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1) Veri Toplama (Data Collection)

Makine 6grenmesinin ana amaci, ne oW y
olacagini yiiksek dogrulukla tahmin \\\ @
etmektir. Makine 6grenmesi algoritmalari :
4/
ancak yeterli kalitede verilerle
Y @ DATA

egitildiklerinde iyi performans gésteren * COLLECTION

tahmin modelleri tiretir. Bu nedenle bu

sireg¢ verilerin toplanmasi ile bagslar.

MAKINE OGRENMESININ ASAMALARI
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Document Review Probability Sampling

Quantitative
Data
Collection

Observation Interviews

Surveys & Questionnaire

Veri, makine 6grenmesiyle calisan yapay zekanin

gidasidur.

Modellere ne kadar ¢ok veri saglarsak o kadar yiiksek
performans elde ederiz. Cinkii, model incelenen

durumu daha iyi performans ile tahmin edecektir.

Eger veri hem hacim hem de kalite agisindan yeterli
degilse tahmin performansi iyi olsa bile model

hakkinda supheler olusur.
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Verilerin toplanmasinda karsilasilan en yaygin sorunlar:

Hatal1 veriler: Toplanan veriler incelenen olay ya da problem

ile ilgisiz olabilir.

Veri yapisi: Toplanan veriler her zaman yapilandirilmis veriler

(sistematik olarak satirlar ve siitunlar halimde siralanmais)

olmayabilir.

Eksik veriler: Degiskenlerin icerdigi degerlerde eksikler

olabilir.

DATA
COLLECTION
CHALLENGLES @




) o431 &. Z164t

...,1 y
//;772—,:- =x € o o Veri dengesizligi: Verilerdeki baz siniflar veya

/ N C( > V kategoriler orantisiz sekilde yiiksek veya diisiik sayida
ornege sahip olabilir. Sonug olarak, model yetersiz

temsil edilme riski tasir.

Yanl1 veri: Model, verilerin ve etiketlerin nasil
secildigine baglh olarak, cinsiyet, yas veya bolge gibi
onyargilar ihtiva edebilir. Bu tiir durumlarin ilk bakista

tespit edilmesi ve kaldirilmasi zordur.
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Data Preparation ? /
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2) Veri Hazirlama (Data Preparation)

Toplanan ham veriler genellikle eksik goézlemlere sahip, farkl
formatlarda kaydedilmis veya istatistiki olarak belirli davranis veya
egilimlerden yoksun olabilir. Ayrica, bircok hata icermesi
muhtemeldir. Bu nedenle modelleme islemi i¢in verilerin

diizenlenip belli bir formatta sunulmasi gerekir.







Exploratory
Data Analysis =

Kesfi veri analizi, veri setlerinin temel 6zelliklerini, genellikle gérsel ve istatistiki
yontemlerle 6zetlemek icin analiz eder. Hipotezi test edilmeden 6nce veri setindeki

degiskenlerin dagilimlari, aykiri degerler ve anormallikler tespit edilir. Bu

sayede, verilerin model olusturmaya uygun olup olmadigini ya da ne tiir modeller i¢in

uygun oldugunu anlamamizi saglar.

www.educbm




Kesfi veri analizinde,

1) Veri setinin tanimlayici istatistigi (descriptive statistics) kullanilarak

ortalama, standart hata, minimum ve maksimum degerler elde edilir,
2) Histogram grafikleri kullanilarak normal dagilima uygunluguna bakilir,

3) Serpilme diyagrami, zaman serisi grafigi vb. grafiklerle degiskenler

arasindaki iliski gorsellestirilir,
4) Aykin1 degerler gorsellestirilerek tespit edilir,
5) Hedef ve 6znitelik degiskenleri belirlenir,

6) Hedef degiskenin her bir 6znitelik degiskeniyle iliskisi (dogrusal ya da

dogrusal olmayan) tespit edilir.

©



Veri onisleme, makine
ogrenmesinde en fazla zaman

alan kisimdir.

Veri bilimciler, zamanlarinin
%60’1n1 verileri temizlemek ve

diizenlemek i¢in harcarlar.

Verilerin iyl modellenmesi bu
adimin saglikh bir sekilde

yurutilmesine baghdir.
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Veri onisleme birkag¢ teknik adima dayanair:

Veri temizleme: Yanlis eklenen veya simiflandirilan veriler, manuel

(tek tek filtrelenerek) veya otomatik (algoritma kullanilarak) olarak

kaldirilir.

Veri yapilandirma: Yapilandirilmamis veriler yapilandirilmis verilere
déniistiiriiliir. Ornegin, metin fotograf, ses ya da video kaydi gibi
yapilandirilmamis veriler, algoritmalar yardimiyla kantitatif verilere

doéniustiruldiikten sonra satir ve siitun dizenine getirilir.

©



Eksik veri tamamlama: Sinif ve kategorilerde orantisiz verileri
dengelemek ve eksik verileri doldurmak i¢in gelistirilmis yontemler

kullanilir ve veri setindeki bilgi kaybi en aza indirilir.

Asiri ornekleme (Oversampling): Veri kimesindeki yanlilik (mesela erkek
calisanlarin sayisinin kadin sayisindan ¢ok fazla olmasi) veya dengesizlik,

daha gazla gdzlem/dérneklem olusturularak duzeltilebilir.

Veri entegrasyonu: Daha genis bir veri seti elde etmek i¢in birden fazla veri

setini birlestirmek, tek bir veri kimesindeki eksikligin iistesinden gelebilir.
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Veri normallestirme: Veri setindeki 6znitelik degiskenleri ve hedef
degisken farkli 6lceklerde oldugunda (mesela cm cinsinden yiikseklik ve m3
cinsinden hacim vb.) cogu makine 6grenmesi algoritmasi iyi performans

gostermez.

Bu nedenle, verileri normallestirmek (degiskenleri 0 ve 1 veya -1 ve 1
araliginda olmalari i¢in degerlerini yeniden Olgeklendirmek) veya
standartlastirmak (verileri ortalama O ve standart sapmasi bir olacak

sekilde yeniden dl¢eklendirir) bu sorunu ¢ézmeye yardimci olabilir.

(=



Min-Max Normalization
Min-Max Normalization transforms x to x’ by converting each value of

features to a range between 0 and 1, and this is also known as (0-1)

Normalization. If the data has negative values the range would have been

between -1 and 1.

Standardization
The formula for Min-Max Normalization is:
Original value Mean
Normalized z57e —
Original Value x M

Value _
\x' x’{ min(x) /' 4 bol

maX(X) - min (X) Standardized value \

Standard deviation

Maximum Minimum
Value of x Value of x

Formula for Min-Max Normalization Q
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Oznitelik secimi (Feature selection): Oznitelik sayis1 ne kadar fazlaysa veri

seti de o kadar biiyiuk olmaktadir. Ancak yliksek boyutlu bir veri setinde
alakasiz ve dnemsiz bazi 6znitelikler olabilir. Bu tiir 6zniteliklerin modele katkisi
diger 6zniteliklere gore ¢ok diisiik ya da sifirdir. Bu 6znitelikler, verimli tahmine

dayali modelleme siirecinil engelleyen bir dizi soruna sebep olabilir.

Oznitelik secimi bir veri setinde en énemli é6znitelikleri se¢cme islemidir. Bu

yontem, modelleme siresini kisaltirken tahmin performansini da ¢ogu zaman

All Features
artirmalktadar. )

Feature Selection

Final Features

©




Oznitelik cikarimi (Feature extraction): Oznitelik secimi veri setindeki
alakasiz veya gereksiz 6znitelikleri filtreleyerek azaltmak ya da ayiklamak
icin kullanilirken, 6znitelik ¢ikarimi ¢ok sayida 6zniteligin icerdigi degerleri

donistiirerek az sayida oznitelige indirgemek i¢in kullanilir.

Features

Feature
extraction
algorithm




Features
Extraction
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Oznitelik ¢ikariminda, ézniteliklerin degerleri matematiksel olarak

[ T N T
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daha az sayida yeni 6znitelige donustirilmektedir.

Ancak, bu az sayidaki yeni 6znitelik, dnceki ¢cok sayidaki 6zniteligin
icerdigi bilgiyi icermektedir. Oznitelik cikariminda, déniistiirme

sirasinda az miktarda da olsa bilgi kaybi s6z konusu olabilir.

©



Veri bolumleme ya da egitim-test boliimlemesi adiminda veri seti
egitim ve test setl olarak iki ayr1 gruba boliinur. Egitim verileri,
algoritmanin verileri iizerinden egitilmesi ve tahmin modeli
olusturmasi icin kullanilir. Uretilen modelin performansini ve yeni

durumlari ongorip ongdéremedigi test veri seti kullanilarak sinanir.

DATASET
Training Dataset Testing Dataset
\ \
! | \
TRAIN TEST

| |

Train Model Evaluate Model




Egitim-test seti boliimlenmesi genellikle rassal (rastgele) olarak
yapilir. (")rnegin 10 gézlemlik bir veri setinde 1, 4,6,7, 8, 10. gézlemler
egitim seti olarak rassal olarak secilirken arta kalan 2, 3, 5, 9. gézlemler

1se test seti olarak atanair.

N NEEEE .

Random split

e =

Chronological split
e | 1N €
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MODEL OLUSTURMA

Algoritmanin verilerle egitilerek model olusturmasindan kasit,
Denetimli 6grenmede 6zniteliklerle hedef degisken arasindaki iliskiyi,

Denetimsiz 6grenmede Oznitelikler arasindaki benzerlik ya da mesafeyi
(farkhliklari),

Pekistirmeli ogrenmede ise 6zniteliklerin dayandig sebep-sonug iliskisinin
kurallarin olabildigince gercege yakin olarak tanimlayan fonksiyonlari

tahmin etmektir.



Makine 6grenmesinde model olusturma asamasi:
Algoritmanin Egitilmesi (training)

Modelin Test Edilmesi (testing) adimlarini icermektedir.



ALGORITMANIN EGITILMES]

Bir kismi iyilesmis, bir kismi halen tedavi goren 100 tane X hastasina ait
veri olsun. Veri setinde bu kisilere ait kan degerleri vb. hastalig: teshise dair
20 kadar oznitelik degiskeni bulunsun. Bilgisayarin anlamasi i¢in
etiketleme islemini 0 (X hastas1 degil) ve 1 (X hastasi) seklinde rakamlarla
yapacagiz. Buradaki veri problemi tipik bir siniflandirma problemidir:
Hastalig1 teshiste kullanilan 20 6zniteligin degerine gore bir gézlemin

(hastanin) X hastasi olup olmadigini tahmin eden bir model tiretmek.

©



ALGORITMANIN EGITILMESI

Veri seti icinden rastgele secilen 80 tane gozlemi algoritmay: egitmek
icin ayiralim. Algoritma her bir gézlemin 6znitelik degerleri ile etiketini
inceleyip 6grenecek ve o6zniteliklerle siniflandirma etiketleri
arasindaki iliskiyi formiillestirecek. Bunun anlami her bir 6éznitelik

i¢in bir katsayl hesaplamasidir.

Her bir 6znitelik hastaligin teshisinde ayni derecede éneme sahip

olmadigindan algoritma da teshis gostergeleri i¢in farkli katsayilar

hesaplayacaktir. Her bir 6zniteligi hastay: teshiste bir parametre
olarak kabul edersek bunlar icin hesaplanmis katsayilarda parametre

katsayilari olacaktir.

©



ALGORITMANIN EGITILMES]

Model iiretmekten kasit, parametre katsayilarini hesaplamaktir.

Yani algoritma 20 teshis gostergesi i¢cin 20 tane katsay1 hesaplayacaktir.
Hesaplanan parametre degerleri 6yle hesaplanmali ki her bir gézlemin
(hastanin) 20 teshis degerlerini bu katsayilarla ¢carptigimizda bu kisinin

X hastasi olup olmadigini tahmin edebilsin.

©



ALGORITMANIN EGITILMESI

Burada sunu vurgulamakta fayda var:

Algoritma her bir gézlem i¢in ayr1 parametre degeri hesaplamiyor.

Gozlemlerin tamami icin genellestirilebilir 20 katsay1 hesapliyor.

Diger bir ifadeyle, algoritma hastay: teshis i¢cin degil hastalig: teshis i¢in

model (parametre katsayilari) iiretiyor.

©



ALGORITMANIN EGITILMESI

Algoritmik model ya da hastaligl teshis eden, eldeki veriler (6znitelikler)
dogrultusunda gozlemlerin sinifini (kisilerin X hastasi olup olmadiklarini)
tahmin eden modelin basarisi ilk etapta hastalarin tahmin edilen siniflari ile

gercek siniflarinin karsilastirilmasi sonucu anlasilacaktir.

Egitim setindeki 80 kisinin 80’inin de sinif etiketini tahmin etmis mi?
Model; X hastasi olanlarin tamamini 1 olarak,

X hastasi olmayanlarin tamamini da 0 olarak siniflandirmis mi?

Yani, model 6zniteliklerden yola ¢ikarak hedef degiskeni yeniden liretebilmis mi?

e



ALGORITMANIN TEST EDILMESI

En yalin haliyle ifade edecek olursak bu adimda egitim seti iizerinden
olusturulan modelin test setini yeniden iiretip iiretmedigi, tahmin edip

etmedigi sorusuna cevap aranir.

Veri setinin bir kisminin test seti olarak ayrilmasinin amaci egitim seti
lizerinden olusturulan modelin ‘yeni durumlari’ tahmin edip

edemeyeceginin anlasilabilmesi icindir.




ALGORITMANIN TEST EDILMESI

Algoritma, egitim setinde hem hedef degiskeni hem de 6znitelik

degiskenleri birlikte verilerek egitilir.

Algoritma 6grendiklerini, bu ikisi arasinda kesfettigi iliskiyi, hesapladig: bir

fonksiyonla ifade eder.

Bu fonksiyon ya da model ile egitim setindeki hedef degiskenini tahmin eder ve
sonu¢lari hedef degiskenin gercek verileriyle karsilastirirsak modelin

tahmin performansiyla ilgili fikir verir.

©



ALGORITMANIN TEST EDILMESI

Ancak, modelin 6zniteliklerle, zaten bildigi/tanidig: hedef etiketlerini

yeniden uretebilmesi ya da tahmin etmesi maharet degildir.

Makine 6grenmesinde ama¢ yeni durumlari ongorebilen, olabilecekleri
tahmin edebilen ve karar alicilarin oniindeki belirsizlik bulutlarini

dagitabilen model iiretmektedir.

(=)



ALGORITMANIN TEST EDILMESI

Test siirecinde modele sadece test setindeki oznitelikler verilir hedef

degiskeni verilmez.

Test setindeki 6znitelik degiskenleri verirken, egitim siirecinde 6grendikleriyle
olusturdugu modeli kullanarak test setindeki hedef degiskenini tahmin etmesi,

yeniden uretmesi istenir.

Diger bir ifadeyle, modelin tahmin parametreleri ile test setindeki

ozniteliklerin degerleri carpilarak goézlemlerin sinif etiketleri tahmin edilir.

©



ALGORITMANIN TEST EDILMESI

Burada maharet ise, modelin test setindeki ipuc¢larini kullanarak
(6zniteliklerden hareketle) bilmedigi, tanimadigi hedef etiketlerini

tanimlayabilmesidir.

Eger 6nceki adimda olusturulan model test stlirecini de basariyla

atlatabiliyorsa artik yeni durumlari tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

©
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PERFORMANS OLCME KRITERLERI

Model Degerlendirmenin amaci, modelin tahmin hatasi ve basarisinin

olciilmesidir.

Bir modelin performansi hata ya da kayip fonksiyonu lizerinden

degerlendirilir.

Bunun i¢in, makine 6grenmesi algoritmasinin tiiriine bagli olarak ¢esitli

metrikler ya da performans odlgiitleri gelistirilmistir.

©



PERFORMANS OLCME KRITERLERI
mm

Dogruluk
RMSE Kesinlik MIS
MAE Duyarhlik V-measure
R Fl Elbow
R? ROC-AUC

Diizeltilmis R? Kesinlik-Duyarlik Grafigi




GAPRAZ-DOGRULAMA

Baz1 durumlarda model egitildigi veri setine duyarl olabilir.

Ornegin rassal olarak secilmis gézlemlerden bir egitim seti olusturdugumuzu
ve bu egitim seti Gizerinden bir algoritma egiterek model olusturdugumuzu

disinelim.

Modelin performansini 6l¢mek i¢in kullandigimiz metrik yiksek tahmin
performansina isaret ediyor olsun. Acaba gézlemleri karistirip rassal
olarak yeniden bir egitim seti olusturarak algoritmayi egitirsek bu modelin

performansi dl¢tiigimiiz ayni yuksek seviyeyi verir mi?
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GAPRAZ-DOGRULAMA

Her defasinda farkli rassal seg¢imlerle egitim seti olusturup modelin
performansin ol¢tiigimiizde, modelin performans degerleri istikrarli degilse

ve dalgalaniyorsa model sonucu veri setine asir1 duyarli demektir.

Boyle bir modeli, veri setine genellestirmek, yeni durumlari tahmin etmek

icin kullanmak riskli olacaktir.

(=)



GAPRAZ-DOGRULAMA

Modelin egitim asamasinda karsilasilan sorunlardan birisi de asir1 ogrenme

(over-fitting) ya da abartili taklit sorunudur.

Bu durum modelin veriye duyarli olmasiyla alakali olabilir.

Algoritma egitim asamasinda kendisine sunulan veriyi ezberlememis, adeta

yalayip yutmustur.

Ancak, bunun disinda karsilastigi her yeni durumda ezberi bozulmaktadir.

©



GAPRAZ-DOGRULAMA

Baska bir ifadeyle abartili taklit, egitim setini 6grenip uygulama, tahmin,
ongori alani disina ¢ikmayan, 6grendigini genellestiremeyen, her duruma

uyarlayamayan bir modelin durumudur.

Bunun sonucu olarak, model egitim setindeki hedef degiskeni basariyla
tahmin ederken test setindeki hedef degiskeni ayn1 derecede tahmin

edememektedir.

©



VERI BILIMI VE PYTHON

Neden Python?
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ANACONDA. Platform Solutions Pricing Partners Resources Company

Free Download

Everything you need to get started in data science on your workstation.

¥ Free distribution install
¥ Thousands of the most fundamental DS, Al, and ML packages
¥ Manage packages and environments from desktop application

¥ Deploy across hardware and software platforms

Get Additional Installers
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) Anaconda Mavigator
File Help

ﬂ Home |

‘ Environments

* Learning
- Community

Anaconda Toolbox
Supercharged

local notebooks.
Click the Taalbox
tile to Install,

Documentation

Anaconda Blog

_) ANACONDA NAVIGATOR

All applications v|

base (roct)

DataSpell

DataSpell is an IDE For exploratory data
analysis and prokotyping machine learning
models. It combines the interactivity of
Jupyter notebooks with the intelligent
Python and R coding assistance of PyCharm
inone user- F_riendly ;nvirnnment.

{ Y
|_ Install _|

Powershell Prompt
0.0.1
Run a Powershell terminal with your
current environment from Mavigator
activated

L]

CMD.exe Prompt
0.1.1

Run a cmd.exe terminal with your current

environment From Nawvigator activated

/ )

|_ Launch _|

IPTy

Qt Console

PyQt GUI that supports inline figures,
proper multiline editing with syntax
highlighting, graphical calltips, and more.

v | Channels

JupyterLab

A 344
An extensible environment for interactive
and reproducible computing, based on the
Jupyter Notebook and Architeckure.

/ )

|_ Launch _|

scientific Pvthon Development
EnviRonment. Powerful Python IDE with
advanced editing, interactive testing,

o Upgrade Now

. U
Jupyter
A

o
MNotebook
A 5412

web-baszed, interactive computing
netebock envirenment. Edit and run
human-readable docs while describing the
data analysis.

i Y

|_ Launch _|

VS Code
1.75.1
streamlined code editor with support for

development operations like debugaging,
task running and version control.

Conneck Vv



Help

‘n Home
. Enwvironments

* Learning

- Community

o

Anaconda Toolbox

Supercharged

locel notebooks.
Click the Taalbox
tile to Install.

Documentation

Anaconda Blog

Yy o 2

) ANACONDA NAVIGATOR

All applications

anaconda-toolbox

0.4.0

sowershell_shortcut_minicond:

0.0.1

console_shortcut_miniconda

Multidimensional data wvisualization across
files. Explore relationships within and
among related datasets.

|'- -"'\
|. Inskall .|

PyCharm Professional

A Full-Fledged IDE by JetBrains For both
scientific and Web Python development.
Supporks HTML, JS, and SQL.

Aszet of integrated tools designed to help
you be more productive with R Includes R
essentials and notebooks.

Orange 3

3.34.0
Component based daka mining Framework.
Data visualization and data analysis For
novice and expert. Interactive workflows
with a large toolbox.

|'- ‘..\
|_ Install _|




SPYDER TUMLESIK GELISTIRME ORTAMI
(IDE: INTEGRATED DEVELOPMENT ENVIRONMENT)

Scientific PYthon Development EnviRonment




File Edit Search Source Run Debug Conscles Projects Teols View Help

B & @ B » O

C:\Users\gawe_\SKLEARNdogrusalregresyon. py

O

dodrusalregresyon.py temp.py X

coding: ut o

arur ar

Spyder Editor

This is a temporary script file.

arurar

- paﬁdé;-_ﬁ ;;é -
t numpy as np
ort matplotlib.pyplot as plt

#2.1 veri yukleme
veriler = pd.read_csv( 'satislar.

print(veriler}

aylar = veriler[[ 'Aylar']]
print(aylar})

satislar = veriler [['Satislar’]
print(satislar)

satislar2 = veriler.iloc[:,@:1].
print(satislar2}

1 sklearn.model_selection impo

x_train, x test, y train, y_ test

.3

I, 0 / @

csv ')

Calisma ortamu
(Script)

1
values

-t train_test_split

= train_test_split(aylar, satislar, test_size=0.33, random_state=0)

ort StandardScaler

L]
'

C:\Wsersigawe_

L5P Python: ready

d [

Mar & Type Size

Dosya ve
degisken
yoneticisi

Help Variable Explorer Plots Files

0O Console 1fA L]

Python 3.9.13 (main, Aug 25 2822, 23:51:58) [M5C v.1916
64 bit (AMDE4)]

Type "copyright™, "credits™ or "license” for more
informati

IPython 7 KOHSO]- iced Interactive Python.

In [1]:

IPython Console History

@ conda: base (Python 3.9.13) Line1,Coll UTF8 CRLF RW  Mem 92%




Spyder ekraninda ii¢ ana pencere bulunmaktadir. Bunlar Calisma Dosyasi

(Script), Dosya ve Degisken Yoneticisi ve Konsol'dur.




i dogrusalregresyon.py ®  temp.py =

oroarer

Spyder Editor

This is a temporary script file.

Brarer

“t pandas =z pd
£ numpy as np
“t matplotlib.pyplot as plt

aylar = veriler[[ "Aylar']]
print(aylar)

satislar = veriler [[ "Satislar']]
print(satislar)

satislar2 = veriler.iloc[:,8:1].values
print(satislar2)

Ao — e L P e —

# ~ilerdin o = =
1le E1T1 ve TestT 1¢ln bolunmesl

from sklearn.model_selection import train_test split

¥_train, x_test, y_train, y_test = train_test split(aylar, satislar, test_size=8.33, random_state=8)




FZ Spyder (Python 3.9)

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View

IR N

B hewfile.. Ctrl+M

— [:]FIEr'I...* Ctrl+ 0

Open last closed Ctrl+Shift+T

Open recent
CtelsS [ Spyder (Python 3.9)
all Ctrl+Alt+5
> Save as... Ctrl+5hift+5
> Save copy as..
Revert
Print preview...
Print...
Close
Close all Ctrl+Shift+W
File switcher... Ctrl+P
Symbol finder... Ctrl+Alt+P
Restart Alt+5Shift+R

Restart in debug mode

Ciuit Ctrl+Q

>

EARM\dogrusalregresy

temp.

ools View HE'||CI

B Nli‘ﬁ conscle (default settings)  Ctrl+T

Special consoles
Connect to an existing kernel
nterrupt kernel
C* Restart kernel Ctrl+,

B FRemove all variables Ctrl+Alt+R
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B2 Spyder (Python 3.9)
File Edit Search Source Run Debug
+

Mar= Type

pan
numpy np
matplotlib.pyplot plt

Help Variable Explorer Files

O

Pytho 13 (main, Aug

64 bit ( 4]
"lice * for more

Type yright”, "credi or
informati
IPython -- An enhanced Interactive Python.

IPython Console  Hi:
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File Edit Search Source Run Debug Conscles Projects T

r OO I

e'tuntitedd. py

untitedd.py®

e

Mame « Type

degisken 1list

L]
Size

a

Help Variable Explorer Plots Files

S
csd

i

Log
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2 W

Mame « Type Size
degisken list 4 [1, 5,

FZ degisken - List (4 elerents) O x

Help Variable Explorer Plo

JA =
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f= Spyder (Python 3.9) — *

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

ﬁiﬂ@rl__.'l-_»'L

C:\U=zers\gawe_\.spyder-py3\autosaveluntitted 1.py Source | Editor

- untiled0.py* %  untiledlpy® =

print

Definition : print values: object sep: Optional[str] ...
end: optional[str] ... file:
oOptional[SupportsWrite[str]] ... flush: bool ... -»
None

print{value, __ sep="" end="n", file=sys stdout, lush=False)

Prints the values fo a siream, or io sys sidout by default. Opfional
keyword arguments: file: a file-like object (siream); defaults to the
current sys stdout. sep: string inseried between values, defaulia
space. end: string appended afier the last value, defaulta
newline. flush: whether to forcibly flush the siream.

Help Variable Explorer Plots  Files

Ctrl+I = Yardim => Kod hakkinda bilgi verir
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Jsa&‘-

Errarbar subsampling for bettér appearance

all ermorbars nnl-,- BTy Bth &morbar

Help Variable Explorer Plots Files
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Mame Date Modified

P® _init__.py 11/23/18 11:42 AM
® pyplot.py 11/23/18 11:42 AM
[ _init_.pye 11/23/18 12:42 PM
[}] py3compat.pyc 12/1/18 12:05 PM
[]] otherplugins.pyc 12/1/18 12:07 PM

o L L A A IAMA AF. AR [l

New

Open externally

Delete...

Rename...

Move...

Copy %C

%
£
(2
=
=
=
a2

rer Plots Files

Copy Absolute Path “C3C
Copy Relative Path “_{+3C
Show in Finder

Commit

Browse repository




UNivy
200

2

ANy
e
o2y

1588

1946

File Condition

Flight_Operations.py

Flight_Operations.py codec is None

Flight_Operations.py pylab.xlabel{)=="y" and isinstance(data, pandas.DataFrame)
plot_example.py

plot_example.py W=7

plot_example.py input_file_name not in FILE_NAMES

plot_example.py

Help Variable Explorer Plots Files Breakpoints
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untiledd.py® = untiled1.py*

numpy =5 np
matplotlib.pyplot as plt

3 untiledd.py® ®  untitedl.py® =
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File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

m > O 0 I

C:WUsers\gawe psaveiuntitedL.py

O

dogrusalregresyon.py® ®  temp.py ®  untiled0.py® »*  untiledl.py® x

ort sklearn.metrics as mts

dir({mts)

Console 1/A .

help{mts.fl_score} UL.QY 5 WULI= Li/USErS/yUuWe /. SPYUET -pYIs
aut =
Help on function f1 score in module
sklearn.metrics. classification:

fl score(y_true, y_pred, *, labels=None, pos_label=1,
average="binary', sample_weight=None,
zero_division="warn')

Compute the F1 score, also known as balanced F-score
or F-measure.

The F1 score can be interpreted as a harmonic mean

F1 score reaches its best value at
a.

contribution of precision and recall to
IPython Console  History

conda: base (Python 3.9.13) Line 12, Col 19 UTF8 CRLF RW  Mem 85%
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Help Sponsors Login Register

Find, install and publish Python packages
with the Python Package Index

Search projects Q

Or browse projects

525,522 projects 5,516,052 releases 10,640,447 files 798,451 users

™ The Python Package Index (PyPl) is a repository of software for the Python
O n programming language.

PaCkage PyPI helps you find and install software developed and shared by the Python community. Learn
Index about installing packages [4.

Package authors use PyPl to distribute their software. Learn how to package your Pythen code for
PyPICZ.

* P & o « &
Yz OKs ML [giHA »
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<« > C M 23 pypi.org/search/?q=technical +analysis

[0 A0 [CgERU [ AnkAgEng [ Ar-Ge [ Eng  # Scholar

Filter by classifier

©
o
©
o
o
o
©
o
©
©

Framework

Topic

Development Status
License

Programming Language
Operating System
Environment

Intended Audience
Natural Language

Typing

B &

By Cevii [l Tureng € Deepl @B YouTube [ Linkedin @) Udemy ChatGPT [ Journal [ Sub [ Udemy [ YouTube [ AIPROGRAM [ DOC [ VT

technical analysis Q Help Sponsors Login Register

10,000+ projects for "technical analysis" Orderby | Relevance

technical-analysis 0.0.4 Nov 21, 2023
Technical Analysis with Python

odoo-technical-analysis 0.1.6 Dec 3,2023
Odoo Technical Analysis

technical 1.4.3 Feb 5, 2024
Technical Indicators for Financial Analysis

finbright-technical 0.0.1 Feb7,2023
finbright private utils package

technical_indicators 0.0.16 Jun 3,2014
This module provides some technical indicators for analysing stocks.

technical-indicator 1.0.3 AprT7,2023
Technical Indicator is a Python package for calculating technical indicators from financial time series
datasets

openbb-technical 1.1.4 Mar 11,2024

Technical Analysis extension for OpenBB




Ol
U Search projects Q Help  Sponsors  Login  Register

technical-analysis 0.0.4 D e—

pip install technical-analysis @@ Released: Nov 21, 2023

Technical Analysis with Python

Navigation Project description

Technical Analysi or Python

“D Release history
Technical Analysis (TA) is the study of price movements.

. :
_RUs Ll This package aims to provide an extensible framework for working with various TA tools. This includes, but is not

limited to: candlestick patterns, technical overlays, technical indicators, statistical analysis, and automated strategy
backtesting.
Project links

Why Use This Library?

M Homepage
The Technical Analysis Library is still in its early days, but already has the following:
Statistics
1. Recognition for 30+ Candlestick Patterns
GitHub statistics: 2. 10+ technical indicators
W Stars: 4 3. 10+ moving average types (including adaptive)
¥ Forks:3 4. Technical overlays
5. Automated backtests and strategies

© Openissues: 0
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Tumi Okul Uygulamalar Belge

En iyi eslesme

NE Anaconda Prompt (anaconda3)

Uygulama

BA CAWindows\system32iomd.exe

osoft Windows sion 16.8.1

Microsof on. Tim ha ri ladair.

we »pip install technical-analysisg

L anaconda powershell prompt

o)

anaconda command prompt

o)

anaconda powershell prompt
download

Diger

il

2 ¢ ¢ B Jd

v N

Anaconda Prompt (anaconda3)

Uygulama

Ag

Yonetici olarak ¢alistir
Dosya konumunu ag
Baslangi¢'a sabitle
Gorev qubuguna sabitle

Kaldir

L anaconda prompt

©
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BA C\Windows\system32iemd.exe ':‘

ion.

»pip install technical-analysisg

CMD.exe Prompt

0.1.1
Run a cmd.exe terminal with your current
environment from Mawvigator activated

in one user-friendly environment.

[ Inskall | | Launch |

EX C\Windows\System32\WindowsPowerShell'w1.0\powershell.exe
l:l (base) PS C:\Users\gawe_> pip install technical-analysis

™

-r"-'

Powershell Prompt

0.0.1
Run a Powershell terminal with your
current environment From Mawigator
ackivated

{l
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