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Bu c¢alhigamada, Kaggle’da bulunan “Prediction of Obesity Risk” yarigmasina ait veri seti kul-
lanilmigtir. Bu yarigsmada amag, kisinin obezite riskini, cesitli bilgilere gére hesaplamaktir.

[1]: | #veri manipilasyonu ve matematiksel tslemler ig¢in gerekli kutiphaneleriy
—yukliuyoruz
import numpy as np
import pandas as pd

[3]: | #Bu yarismada test wve train vert setleri hazir olarak verilmistir.
given_train_data=pd.read_csv("train.csv")

given_test_data=pd.read_csv("test.csv")

[4]: given_train_data.head(5)

[4]: id Gender Age Height Weight family_history_with_overweight \
0 0 Male 24.443011 1.699998 81.669950 yes
1 1 Female 18.000000 1.560000 57.000000 yes
2 2 Female 18.000000 1.711460 50.165754 yes
3 3 Female 20.952737 1.710730 131.274851 yes
4 4 Male 31.641081 1.914186  93.798055 yes

FAVC FCVC NCP CAEC SMOKE CH20 SCC FAF \

0 yes 2.000000 2.983297 Sometimes no 2.763573 no 0.000000

1 yes 2.000000 3.000000 Frequently no 2.000000 no 1.000000

2 yes 1.880534 1.411685 Sometimes no 1.910378 no 0.866045

3 yes 3.000000 3.000000 Sometimes no 1.674061 no 1.467863

4 yes 2.679664 1.971472  Sometimes no 1.979848 no 1.967973
TUE CALC MTRANS NObeyesdad

0 0.976473 Sometimes Public_Transportation Overweight_Level II

1 1.000000 no Automobile Normal_Weight

2 1.673584 no Public_Transportation Insufficient_Weight

3 0.780199 Sometimes Public_Transportation Obesity_Type_III

4 0.931721 Sometimes Public_Transportation Overweight_Level II

[5]: given_test_data.head(5)



[5]:

[6]:

[7]:

[7]1:

Weight
120.644178
66.000000
111.600553
103.669116
104.835346

FCVC
2.938616
2.000000
3.000000
2.000000
3.000000

\

NCP
3.000000
1.000000
3.000000
2.977909
3.000000

CAEC SMOKE

Sometimes
Sometimes
Sometimes
Sometimes
Sometimes

id Gender Age Height
0 20758 Male 26.899886 1.848294
1 20759 Female 21.000000 1.600000
2 20760 Female 26.000000 1.643355
3 20761 Male 20.979254 1.553127
4 20762 Female 26.000000 1.627396
family_history_with_overweight FAVC
0 yes yes
1 yes yes
2 yes yes
3 yes yes
4 yes yes
CH20 ScCC FAF TUE
0 2.825629 no 0.855400 0.000000
1 3.000000 no 1.000000 0.000000
2 2.621877 mno 0.000000 0.250502
3 2.786417 no 0.094851 0.000000
4 2.653531 no 0.000000 0.741069

print(given_train_data.shape)

print(given_test_data.shape)

(20758, 18)
(13840, 17)

CALC
Sometimes
Sometimes
Sometimes
Sometimes
Sometimes

MTRANS

no
no
no
no
no

Public_Transportation
Public_Transportation
Public_Transportation
Public_Transportation
Public_Transportation

\

Goriildiigi iizere train veri setinde 20758 veri ve 18 siitun, test veri setinde ise 13840 veri ve 17

stitun vardir.

Test veri setinde bir tane stitunun az olmasinin sebebi, train veri setinde egitim

islemini gergeklegtirebilmek igin hedef degerler (label) varken, test veri setinde verilmemigtir.

given_train_data.columns

Index(['id',

'Gender',
'family_history_with_overweight',

'Age',

'Height',

'Weight',
'FAVC',

'FCVC',

'NCP',

'"CAEC',

'SMOKE', 'CH20', 'SCC', 'FAF', 'TUE', 'CALC', 'MTRANS', 'NObeyesdad'],
dtype='object')

0.0.1

id:Kisinin uniq id numarasi
Gender:Cinsiyet™*
Age:Yag
Height Boy
Weigh: Kilo
family history with overweight:Ailede obezite Oykiisii
FAVC: Yiiksek kalorili gidalarin tiiketim sikligi
FCVC: Sebze tiiketme sikligi
NCP:Ana 6giin say1st

Oncelikle ilgili siitunlarin neyi ifade ettigini aciklayalim;



e CAEC: Ogiinler arasi yiyecek tiiketimi

e SMOKE:Tiitiin kullanim

e CH20:Giinliik su tiiketimi

e SCC: Kalori tiiketimininl3. izlenmesi

o FAF':Fiziksel aktivite sikligi

e TUE: Teknolojik cihazlar1 kullanma siiresi
e CALC: Alkol tiiketimi

e MTanANS:Kullanilan ulagim sekli

NObeyesdad ise, kiginin obezite durumunu bize verir. Burada farkl farkli obezite durumlar:
vardir, bunlar: inceleyecek olursak;

[12]: print(given_train_data["NObeyesdad"].unique())

class_counts = given_train_data["NObeyesdad"] .value_counts()
class_counts

['Overweight_Level II' 'Normal Weight' 'Insufficient_Weight'
'Obesity_Type_III' 'Obesity_Type_II' 'Overweight_Level_I'
'Obesity_Type_I']

[12] : NObeyesdad

Obesity_Type_III 4046
Obesity_Type_II 3248
Normal_Weight 3082
Obesity_Type_I 2910

Insufficient_Weight 2523
Overweight_Level _II 2522
Overweight_Level_I 2427
Name: count, dtype: int64

Goriildiigi tizere hedef siitunumuzda 7 farkh sinif vardir. Bu simiflarin ne ifade ettigini agiklayacak
olursak;

e Obesity Type III: Tip III obezite, agir1 obezite olarak da bilinir ve Viicut Kitle Indeksi
(VKI) 40 veya iizeri olan kisileri ifade eder. Bu durum, ciddi saglk riskleri tagir.

e Obesity Type II: Tip II obezite, VKI'nin 35-39.9 arasinda oldugu durumu ifade eder ve
yiiksek saglik riskleri tasir.

e Normal Weight: Normal agirlk, VKI'nin 18.5 ile 24.9 arasinda oldugu saghkl viicut ag-
ligin1 ifade eder.

e Obesity Type I:. Tip I obezite, VKI'nin 30-34.9 arasmda oldugu durumu ifade eder ve
orta diizeyde saglik riskleri ile iligkilendirilir.

¢ Insufficient Weight: Yetersiz agirlik, VKI'nin 18.5’in altinda oldugu durumu ifade eder ve
bu da ¢esitli saglik problemlerine yol agabilir.

e Overweight Level II: Asin kilo seviyesi II, VKI'nin 30’a yaklasan ancak heniiz obezite
olarak smiflandirilmayan durumu ifade eder. Genellikle VKI 28-29.9 arasinda olan kisiler bu
kategoriye girer.

e Overweight Level I. Asin kilo seviyesi I, VKI'nin 25-27.9 arasinda oldugu durumu ifade
eder ve hafif saglik riskleri tagir.kleri tagir.



[14]: #Sainaf dagrlaemlarine gorsellegstirelim

import matplotlib.pyplot as plt

# Gorsellestirme

plt.figure(figsize=(6, 4))

plt.barh(class_counts.index, class_counts.values, color='skyblue')

plt.xlabel('Frequency')

plt.title('Distribution of Obesity Classes')

plt.gca() .invert_yaxis() # En yiksek frekansle sinifer istte gostermek ig¢in y,
—~eksenint ters cevirTme

plt.show()

Distribution of Obesity Classes
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[15]:  #veri setinde eksik dederler olup olmadigint kontrol edelim
given_train_data.isna().sum()

[15]: id
Gender
Age
Height
Weight
family_history_with_overweight
FAVC
FCvC
NCP
CAEC

O O O O O O O O O O



[16]:

[18]:

SMOKE

CH20

SCC

FAF

TUE

CALC

MTRANS
NObeyesdad
dtype: int64

O O OO O O o o

Veri setinde eksik verilen degerler bulunmuyor

#Vert sett tle alakalr sutun bilgilerint kontrol edelim
given_train_data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 20758 entries, 0 to 20757
Data columns (total 18 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 id 20758 non-null int64
1 Gender 20758 non-null object
2  Age 20758 non-null float64
3  Height 20758 non-null float64
4 Weight 20758 non-null float64
5 family_history_with_overweight 20758 non-null object
6 FAVC 20758 non-null object
7 FCVC 20758 non-null float64
8 NCP 20758 non-null float64
9 CAEC 20758 non-null object
10 SMOKE 20758 non-null object
11 CH20 20758 non-null float64
12 SCC 20758 non-null object
13 FAF 20758 non-null float64
14 TUE 20758 non-null float64
15 CALC 20758 non-null object
16 MTRANS 20758 non-null object
17 NObeyesdad 20758 non-null object

dtypes: float64(8), int64(1), object(9)
memory usage: 2.9+ MB

Goriildiigii lizere veri setimizde kategorik ve siirekli olmak {lizere iki tip veri type’
mevcut. Bu veriler lizerinde daha kolay islemler yapabilmek i¢in iki degiskene bunlar:
ayiralim.

categorical_features = given_train_data.select_dtypes(include=['object']).columns
continuous_features = given_train_data.select_dtypes(include=['float64',
—'int64']) . columns



[]:

[42] :

# Kategorik ve siureklt verilert ayre DataFrame'lere aktarma
data_cat = given_train_datal[categorical_features]

data_cont = given_train_data[continuous_features]
print(data_cat.columns)

print(data_cont.columns)

Index(['Gender', 'family_history_with_overweight', 'FAVC', 'CAEC', 'SMOKE',
'SCC', 'CALC', 'MTRANS', 'NObeyesdad'],
dtype='object')
Index(['id', 'Age', 'Height', 'Weight', 'FCVC', 'NCP', 'CH20', 'FAF', 'TUE'],
dtype='object')

#id siitunu igimize yaramayacag i¢in, yeni bir degigskende bu siitunu saklayabiliriz. Ancak yarig-
mada id stitunu ile yamitlar yiikleyecegimiz i¢in bu siitunu kaybetmemekte fayda vardir.

data_id = data_cont['id']
data_cont.drop('id', axis=1, inplace=True)

Kategorik degiskenleri daha iyi anlayabilmek icin, Her bir kategorik degisken icin frekans
gorsellestirmesi yapabiliriz

import seaborn as sns

# Her bir kategorik degisken icin frekans grafigt ctzdirme

fig, axes = plt.subplots(nrows=(len(data_cat.columns)+1) // 2, ncols=2,
—figsize=(14, len(data_cat.columns) * 2))

fig.tight_layout(pad=5.0)

# Eksenler duzgiun sekilde yerlestirilmesi i¢in ayarlama
axes = axes.ravel()

for i, col in enumerate(data_cat.columns):
sns.countplot (x=data_cat[col], ax=axes[i], palette='viridis')
axes[i] .set_title(f'Frequency of {coll}')
axes[i] .set_xlabel('')
axes[i] .set_ylabel('Count')
axes[i] .tick_params(axis='x', rotation=45)

# Fazladan olusturulan eksenleri kapatma
for j in range(i + 1, len(axes)):

axes[j].axis('off")

plt.show()
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Ayni gekilde, stirekli olan degerler i¢in de gorsellegtirme yapaibiliriz.



[40] :

[41]:

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore', category=FutureWarning)
#Kodlar: calaistirirken gelen uyarilare kapatmak i¢in bu kodlar: kullanabiliriz

# Siureklc degiskenler <¢in histogram ¢izdirme

fig, axes = plt.subplots(nrows=(len(data_cont.columns) + 1) // 2, ncols=2,,
—figsize=(14, len(data_cont.columns) * 2))

fig.tight_layout(pad=5.0)

# Eksenler duzgun sekilde yerlestirilmesi i¢in ayarlama
axes = axes.ravel()

for i, col in enumerate(data_cont.columns):
sns.histplot(data_cont[col], ax=axes[i], kde=True, color='blue', bins=30)
—KDE eklendigi i¢in daha yumusak bir egri elde edilir
axes[i] .set_title(f'Distribution of {coll}')
axes[i] .set_xlabel(col)
axes[i] .set_ylabel('Frequency')

# Fazladan olusturulan eksenleri kapatma
for j in range(i + 1, len(axes)):

axes[j].axis('off"')

plt.show()

#4



[44] :

[44] :

Distribution of Age

3500
2000 4
3000
2500
. .. 1500 -
2 2
$ 2000 5
] ]
= =
£ 1500 £ 1000
1000
500
500
0- T T 0
20 30 40 50 60
Age
Distribution of Weight
2000 8000 4
1750 7000 4
1500 6000 4
= =
' 1250 Z 5000 -
E E
& 1000 g 4000
s s
750 3000 4
500 2000 4
250 1000
0- 0
100 160
Weight
Distribution of NCP
14000 4 7000
12000 4 6000
10000 - 5000 1
> >
g < 4000
g 80004 g
g g
& 6000 o £ 3000
4000 - 2000 A
2000 1000
on—l>g—‘ . ‘ — 0
1.0 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0
NCP
Distribution of FAF
6000 7000 4
5000 - 6000 -
5000 4
4000
z z
g £ 4000
£ 3000 3
=l =l
L £ 3000
2000
2000 4
1000 4 1000 4
0- 0
0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
FAF

s

Distribution of Height

15 1.6

=

Height

~
=
@
=
©
~
=

Distribution of FCVC

-
L

T T y
1.00 125 150 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
FCvC

Distribution of CH20

1.00 125 1.50 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
CH20

Distribution of TUE

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 125 1.50 175 2.00
TUE

#sureklt veriler i¢in tanimlayrct istatistiklere goz atalaim

data_cont.describe()

Age Height
count 20758.000000 20758.000000
mean 23.841804 1.700245
std 5.688072 0.087312
min 14.000000 1.450000

Weight FCVC NCP \
20758.000000 20758.000000 20758.000000
87.887768 2.445908 2.761332
26.379443 0.533218 0.705375
39.000000 1.000000 1.000000
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[45] :

[54]:

[54]:

25%
50%
75%
max

count 20758.
2.029418
0.608467
1.000000
1.
2
2
3

mean
std
min
25Y%
50%
75%
max

20.
22.
26.
61.

000000
815416
000000
000000

CH20
000000

792022

.000000
.549617
.000000

N

20758.

W= =, OO OO

.631856
.700000
. 762887
.975663

FAF

000000 20758.
.981747
.838302
.000000
.008013
.000000
.587406
.000000

6
8
11
16

6.
4.
1.
5.

N, O O O O O

000000
064875
600553
057269

TUE
000000
.616756
.602113
.000000
.000000
.573887
.000000
.000000

#kategorik vertiler i¢in tanimlayicer istatistiklere goz atalaim
data_cat.describe()

Gender family_history_with_overweight
count 20758

unique 2
top Female
freq 10422
CALC
count 20758
unique 3
top Sometimes
freq 15066

Stirekli veriler

arasinda korelasyon tablosu olusturup,

lasyona bakabiliriz.

MTRANS
20758

5

Public_Transportation
16687

20758
2

yes
17014

F
20

18

N

2.000000 3.000000
2.393837 3.000000
3.000000 3.000000
3.000000 4.000000
AVC CAEC SMOKE ScCc \
758 20758 20758 20758
2 4 2 2
yes Sometimes no no
982 17529 20513 20071
Obeyesdad
20758
7

Obesity_Type_III

4046

verilerin birbirleri arasinda kore-

Korelasyon analizi icin daha detayli bilgiye buradan ulasabilirsiniz:
https://umutcindiloglu.com/3-korelasyon-analizi/

# Korelasyon matrisint hesaplama
correlation_matrix
correlation_matrix

Age 1.
Height -O.
Weight O.
FCVC 0.
NCP -0.
CH20 -0.
FAF -0.
TUE -0.

= data_cont.corr()

Age Height
000000 -0.011713
011713 1.000000
283381 0.416677
034414 -0.071546
048479 0.191383
016325 0.183706
192259 0.295278
296154 0.076433

Weight
0.283381
0.416677
1.000000
0.245682
0.095947
0.317914
-0.084845
-0.086471

[y

FCVC

.034414
.071546
0.245682
.000000
0.113349
.101299
.089822
.147843

10

-0.

O OO+~ O O O

NCP CH20
048479 -0.016325
.191383 0.183706
.095947 0.317914
.113349 0.101299
.000000 0.080949
.080949 1.000000
.100871 0.082932
.067459 -0.010654

FAF \
-0.192259
0.295278
-0.084845
-0.089822
0.100871
0.082932
1.000000
0.021213



[61]:

TUE
Age -0.296154
Height 0.076433
Weight -0.086471
FCVC  -0.147843

NCP 0.067459
CH20 -0.010654
FAF 0.021213
TUE 1.000000

Goriildiigl lizere, herhangi bir degigken ikilisinde yiiksek korelasyon goéziikmiiyor. Bu durumda
geligtirecegimiz modele girdi olarak tiim siitunlar segebiliriz. Ancak 6ncesinde bu siitunlarda her-
hangi bir aykir deger var mi1 kontrol edelim. Bunun i¢in box plot kullanabiliriz.

e Not: Korelasyon analizi yapmadan 6nce degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermedigini
kontrol etmek, ve bu sonuglara gore detayh korelasyon analizi yapmak daha saglikhidir. Ancak
ornek olmasi acisindan suan oncesinde herhangi bir istatistiksel analiz yapmadan Pearson
Korelasyon gergeklestirdik.

e Korelasyon analizi 6ncesinde degigkenlerin dagilimlarini incelemek iyi bir yaklagim olacak-
tir.  Ozellikle Pearson korelasyon katsayisi, degiskenlerin normal dagilima sahip olmasi ve
degiskenler arasinda lineer iligki olmasi durumunda dogru sonuglar verir. Ancak, degiskenler
normal dagilmiyorsa veya dagilimlari belirgin sekilde carpik ise Pearson korelasyon katsayisi
gilivenilir olmayabilir. Bu durumda, korelasyon analizi yapmadan 6nce degiskenlerin dagilim-
larini degerlendirmek 6nemlidir. Normal dagilima sahip olmayan degiskenler i¢in Spearman
veya Kendall gibi non-parametrik korelasyon katsayilari kullanilabilir. Ayrica, degiskenlerin
dagilimlarini inceleyerek uygun 6n isleme yontemlerini belirleyebilirsiniz. Ornegin, normal
dagilima sahip olmayan degigkenler igin doniiglimler yapabilir veya alternatif korelasyon anal-
izi yontemlerini tercih edebilirsiniz.

# Siurekle degiskenler ic¢in kutu grafiklert ¢cizdirme

num_columns = data_cont.columns # Surekl: degiskenlerin sutun adlarini alar
n_cols = 2 # Iki situnlu grafikler

n_rows = (len(num_columns) + 1) // n_cols # Gerekli satwir sayrsint hesaplar

fig, axes = plt.subplots(nrows=n_rows, ncols=n_cols, figsize=(12, n_rows * 3)) |,
—# Yeterlt boyutta bir figiur olusturut
axes = axes.flatten() # Eksenler:i tek boyutlu diziye cevir

for i, col in enumerate(num_columns):

sns.boxplot (x=data_cont [col], ax=axes[i]) # Her sidtun icin bir kutu grafigi,
—g¢rzer

axes[i] .set_title(col) # Grafige basleik ekler

axes[i] .set_xlabel('') # X eksenint temizler

# Kullanilmayan eksenleri gizler

for i in range(len(num_columns), len(axes)):
axes[i] .set_visible(False)

11



plt.tight_layout ()
plt.show()
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e Age ve NCP siitununda bir ¢ok aykir1 deger oldugunu goriiyorum. Ancak siitunlar hakkinda
agiklamalara tekrar g6z atarsaniz, bunlarin yanhglikla girelebilecek deger oldugunu diigiin-
miiyorum, bu sebeple oldugu gibi birakacagim ve herhangi bir igslem yapmayacagim.

e Model geligtirmeden 6nce siirekli degigkenleri normalize etmekte fayda vardir.

[62]: from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Min-Max scaler nesnesint olusturma
scaler = MinMaxScaler()

12



[62]:

[]:

[]:

[103]:

[108]:

# Sureklt degiskenleri mnormalize etme
data_cont_norm = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(data_cont), columns=data_cont.
—columns)

# Normalize edilmis verileri goster
data_cont_norm.head ()

Age  Height  Weight FCVC NCP CH20 FAF \
0 0.222192 0.475586 0.338497 0.500000 0.661099 0.881787 0.000000
1 0.085106 0.209260 0.142792 0.500000 0.666667 0.500000 0.333333
2 0.085106 0.497391 0.088577 0.440267 0.137228 0.455189 0.288682
3 0.147931 0.496002 0.732007 1.000000 0.666667 0.337031 0.489288
4 0.375342 0.883049 0.434708 0.839832 0.323824 0.489924 0.655991
TUE
0 0.488237
1 0.500000
2 0.836792
3 0.390099
4 0.465861

Kategorik verilerin de hepsinin 6nemli oldugunu diigiiniiyorum, bu sebeple geligtirecegim makine
ogrenmesi modellerine hepsini ekleyecegim. Ancak modele eklemeden énce encoding islemi yapalim.
Bu sebep One-Hot Encoding yontemi kullanacagim. Bunu yapmadan 6nce Y target degigkenini veri
setinden ¢ikaralim

Y = data_cat['NObeyesdad']
data_cat.drop("NObeyesdad", axis=1, inplace=True)

# Y i¢in label encoder olusturalaim

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label_encoder = LabelEncoder ()

Y_encoded = label_encoder.fit_transform(Y)

Y_encoded_df = pd.DataFrame(Y_encoded, columns=['Encoded_Label'])

# Label encoding tle kullanilan sinif ettketlerint ve tamsayr degerlerint alar
class_labels = label_encoder.classes_
encoded_values = label_encoder.transform(class_labels)

# Tablo olustur

label_encoding_table = pd.DataFrame({'Orijinal Kategori': class_labels, 'Label,
—Encoding Tamsayi Degeri': encoded_values})

print(label_encoding_table)

Orijinal Kategori Label Encoding Tamsayi Degeri
0 Insufficient_Weight 0
1 Normal_Weight 1

13



[89]:

[89]:

[90]:

[90]:

Obesity_Type_I
Obesity_Type_II

Overweight_Level_I

2
3
4 Obesity_Type_III
5
6

Overweight_Level_II

data_cat.columns

Index(['Gender', 'family_history_with_overweight',

'scC', 'CALC', 'MTRANS'],

dtype='object'

)

D O W

'FAVC', 'CAEC', 'SMOKE',

data_cat_encoded = pd.get_dummies(data_cat, drop_first=False)
data_cat_encoded.head()

Gender_Female Gender_Male

True
False
False
False

True

family_history_with_overweight_yes

0 False
1 True
2 True
3 True
4 False
0
1
2
3
4
CAEC_Frequently
0 False
1 True
2 False
3 False
4 False
CALC_Frequently
0 False
1 False
2 False
3 False
4 False
MTRANS_Motorbike
0 False
1 False
2 False
3 False

True
True
True
True
True

FAVC_no FAVC_yes

False
False
False
False
False

CAEC_Sometimes CAEC_no

True
False
True
True
True

CALC_Sometimes CALC_no

True
False
False

True

True

MTRANS_Public_Transportation

False
False
False
False
False

False
True
True

False

False

True
False
True
True
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True
True
True
True
True

SCC_no
True
True
True
True
True

MTRANS_Automobile

family_history_with_overweight_no \

False
False
False
False
False

CAEC_Always
False
False
False
False
False

SCC_yes \
False
False
False
False
False

False

True
False
False
False

MTRANS_Walking

False
False
False
False

MTRANS_Bike

False
False
False
False
False

\



4 False True False

[5 rows x 22 columns]

Tiim veri setimizi birlestirelim ve sonrasinda Train ve Validation diye ayiralim. Valida-
tion diye ayirmamizin sebebi, test veri setinin zaten bize verilmis olmasidir, karigiklik
olmamasi adina bu sekilde isimlendirmek daha sagliklidir.

[104]: print(data_id.shape)
print(data_cat_encoded.shape)
print(data_cont_norm.shape)
print (Y_encoded_df . shape)

(20758,)
(20758, 22)
(20758, 8)
(20758, 1)

[137]: | # Normalize edilmis sureklt dejiskenler, one-hot encoded kategorik degiskenler,
—ve 1d sutununu birlestirme
combined_data = pd.concat([data_id, data_cont_norm,
—data_cat_encoded,Y_encoded_df], axis=1)

[138]: combined_data.head(5)

[138]: id Age Height Weight FCVC NCP CH20 FAF \
0 0 0.222192 0.475586 0.338497 0.500000 0.661099 0.881787 0.000000
1 1 0.085106 0.209260 0.142792 0.500000 0.666667 0.500000 0.333333
2 2 0.085106 0.497391 0.088577 0.440267 0.137228 0.455189 0.288682
3 3 0.147931 0.496002 0.732007 1.000000 0.666667 0.337031 0.489288
4 4 0.375342 0.883049 0.434708 0.839832 0.323824 0.489924 0.655991

TUE Gender_Female ... SCC_yes CALC_Frequently CALC_Sometimes \
0 0.488237 False ... False False True
1 0.500000 True ... False False False
2 0.836792 True ... False False False
3 0.390099 True ... False False True
4 0.465861 False ... False False True
CALC_no MTRANS_Automobile MTRANS_Bike MTRANS_Motorbike \
0 False False False False
1 True True False False
2 True False False False
3 False False False False
4 False False False False
MTRANS_Public_Transportation MTRANS_Walking Encoded_Label
0 True False 6
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[139]:

[140] :

1 False False 1
2 True False 0
3 True False 4
4 True False 6

[5 rows x 32 columns]

from sklearn.model_selection import train_test_split
Y = combined_datal['Encoded_Label']
X = combined_data.drop(['Encoded_Label'], axis=1)

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y,
—test_size=0.15, random_state=42)

# Egitim ve dogrulama setlerinin boyutlarint kontrol edelim

print ("Egitim seti boyutu:", X_train.shape)

print("Dogrulama seti boyutu:", X_validation.shape)

print ("Egitim Y boyutu:", Y_train.shape)

print ("Dogrulama Y boyutu:", Y_validation.shape)

Egitim seti boyutu: (17644, 31)
Dogrulama seti boyutu: (3114, 31)
Egitim Y boyutu: (17644,)
Dogrulama Y boyutu: (3114,)

Hangi makine 6grenmesi modeli segecegimiz 6nemlidir. Veri setimizde kategorik verilerin simif den-
gesizligi mevcut oldugu icin, agag tabanli modeller genelde daha iyi sonuglar verir.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# RandomForest(Classifier modelini olusturma
model = RandomForestClassifier (random_state=42)

# Modelr egitme
model . fit(X_train, Y_train)

# Modeli dogrulama seti <le degerlendirme
accuracy = model.score(X_validation, Y_validation)
print ("Dogruluk:", accuracy)

Dogruluk: 0.8930635838150289

Goriildigi tizere dogruluk oram1 %89,30 bulunmustur. Ancak bunu yaparken RFC algoritmasinda
default parametreler kullamlmigtir. Default parametreler;

e n_ estimators: 100*  criterion: ‘gini” (veya ‘entropy’)* max _depth: Non* e
min_samples split:* 2 min samples lea: * 0.0 max features: ‘auto’ (yani, “sqrt(n_eatu
mbinasyonu b

Not: id stitununu algoritmay1 olustururken parametre olarak modele ekledik, yaparken farketmedim
bu sebeple siz ¢alismanizi yaparken id stitunununu ¢ikarip modeli kurabilirsiniz.ulur.
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[141]: from sklearn.metrics import confusion_matrix

# RandomForest(Classifier modelt ile tahmin yapma
predictions = model.predict(X_validation)

# Confuston matriz olusturma
cm = confusion _matrix(Y_validation, predictions)

# Confusion matriz'i bir DataFrame'e doniustirme
cm_df = pd.DataFrame(cm, index=model.classes_, columns=best_model.classes_)

# Confusion matriz's ekrana yazdirma
print ("Random Forest Confusion Matrix:")
print (cm_df)

Random Forest Confusion Matrix:

0 1 2 3 4 5 6
360 31 0 0 0 2 1
19 416 0 0 0 34 5
2 346 9 1 15 35

0 9 480 1 0 3

0 0 0 603 1 0
41 7 0 0 267 46
12 25 1 0 32 309

D Ok W NN P O
O O O O

[142]: from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score,
—f1_score

# RandomForestClassifier modelt ile tahmin yapma
predictions = model.predict(X_validation)

# Accuracy
accuracy = accuracy_score(Y_validation, predictions)

# Precision
precision = precision_score(Y_validation, predictions, average='weighted')

# Recall
recall = recall_score(Y_validation, predictions, average='weighted')

# F1 Score
f1 = f1_score(Y_validation, predictions, average='weighted')

# Metriklert: bir DataFrame'e donugstirme

metrics_df = pd.DataFrame({'Accuracy': [accuracy], 'Precision': [precision],,
—'Recall': [recall], 'F1 Score': [f1]})
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# Metriklert yazdairalaim
print ("Random Forest Model Metrics:")
print(metrics_df)

Random Forest Model Metrics:
Accuracy Precision Recall F1 Score
0 0.893064 0.894238 0.893064 0.893339
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	Öncelikle ilgili sütunların neyi ifade ettiğini açıklayalım;

