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TensorFlow ile Sinir AgIi Regresyonu

Bir regresyon problemi, girdilere dayali olarak surekli bir sayisal degerin tahmin
edilmesini igerir. Amag, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi bulmaktir;
ornegin, ev fiyatlarini boyut ve konuma goére tahmin etmek gibi.

Bu yazida, girdilerden (verileriniz) olusan bir 6rnek almayi, bu girdilerdeki desenleri
kesfetmek igin bir sinir agi olugturmayi ve ardindan bu girdilere dayali bir tahmin (bir
sayl seklinde) yapmay! nasil gerceklestirebileceginize dair temel bilgileri
olugturacagiz.



TensorFlow ile Sinir AgI Regresyonu

Hiperparametre (Hyperparameter)

Giris katmani sekli (Input layer shape)

Gizli katman(lar) (Hidden layer(s))

Gizli katman basina néron sayisi
Cikis katmani sekli (Output layer shape)

Gizli katman aktivasyonu (Hidden activation)

Cikis aktivasyonu

Kayip fonksiyonu

Optimizasyon algoritmasi

Tipik deger

Ozellik sayisiyla ayni sekil (6rnegin, konut fiyati
tahmininde yatak odasi sayisi, banyo sayisi ve araba
park yeri sayisi i¢in 3).

Probleme 6zgu, minimum = 1, maksimum = sinirsiz.

Probleme 6zgu, genellikle 10 ile 100 arasinda.

istenilen tahmin sekliyle ayni sekil (drnegin, ev fiyati igin

1).
Genellikle ReLU (duzeltilmis dogrusal birim).
Hicbiri, ReLU, lojistik/tanh.

MSE (ortalama kare hata) veya MAE (ortalama mutlak
hata)/Huber (MAE/MSE kombinasyonu) eger aykiri
degerler varsa.

SGD (stohastik gradyan inisi), Adam.



Not: Makine 6grenmesinde bir hiperparametre, bir veri analisti veya gelistiricinin kendisinin belirleyebilecegi bir seydir, oysa bir parametre
genellikle bir modelin kendi basina 6grendigi bir seyi tanimlar (analist tarafindan agikga belirlenmeyen bir deger).

ilk adim, TensorFlow moduliini ice aktarmaktir.

TensorFlow'u kullanmak igin, onu yaygin takma adi olan tf (TensorFlow'un kisaltmasi) olarak ice aktaracagiz.
import tensorflow as tf

print(tf. version ) siirimi kontrol et (2.x+ olmali)

import datetime

print (f"Not defteri son calistirma (baslangigctan sona): {datetime.datetime.now()}")



Veriyi goruntulemek ve uyarlamak i¢in olusturma

Basit bir regresyon problemi igin (bir sayiy1 tahmin etmek), modellemek amaciyla bazi dogrusal veriler (duz bir
cizgi) olusturalim.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

#0zellikler olusturma

X = np.array([-7.0, -4.0, -1.0, 2.0, 5.0, 8.0, 11.0, 14.0])
#Etiketler olusturma

y = np.array([3.0, 6.0, 9.0, 12.0, 15.0, 18.0, 21.0, 24.0])
#Goérsellestir

plt.scatter (X, y):



Veriyi goruntulemek ve uyarlamak i¢in olusturma
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1. Herhangi bir modelleme yapmadan once, X
ile Y arasindaki desenin hesaplanip
hesaplanamayacagini sorabilir misiniz?

2. Ornegin, size bu verilere dayanarak X 17.0
oldugunda y degeri ne olurdu diye sorsam?

3. Yada X -10.0 oldugunda ne olur?

Bu tur desen kesfi, sinir aglarini bizim igin insa

etmeye calisacagimiz seyin 6zuddr.

Y=mX+b>b



Regresyon giris sekilleri ve ¢ikis sekilleri

Sinir aglarniyla ¢alisirken en énemli kavramlardan biri giris ve ¢ikis sekilleridir.
Giris sekli, modelinize giren verinizin seklidir.

Cikis sekli, modelinizden ¢ikmasini istediginiz verinin seklidir.

Bunlar, Uzerinde galistiginiz probleme bagl olarak farkhlik gosterecektir.

Sinir aglari sayilari kabul eder ve sayilar gikarir. Bu sayilar genellikle tensorler (veya diziler) olarak temsil
edilir.

# Bir regresyon modelinin o6rnek giris ve ¢ikis sekilleri
ev _bilgisi = tf.constant(["yatak odasi", "banyo", "garaj"])
ev_fiayati = tf.constant([939700])

ev_bilgisi, ev_fiayati

ev_bilgisi.shape



Regresyon giris sekilleri ve ¢ikis sekilleri

Buradaki amacimiz, X'i kullanarak y'yi tahmin etmektir.

Yani, girdigimiz X olacak ve ¢iktimiz y olacak.

Input and output shapes

3

=X4 [[0, 0, 0, 1],
Wwx2—100, 1,0, 0], — i ‘T‘e>"< — [ous — $939,700
<‘.-x2 [6, 1, O, 0],

Machine Learning
Algorithm

[bedroom, bathroom, garage] [939700]
Shape = [3] Shape = [1]




TensorFlow ile modelleme adimlari:

TensorFlow'da, bir model olusturma ve egitme icin genellikle 3 temel adim vardir.

1.  Model olugsturma - bir sinir agi katmanlarini kendiniz birlestirin (Fonksiyonel
veya Ardisik APl kullanarak) veya daha once yapilmis bir modeli ice aktarin
(transfer 6grenme olarak bilinir).

2. Model derleme - bir modelin performansinin nasil olgtlmesi gerektigini
(kayip/metrikler) ve nasil iyilesmesi gerektigini (optimizator) tanimlama.

3. Modeli egitme - modelin verilerdeki desenleri bulmasina izin verme (X'in
nasil y'ye donustugu).



TensorFlow ile modelleme adimlari:

# Rastgele tohum belirleme (Set random seed)
tf.random.set_seed(42)
# Sequential API kullanarak bir model olusturma
model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Dense (1)
1)
#Modeli derleme
model.compile (loss=tf.keras.losses.mae, # mae,ortalama mutlak hata i¢in kisaltmadir

optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(), # SSGD, stohastik gradyan inisi
(stochastic gradient descent) i¢in kisaltmadir

metrics=["mae"])
#Modeli egitme
# model.fit (X, y, epochs=5)

model.fit(tf.expand dims (X, axis=-1), y, epochs=5)



Epoch 1/5

1/1 [ ] - 6s 6s/step - loss: 19.2976 - mae: 19.2976
Epoch 2/5

1/1 [ ] - @s 18ms/step - loss: 19.0164 - mae: 19.0164
Epoch 3/5

1/1 [ ] - @s 12ms/step - loss: 18.7351 - mae: 18.7351
Epoch 4/5

1/1 [ ] - @s 13ms/step - loss: 18.4539 - mae: 18.4539
Epoch 5/5

1/1 [ =] - @s 13ms/step - loss: 18.1726 - mae: 18.1726

<keras.callbacks.History at @x7f@0663d2680>

Yukaridaki sonuglar sadece bir ornektir, bu nedenle sizin sonuglariniz ile yukaridaki sonuglar farkl
olabilir.

Sadece X ile Y arasindaki desenleri bulmasi igin bir model egittik.
#X ve Y'yi kontrol et

X, ¥

Modelimize 17.0 bir X degeri verirsek, sonu¢ ne olmali sizce?
# Model ile bir tahmin yap

model .predict ([17.0])



Bir modeli iyilestirme

Modeli iyilestirmek igin, dnceki 3 adimin hemen hemen her kismini degigtiririz.

Model olusturma - burada daha fazla katman eklemek, her katmandaki gizli birimlerin (ayn1 zamanda
ndronlar olarak da bilinir) sayisini artirmak, her katmanin aktivasyon fonksiyonlarini degistirmek
isteyebilirsiniz.

Model derleme - optimizasyon fonksiyonunu segmek veya belki de optimizasyon fonksiyonunun
ogrenme oranini degistirmek isteyebilirsiniz.

Modeli egitme - belki modelinizi daha fazla epoch icin egitebilirsiniz (daha uzun sure egitim
yapmasini saglamak) veya daha fazla veri Uzerinde (modele 6grenmesi igin daha fazla ornek
saglamak) egitebilirsiniz.

Baslamak i¢cin, modelimizi uzun suire egiterek yani epoch sayisini artirarak baslayalim.



Bir modeli iyilestirme
# Rastgele tohum belirleme (Set random seed)
tf.random.set_seed(42)
# Sequential API kullanarak bir model olusturma
model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Dense (1)
1)
#Modeli derleme
model.compile (loss=tf.keras.losses.mae, # mae,ortalama mutlak hata i¢in kisaltmadir

optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(), # SSGD, stohastik gradyan inisi
(stochastic gradient descent) ig¢in kisaltmadir

metrics=["mae"])
#Modeli egitme
# model.fit (X, y, epochs=5)

model.fit (tf.expand dims (X, axis=-1), y, epochs=100) #Modeli 100 epoch igin egitme



Bir modeli iyilestirme

Epoch 95/100

171 | ] - @s 9ms/step - loss: 6.8888 - mae: 6.8888
Epoch 96/100
171 [ ] - @s 9ms/step - loss: 6.8831 - mae: 6.8831
Epoch 97/100
171 [ ] - @s 1@ms/step - loss: 6.8775 - mae: 6.8775
Epoch 98/100
1711 ] - @s 15ms/step - loss: 6.8719 - mae: 6.8719
Epoch 99/100
1/1 [ ] - @s 1@ms/step - loss: 6.8663 - mae: 6.8663
Epoch 100/100
1/1 [ ] - @s 9ms/step - loss: 6.8606 - mae: 6.8606

<keras.callbacks.History at @x7f@@65eabcdd>

#X ve y'nin ne oldugunu hatirlayalim
X, vy
#X 17.0 oldugunda y'nin ne olacagini tahmin etmeye calisalim

Sonuc = model.predict(np.array([17.0])) #Dogru cevap 27.0'dir (y
=X + 10)

»



Model i¢in daha buyuk bir veri kumesi olusturma

#Daha biiyiik bir veri kiimesi olusturma

X = np.arange(-100, 100, 4)

print (X)
#Veri kiimesi icin etiketler olusturma (6nceki desenle ayni sekilde)

np.arange (-90, 110, 4)

y
print(y)
#Yukaridakiyle ayni sonug¢

y =X + 10

print(y)



Veriyi egitim/test setlerine ayirma.

Her setin belirli bir amaci vardir:

e Egitim seti - Model bu veriden 6grenir, genellikle mevcut toplam verinin %70-80'ini olusturur (dd6nem boyunca

calistiginiz ders materyalleri gibi).
e Dogrulama seti - Model bu veriyle ayarlanir, genellikle toplam verinin %10-15'ini olusturur (final sinavindan 6nce

yaptidiniz deneme sinavi gibi).
e Test seti - Modelin 6grendiklerini test etmek igin kullanilir, genellikle toplam verinin %10-15'ini olusturur (donemin

sonunda girdiginiz final sinavi gibi).
#Ka¢ ornege sahip oldugumuzu kontrol et
len (X)
#Veriyi egitim ve test setlerine ayirma
X train = X[:40] #$I1k 40 6rnek (verinin %$80'i)
y_train = y[:40]

X test X[40:] # Son 10 6rnek (verinin %20'si)

y_test = y[40:]

len(X_train), len(X_ test)



Veriyi gorsellestirme

Egitim ve test verilerini olusturduktan sonra, gorsellestirmek
iyi bir fikirdir.

ikisini ayirt etmek igin renklerle bir grafik cizelim.
plt.figure(figsize=(10, 7))

# Egitim verisini mavi renkte grafige dékme

plt.scatter (X train, y train, c='b',
label="Egitim veri')

#Test verisini yesil renkte grafige dbkme

plt.scatter (X test, y test, c='qg’',
label='Testing veri')

# Legendi gosterme

plt.legend() ;
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MODEL OLUSTURMA

Veriyi gorsellestirdikten sonra, bir sonraki adim modeli olusturmaktir.
# Rastgele tohum belirleme (Set random seed)
tf.random.set_seed(42)
# Sequential API kullanarak bir model olusturma
model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Dense(l,input_shape=[1])])
#Modeli derleme
model.compile (loss=tf.keras.losses.mae, # mae,ortalama mutlak hata ig¢in kisaltmadir

optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(), # SSGD, stohastik gradyan inisi
(stochastic gradient descent) icin kisaltmadir

metrics=["mae"])



Modelin dogasini gorsellestirme

model . summary ()

model.summary() komutunu ¢agirmak, modelin igcerdigi katmanlari, ¢ikti sekillerini ve parametre
sayisini gosterir.

Toplam parametreler - modeldeki toplam parametre sayisi.
Egitilebilir parametreler - bunlar, modelin egitim sirasinda guncelleyebilecegi parametreler (desenler).

Egitilemeyen parametreler - bu parametreler egitim sirasinda guncellenmez (bu, transfer 6grenme
sirasinda bagka modellerden zaten 6grenilen desenler getirildiginde yaygin bir durumdur).

Modelinizi nasil adlandirdiginiza bagli olarak, model.summary() komutunun sonuglari agagidaki gibi
olacaktir.

Model: '"sequential_3"

Layer (type) Output Shape Param #

dense_3 (Dense) (None, 1) 2

Total params: 2
Trainable params: 2
Non-trainable params: ©




Modelin dogasini gorsellestirme

Ozetin yaninda, plot_model() kullanarak modelin 2D grafigini de gorintiileyebilirsiniz.

from tensorflow.keras.utils import plot model

plot model (model, show_shapes=True)

dense_3_input | input: | [(None, 1)]

InputLayer output: | [(None, 1)]

'

dense_3 | input: | (None, 1)

Dense | output: | (None, 1)




# Modeli egitim verilerine uyarlayin.

model.fit (X train, y train, epochs=100, verbose=0) #verbose, ¢iktinin ne

kadarinin gosterilecegini kontrol eder.

Tahminlerin gorsellestirilmesi

TTahminleri gorsellestirmek igin, genellikle bunlari gergek etiketlerle karsilastirmak iyi bir fikirdir.
Genellikle bu, y_test vs. y pred (gercek etiketler vs. tahminler) seklinde gorsellestirilir. ilk olarak, test
verileri (X_test) Uzerinde bazi tahminler yapacagiz, unutmayin ki model hi¢ test verisi gormemigtir.

# Tahminler yapin.
y_preds = model.predict (X test)

# Tahminleri goriintiileyin.

y_preds



Hadi, modelin performansini grafiksel olarak gorsellestirelim.

def plot predictions(train data=X train, train_ labels=y train, test_data=X test,
test labels=y test,predictions=y_ preds):

mmon

Egitim verilerini, test verilerini ¢izip tahminleri karsilastairar.
plt.figure (figsize=(10, 7))

Egitim verilerini mavi renkte ¢iz.

plt.scatter(train_data, train labels, c="b", label="Training data")

#Test verilerini yesil renkte ¢iz.

plt.scatter (test_data, test_labels, c="g", label="Testing data")
#Tahminleri kirmizi renkte ¢iz (tahminler test verileri ilizerinde yapildi).
plt.scatter(test_data, predictions, c="r", label="Predictions")

# Lejendi gbster.

plt.legend() ;



Hadi, modelin performansini grafiksel olarak gorsellestirelim.

plot predictions(train data=X train,
train labels=y train,
test_data=X test,
test labels=y test,

predictions=y preds)

Tahmin yaptiktan sonra modelimizi degerlendirmemiz gerekiyor.

model.evaluate (X_test, y_ test)



Hadi, modelin performansini grafiksel olarak gorsellestirelim.

Uzerinde ¢alistiginiz probleme bagl olarak, farkli modellerin farkli degerlendirme metrikleri
vardir.

Regresyon problemleri i¢in kullanilan iki ana metrik sunlardir:

e Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE): Tahminlerin her biri arasindaki
ortalama fark.

o Ortalama kare hata (Mean Squared Error - MSE): Tahminlerin karelerinin ortalama farka
(daha biiyiik hatalarin, kiigiik hatalardan daha zararli oldugu durumlarda kullanilir).

Bu degerlerin her biri ne kadar diisiikse, o kadar iyidir.

Ayrica, model.evaluate() yontemini kullanabilirsiniz; bu yontem, modelin kayip degerini ve derleme
(compile) adiminda ayarlanan metrikleri dondurecektir.

# Test veri seti ilizerinde modeli degerlendir

model.evaluate (X test, y test)



Bir modeli geligtirmek i¢in deneyler yapmak:

Degerlendirme metriklerini ve modelinizin yaptigi tahminleri gordukten sonra, muhtemelen
onu geligtirmek isteyeceksiniz. Bunu yapmanin bir¢ok farkl yolu vardir, ancak bunlardan ug
ana yontem sunlardir:

1. Daha fazla veri toplayin — Modelinizin Gzerinde ¢alisip 6grenebilecegi daha fazla
ornek saglayin (daha fazla desen 6grenme firsati).

2. Modelinizi buyutun (daha karmasik bir model kullanin) — Bu, daha fazla katman
eklemek veya her bir katmanda daha fazla gizli birim kullanmak seklinde olabilir.

3. Daha uzun sure egitin — Modelinize, verilerdeki desenleri bulmasi i¢in daha fazla
zaman taniyin.

Not: Verisetimizi kendimiz olusturdugumuz i¢in kolayca daha fazla veri Uretebiliriz, ancak
gercek dunya verisetleriyle ¢aligirken bu her zaman mumkun olmayabilir.
Simdi, modelimizi 2. ve 3. yontemleri kullanarak nasil gelistirebilecegimize bakalim.



Bir modeli gelistirmek i¢cin deneyler yapmak:

Build model_1

# Rastgele tohum ayarla

tf.random.set_seed(42)

#0Orijinal modeli yeniden olustur

model 1 = tf.keras.Sequential ([

tf.keras.layers.Dense (1)

1)

# Modeli derle

model 1.compile(loss=tf.keras.losses.mae,
optimizer=tf.keras.optimizers.SGD (),
metrics=['mae'])

# Modeli egit

model 1.fit(tf.expand dims (X train, axis=-1), y train, epochs=100)



Bir modeli geligtirmek i¢cin deneyler yapmak

# Model 1 ig¢in tahminler yapin ve bunlari grafikle gdsterin.
y_preds 1 = model 1.predict(X test)

plot predictions (predictions=y preds 1)

# Model 1'in metriklerini hesaplayain.
mae 1 = mae(y_test, y preds_ 1l.squeeze()) .numpy ()
mse 1 = mse(y_test, y preds_l.squeeze()) .numpy ()

mae 1, mse 1



Model_2'yi olusturun.

Bu sefer, her seyi ayni tutarak ekstra bir yogun katman ekleyecegiz (yani modelimiz simdi 2
katmanl olacak).

tf.random.set seed(42)

# model 1'i gogaltin ve ekstra bir katman ekleyin

model 2 = tf.keras.Sequential ([ tf.keras.layers.Dense(l),
tf.keras.layers.Dense(l)]) # Ikinci bir katman ekleyin

# Modeli derleyin

model 2.compile (loss=tf.keras.losses.mae,
optimizer=tf.keras.optimizers.SGD (), metrics=['mae'])

# Modeli egitin

model 2.fit(tf.expand dims (X train, axis=-1), y train, epochs=100,
verbose=2)



# Model 2 ig¢in tahminler yapin ve bunlari
y_preds 2 = model 2.predict(X_test)

plot predictions(predictions=y preds_ 2)

grafikle gbsterin
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Model_3'yi olusturun.

3’'ncu modelimiz igin, her seyi model_2 ile ayni tutacagiz ancak bu sefer daha uzun stire (100 yerine 500 epoch) egitecegiz.

Bu, modelimize verilerdeki desenleri 6grenmesi i¢in daha fazla firsat taniyacak.

tf.random.set seed(42)
# model 2'yi ¢cogaltan

model 3 = tf.keras.Sequential ([ tf.keras.layers.Dense(l),
tf.keras.layers.Dense(1l)])

# Modeli derleyin

model 3.compile(loss=tf.keras.losses.mae, optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(),
metrics=['mae'])

# Modeli egitin (bu sefer 100 yerine 500 epoch ig¢in)

model 3.fit(tf.expand dims (X train, axis=-1), y train, epochs=500, verbose=2)



Model_3'yi olusturun.

# Model 3 ig¢in tahminler yapin ve bunlari grafikle gdsterin

y_preds 3 =

model 3.predict(X_test)

plot predictions (predictions=y preds 3)
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Gorlinuse gore, modelimiz ¢cok uzun sure egitilmis ve bu da daha kéti sonuglara yol agmis
olabilir.

# Model 3'iin metriklerini hesaplayin
model 1.evaluate (X test, y test)
model 2.evaluate (X test, y test)

model 3.evaluate (X test, y test)

Sonuglari karsilagtirma

Simdi, 3 benzer ancak biraz farkli sonuglarimiz var, bunlari karsilagtiralim.

model results = [["model 1", mae 1, mse 1],
['model 2", mae_2, mse_2],
["'model 3", mae 3, mae_ 3]]
import pandas as pd
all results = pd.DataFrame (model results, columns=["model", "mae", "mse"])

all results



