo osasen « ndqtesi S fozasmdan istenilen p;
noqtosi vo j # i ti¢iin yalmz vo yalmz d(u, p;) < d(u, pj) olarsa, p; ndgtesine uygun
xanada olar. Voronoi diaqramina niimuns gokil 6.6 - da gosterilmisdir. v Voronoi
toposi vo § fozasi iiglin on boyilik bog dairo toyin edok, belo ki, bu daironin
igorisindo S fozasinmin heg bir noqtesi yoxdur. Bu daironi CirS(v) ilo isaro edok.
Voronoi topslorinin belo bir xassosi var, ¢ topssi yalniz o vaxt Vor(S) Voronoi di-
aqramimin toposi hesab olunur ki, CirS(q) dairesinin sorhoddindo S fozasinn iig
vo ya daha ¢ox noqtoesi olsun. n noéqteli Voronoi diaqraminin maksimum 2n — 5
sayda Voronoi topeleri olar [30].

6.2 Iyerarxik klasterlogdirmo

Iyerarxik klasterlogdirma obyektlorin agacsokilli tosviri - dendrogram ssasinda hoya-
ta kegirilir. Bunlara niimuns olaraq toplayic1 klasterlogdirmo (agglomerative clus-
tering), boliicii klasterlogdirmo (divisive clustering) vo hissoli on kigik kvadratlar
tisulunu gostormok olar [31].

Iyeraxik klasterlogdirmonin hissoloro bolon klasterlogdirmoyo nisboton miioyyon
istiinliiklori vardir. Mosslon, burada klasterlorin sayinin toyin olunmasi kimi telob
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Jokil 6.6: Voronoi diaqrami

yoxdur. Buna baxmayaraq iyerarxik klasterlogdirmeni yerine yetirorken miixtslif
tipli suallar yaranir. Mosslon, coxlu sayda mévcud klasterlogdirme tisullarinin icori-
sindo hans1 {isulu se¢gmok lazimdir? Klasterlogdirmo metodu secildikdon sonra
movcud slamoatlor dendroqrama neco tosir gostorir? Dendroqramdaki hor bir ni-
munonin yeri slamotlorlo neco ifado oluna bilor?

Iyerarxik klasterlogdirmo verilonlorin iizorindon agac, adoton binar agac qurur.
Bu agacin yarpaglari individual verilonlor, kokii ise biitlin verilonlori 6ziinds saxla-
yvan yegano klasterdon ibarot olur. Kok vo yarpaglar arasinda verilonlorin alt-
coxluqlarini saxlayan araliq klasterlor yerlosir. Iyerarxik klasterlogdirmonin osas
ideyasi ondan ibarotdir ki, "klasterlorin klasterlorini" toyin edorok yuxariya dogru
agact qurmaqdir. Bu ciir agacin qurulmasinin iki konseptual osasi mévcuddur.
Iyerarxik toplayici klasterlogdirmo (Hierarchical agglomerative clustering) asag-
dan, hor bir obyektin tok klasterdo yerlogdiyi hissadeon baglayir vo qruplari bir-
biri ilo birlegdirir. Béliicii klasterlogdirmo (Divisive clustering) biitiin verilonlorin
yerlogdiyi bir klasterlo baglayir vo hor bir obyektin tok klasterds yerlogsmosino qodor
klasterlori boliir.

6.2.1 Toplayic1 klasterlogdirmo

Toplayic1 klasterlogdirmonin osas alqoritmi klasterlorin aktiv coxlugu, biitiin ele-
mentlorin ayri-ayri klasterlords oldugu hal ils baglayir vo hor bir morhslads birlogdi-
rocoyi qruplari toyin edir. Tki klaster birlogdirildikdo hor biri aktiv coxlugdan silinir
vo onlarin vohdoti aktiv ¢oxluga daxil edilir. Bu proses aktiv ¢oxlugda yalniz bir
klaster qalana godor davam etdirilir.

Toplayic klasterlogdirmoado tok birlogdirici meyar olaraq biitiin miimkiin ciitlor
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icorisindo secilmis metrika ilo on kicik mosafo gotiiriiliir:
Dist({aa} s (v }21) = min [, — i (62)

Bu meyar qrupu onun on yaxin qonsusu ilo birlogdirir, bunu asagidaki sokilds izah
etmoyo galigaq. Forz edok ki, verilonlor qrafin topoloridir, diisturda verilon birlogdir-
mo meyarini totbiq edorkon 2 topo arasinda bu diisturu minimallagdiran tili qrafa
daxil edirik. Qrupun mévcud olan elementlorini bir do daxil etmodiyimizo géro bu
qrafda ilgoklor vo gapali zoncirlor he¢ vaxt olmur. Beloliklo, alqoritmin sonunda
agac oldo edirik.

Iyerarxik klasterlogdirmado on bdyiik problemlsrdsn biri budur ki, bu iisul
bizs no gader klaster oldugu vo ya klasterlori toyin etmok liciin dendroqrami harada
kosmok lazim oldugu haqqinda moalumat vermir. Verilonlori qruplara bolmsk iigiin
iyerarxik agaci verilmig hiindirliikds kosmok olar. Digor klasterlogdirmo tisullarin-
da oldugu kimi burada da klasterlorin say1 ya eksperimentlorin, ya da vizual tohlilin
noticesinds toyin olunur.

Niimuns Paraqraf 6.1.1 - do verilmis 5 néqtonin toplayici klasterlogdirmo tisu-
lu ilo qurplasdirilmasini nezerdon kegirok:

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

Ilk 6nce bu néqtolorin hor birini ayri-ayri klasterloro yerlogdirok. Daha sonra
noqgtolor arasindaki mosafolori toyin edok (codvol 6.4).

o1 |2 (3|4

0
6.7 0
6.7 6 0

2 5 5 10
6414|7150

_ W N = O

Codvol 6.4: Klasterlogdirilon négtolor arasindaki mosafo

Indi klasterlogdirmoyo baslayaq. Goriindiiyii kimi on kicik moesafo 1 vo 4 ndqtolo-
ri arasindadir, beloliklo, on birinci onlar bir qrupda vo ya klasterdo birlegdirilir
{1,4}. Yeni mosafo matirisini qurmaq t¢giin 1 vo 4 noqtelori klasterdon ¢ixarilir
vo {1,4} klasteri aktiv ¢oxluga daxil edilir. Bu klasterlo diger noqtelor arasin-
daki mosafo bu nogtoelorin 1 vo 4 noqtelori ilo olan mosafolorinin maksimumu ki-
mi gotirilir (Codvel 6.5). Masslon, d(0,1) = 6.7 vo d(0,4) = 6.4 oldugu {iglin
d(0,{1,4} = 6.7) olar. N6vboti morholodo on kicik mosafoyo malik klasterlor qrup-
lagdirilir, bunlar 0 vo 3 noqgtoeloridir.

Bu ciir davam etdirilir vo 5 iterasiyadan sonra biitiin obyektlor bir klasterdo bir-
logdirlir. Notico gokil 6.7 - do gostorilmigdir. Burada x oxu iizerindo ndqtelor, y
oxu flizerinde iso klasterlor arasindaki mosafolor gostorilmigdir. Ogor bitmoe me-
yart olaraq hiindirliiyii y = 7 gotiirsok vo bu hiindiirlitkdo agaci kossok {1,4}
vo {0, 2,3} klasterlorini oldo edorik.
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0 6.7 | 0
2 71 1670
3 ) 2 /510

Codval 6.5: Mosafo matrisi, 2-ci iterasiya

1 4 2 0 3

Jokil 6.7: Klasterlogdirmonin naticesinds alinan dendrogram

6.2.2 Boliici klasterlogdirmo

Bundan 6nco nozordon kegirdiyimiz toplayicit klasterlogdirmoads proses asagidan
yuxari hoyata kecirilirdi, lakin klasterlogdirmoni yuxaridan agagiya dogru da yeri-
no yetirmok olar. Bu tisulu boliicii klasterlogdirmo adlanir ve biitiin obyektlorin bir
klasterds birlagdiyi morhslodon baglayir. Sonra rekursiv olaraq hor bir klasterds tok
obyekt qalana goder yasti klasterlogdirmo tisulu ile klasterlore boliintir.

Yuxaridan asagiya dogru klasterlogdirmos agagidan yuxariya dogru klasterlogdir-
modon daha miirokkebdir. Bels ki, burda olave olaraq ikinci yasti1 klasterlogdirmo al-
qoritmino ehtiyac var. Bu zaman agor tam olaraq ayri-ayri elementlordon ibarst
klasterlor qalana godor iyerarxiya yaratmasaq bu tisul toplayici klasterlogdirmoyo no-
zoron Ustiinliiys malikdir.

Niimuna. Paraqgraf 6.2.1 - do verilon noqtolori nozorden kegirok. Ilk morholo-
do biitiin noéqtelordon ibarot bir klasterlo baglayirig. Yens do bu noqgtolor arasin-
daki mosafoni Evklid metrikas: ilo hesablayaq. Hans1 néqtenin digerlorinden daha
¢ox forglondiyini toyin etmok ti¢iin biitiin néqtelorin digorleri ilo ortaq mosafosini
hesablayaq (Codvsl 6.6).

Codvoldon goriindiiyi kimi orta mosafoyo gore digorlorine on uzaq olan néqto 2-
dir, beloliklo alinan klasterlor A ={ 0,1,3,4} vo B = { 2} olar. Novboti morholo-
do A klasterindoki ndqtelorin icerisinde B klasterine yoni 2 ndqtesine daha yaxin
olanlar1 segmok lazimdir. Bunun tigiin A4 klasterinin hor bir z ndéqtesi tigtin d(z, A—
x) vo d(z, B) mosafolorini hesablayiriq. Mosolon, 0 néqtesi tigiin agagidak mosafoni
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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 mosafo | 5.45 | 4.78 | 6.2 | 4.25 | 4.98

Codvol 6.6: Boliicii klasterlogdirmo - birinci addim

hesablayaq:

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

Biitiin mosafolorin qiymotlori codvel 6.7 - do gostorilmigdir. Codvoldon goriindi-
yi kimi biitiin mosafolor monfi oldugundan A klasterindo B klasterino daha yaxin
olan noqtolor yoxdur. Ovvolki qayda ilo A klasterini hissoloro ayiraq (Codvol 6.8).

| 0|1 ]3] 4
1. 1

1
Klasterloraras: mosafo ‘ 7 ‘ -2.3 ‘ ‘ -2.8

Codvol 6.7: Boliicti klasterlogdirmo - ikinci addim

Uciincii addimin noticelorindon goriindiiyii kimi digerlorinden on uzaq nogte 0
noqtoesidir. Ikinci addimdaki kimi klasterlorarasi mosafolori hesablayaq (codvel
6.9).

0 1 |3 4

0 0 |6.7]2]6.4

1 6.7 0 | 51|14

3 2 5 10| 5

4 64|14 |5| 0
Ortamosafo | 5 |44 |41|4.3

Coadvel 6.8: Boliicii klasterlagdirms - tigiincii addim

Dérdiincii addimdan goriindiiyii kimi 3 ndqtesi figlin klasterlorarasi mosafo miis-
bot olduguna gére onu yeni klastero olave edirik, beloliklo, agagidaki klasterlori
alariq: A = {0,3}, B = {2} vo C = {1,4}. A vo C Kklasterlorinden hansim ilk
olaraq klasterlogdirmok lazim oldugunu onlarin diametrlorini hesablamagla toyin
etmis oluruq. A klasterinin diametri 0 vo 3 ndqtelori arasindaks mosafoyo, yoni 2-
yo, C' klasterinin diametri iss 1.4 - o baraboardir. A klasterinin diametri daha boyiik
olduguna goro ilk olaraq onu, sonra iso C klasterini qruplara ayiraq. Noticodo yalniz
bir elementdon ibarot klasterlor alinir.

K-means klasterlogdirmo tisulu ilo qruplagdirdigimiz sirkotlor haqqinda verlonlo-
ri iyerarxik klasterlogdirmo iisulu olan toplayici klasterlogdirmo ilo qruplagdiraq
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1
Klasterloraras: mosafo ‘ -3.5 ‘

3] 4
3]-32

Codvol 6.9: Boliicii klasterlogdirmo - dordiincti addim

(sokil 6.8). Bunun iigiin sklearn.cluster kitabxanasindan AgglomerativeClustering
funksiyasindan istifade etmok lazimdir.

Bu fosildo tosvir olunan klasterlogdirmo tisullarini miiqayise edok. K-means
klasterlogdirmo tisulu yigilma zomanoti olmasina vo miixtolif &lgiilii vo formal
klasterlor {iclin yaxs1 notico gostermosinoe baxmayaraq klasterlorin sayimmin k£ prog-
nozlagdirilmas1 vo baglangic noqgtelorin segilmosindon asili olmasi kimi problemlo-
ro malikdir. Iyerarxik klasterlogdirmo iisullar1 daha ¢ox hesablama ve yaddas (n xn
olgiilii mosafo matrisinin hesablanmas1 vo yadda saxlanilmasi) tolob etdiyino go-
ro mitkommol olmasa da totbiginin asan olmasi vo istonilon tip atributlara totbiq
edilo bilmosi kimi tistiinliiklors malikdir.

Hal - hazirda adlandirilmamig verilonlorin qruplagdirilmasi, anomal hallarin
agkarlanmasi, olamotlorin ¢ixarilmasi kimi saholordo miiollimsiz 6yronmo tisullarinin
totbiq sahosi geniglonir, yeni yanagma vo alqoritmlor toklif vo totbiq olunur [32].

Sonda qeyd edok ki, miiollimsiz vo miiollimli 6yronmoyo olavo olaraq, giic-
londirici Gyronme (reinforcement learning) adlanan {iglincii név magin dyrenms stra-
tegiyasi do moévcuddur. Miisllimsiz Oyronmods oldugu kimi giiclondirici dyronmeo-
do do adlandirilmig mslumat yoxdur. Bunun svezins, bir model movcud oldugu
miihit ilo qarsiligh olage quraraq zamanla Gyronir. Mosolon, bir robot yerimoyi
Oyronirso, o, forqli ardicilliglarla addimlar atmagq tigiin miixtolif strategiyalara cohd
edo bilor. Robot daha uzun miiddat ugurlu gokilde yeriyirso, bu noticoyo sobob olan
strategiyaya miikafat toyin edilir. Zamanla, giiclondirici 6yronmo modeli kogfiyyati
(yeni strategiyalar: snamaq) vo istismari (molum ugurlu tisullardan istifade etmoklo)
balanslagdirmaqla ugaq kimi Gyronir.

Calismalar

1. Asagidak gokilde ndqtolor verilmisdir:
(2, 3), (3, 5), (6, 8), (8, 7), (10, 10)
(1, 1), (4, 4), (7,9), (9, 6), (12, 11)
Bu noqtolorin klasterloro boliinmosi:
klaster 1: 1, 2, 3
klaster 2: 4, 5, 6
klaster 3: 7, 8, 9, 10
goklindadir. Yeni klaster morkozlorini toyin edin vo néqtolorin paylanmasini
yenidon hesablayin.

2. 1-ci tapsirigda verilmis néqtelor iigiin ixtiyari baglangic néqtelerls vo Evklid
metrikasi ilo k-means iisulunun 3 iterasiyasini hoyata kegirin vo ndqtolori
qruplagdirin.
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Qaytarma faizi
Sokil 6.8: Tyerarxik klasterlogdirmonin noticesi
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) nogtolori

verilmigdir. Toplayici klasterlogdirmo tisulundan istifado edorok dendroqrami
qurun.

4. 2-ci tapsiriqda verilmis noqtelorden vo boliicii klasterlogdirmo iisulundan is-
tifado edorok noqgtolori klasterlogdirin vo dendroqrami qurun.
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