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Skewness Durumlar [Ilgili jpynb dosyasi bu nota ektir.]

Dogadaki bir¢ok olaymn davranisi, Gauss dagilimi (Normal dagilima) uygun davranir. Normal
dagilim i¢in %50’ lik medyan degeri ile ortalama deger ayni degerdir.

%50' lik medyan =
ortalama deger
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Eger veri setinin dagilimi, saga dogru y1gilmissa bu durumda dagilimin kuyruk kismi sola dogru
uzamis demektir ve bu negatif carpiklik (negative skewness) olarak adlandirilir. Tersi durumda
Gauss dagilimi sola dogru yatik ise kuyruk kismi saga dogru uzamis demektir ve bu durum da
pozitif carpiklik (positive skewness) olarak adlandirilir.
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Skewness, bir veri dagiliminin simetrisini 6l¢en bir parametredir. Normal dagilima sahip veriler
icin skewness yaklagik olarak sifir olmalidir. Eger veri dagilimi tek tepe noktali ve stirekli ise,
pozitif bir skewness degeri, dagilimin sag kuyrugunda daha fazla agirlik oldugunu gosterir.

Python’da skewness’i hesaplamak icin scipy.stats kiitiiphanesindeki skew fonksiyonunu

kullanabilir.
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Skewness diizeltilmesi, veri analizi ve modelleme siireclerinde énemlidir. Iste baz1 yaygin
skewness diizeltilme yontemleri:

Box-Cox Doniisiimii: Box-Cox doniisiimii, veri setini normal dagilima yaklastirmak ig¢in
kullanilir. Bu ydntem, pozitif ve negatif degerler iceren veri setleri i¢in uygundur. Ancak, veri
setinizde sifir veya negatif degerler varsa Box-Cox doniisiimii uygun degildir.

Yeo-Johnson Doniisiimii: Yeo-Johnson doniisiimii, Box-Cox  dOniisiimiiniin
genellestirilmis bir versiyonudur. Bu yontem, pozitif, negatif ve sifir degerler iceren veri setleri
icin uygundur. Yeo-Johnson doniisimii, scipy.stats kiitiiphanesinde bulunan
PowerTransformer sinifi ile uygulanir.

Logaritmik Doniisiim: Veri setiniz pozitif degerler iceriyorsa, logaritmik doniisim
kullanabilirsiniz. Bu yontem, veriyi daha simetrik hale getirir. Logaritmik diizeltme isleminde
x-ekseninin menzili azaltilacagindan carpikligi yani skewness durumlari indirgemek icin
faydali olabilir. Ancak veri setinde 0 (sifir) olan degerler varsa bunlar nan (not a number — say1
olmayan) veri ile degistirilmelidir. Aksi halde matematiksel olarak tanimsiz durumlar olusur.
Farkli bir durum olarak nan olan veriler 1 (bir) ile degistirilebilir. Bu durumda bunlarin
logaritmasi 0 olacagindan matematiksel olarak tanimsiz durum olusmaz.

Kare Kok Doniisiimii: Kare kok donlisimii, pozitif degerler igeren veri setleri igin
kullanighdir. Veriyi daha normal dagilima benzetmek icin uygulanir. Degerlerin kara koki
alinarak verilerin daha kiiciik bir skalada deger almas1 saglanabilir.

Rank Déniigiimii: Rank doniisiimii, veri setini siralayarak orijinal degerlerin yerine siralama
degerlerini kullanir. Bu yontem, veri setinin dagilimini diizeltebilir.

Ornek
Verilmis data seti i¢in Jupyter Notebook kullanarak skewness vurumlari irdeleyiniz.
Coziim

Detayli ¢6ziim Yapay zeka-4 ders notu Jupyter Notebook dosyasinda yapilmistir.

skewness_degerleri = df.skew()
skewness degerleri

Energy 0.368923

target (0.784580

dtype: float64

Energy (Enerji) Kolonu:
Skewness degeri 0.368923 olarak hesaplanmis.

Bu deger, hafif bir saga c¢ekilme (saga egilim) oldugunu gosterir. Yani enerji degerleri sag
kuyrukta biraz daha yogunlagmis gibi goriiniiyor.

Enerji degerlerinin dagilimini daha simetrik hale getirmek i¢in Yeo-Johnson doniisiimiinii veya
diger yontemleri deneyebilirsiniz.
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Target (Hedef) siitunu:
Skewness degeri 0.784580 olarak hesaplanmis.

Bu deger de hafif bir saga ¢ekilme oldugunu gosterir. Hedef degerlerinin dagilimini diizeltmek
i¢cin ayn1 yontemleri kullanabilirsiniz.

Skewness degerleri, derin 6grenme modelleri iizerinde dogrudan bir etki yapmaz. Ancak, model
performansin1 degerlendirmek i¢in dikkate alinmasi gereken bir faktordiir. Veri setinizin
ozelliklerine bagl olarak en uygun doniisiim yontemini segebilir.

Box-Cox Doniisiimii:

¢ Box-Cox doniisiimi, veri setini normal dagilima yaklastirmak i¢in kullanilir.

¢ Bu doniisiim, yalnizca pozitif degerler iceren veri setleri icin uygundur.

e Lambda (L) parametresi, doniisiimiin dogrusalligini1 kontrol eder. Genellikle otomatik
olarak tahmin edilir.

e Box-Cox donilisiimii, veri setinin simetrisini artirir ve regresyon modelleri gibi
istatistiksel analizlerde kullanighidir.

A

y* -1
Toe = A
In(y), eger A=0

, eger A#0

Yeo-Johnson Doniisiimii:

e Yeo-Johnson doniisiimii, Box-Cox doniisiimiiniin genellestirilmis bir versiyonudur.

e Bu doniisiim, pozitif, negatif ve sifir degerler igeren veri setleri i¢in uygundur.

¢ Yeo-Johnson, Box-Cox’tan farkli olarak pozitif ve negatif degerler i¢in ayr1 bir gii¢
parametresi kullanir.

¢ Yeo-Johnson doniisiimii, veri setinin dagilimini daha simetrik hale getirir ve regresyon
analizleri i¢in tercih edilir.

e Bu déniisiimler, veri setinizin dzelliklerine bagl olarak secilmelidir. Ideal olarak, hangi
dontistimiin veri setiniz i¢in daha iy1 ¢alistigini test edilmelidir.
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Python da Yeo-Johnson doniisiimiinii kullanmak amaciyla

from sklearn.preprocessing import PowerTransformer
kullanilir.

pt = PowerTransformer(method= “yeo-johnson”)

veri_duzeltilmis = pt.fit_transform(veri)

Makine 6grenmesi islemi gerceklestirildikten sonra elde edilen sonuglar1 orijinal veri setine
dontstiirmek gerekir bu amagcla ters doniistim kullanilmalidir:

veri_ters_duzeltilmis = pt.inverse_transform(veri_duzeltilmis)

ile saglanir.

Makine 6grenmesi ve Derin 6grenme algoritmalari i¢in veri 6n isleme ¢ok 6nemlidir. Bu veri
on isleme isleminden sonra yapay Ogrenme i¢in veri setinin 0-1 arasina doniistliriilmesi
O6grenme oranini ciddi ve olumlu anlamda etkiler. Bu amagcla sklearn modiiliinden MinMax
dlceklendirme islemi yapilir. Ogretme isleminden sonra iiretilen modele ters déniisiim
uygulanarak gercek veri diizeyine doniistiiriiliir. Bu durumda skewness diizeltmesi ile Min Max
doniisiimiinden hangisinin daha 6nce yapilmas: gerektigini secmek dnemlidir. I

1- Skewness Diizeltilmesi:

e Veri setinizde skewness varsa, bu durumu diizeltmek i¢in bir doniisim yOntemi
kullanmalisiniz.

e Ornegin, Yeo-Johnson déniisiimiinii uygulayabilirsiniz. Bu, veri setinin dagilimimni daha
simetrik hale getirecektir.

e Skewness diizeltilmis veri setini kullanarak derin 6grenme modelinizi egitebilirsiniz.

2- MinMax Olceklendirme:

e Veri setinizin 6zelliklerini ayni 6l¢ekte olmasini saglamak i¢in MinMax 6lgeklendirme
kullanabilirsiniz.

e MinMaxScaler, her 6zelligi belirli bir araliga (genellikle O ile 1 arasina) dlcekler.

e Bu, derin 6grenme modelleri i¢in 6nemlidir, ¢iinkii bazi algoritmalar 6zelliklerin
olcegine duyarlhdir.

Bu nednele oOnce skewness diizeltilmesinin yapilmast ve ardindan da MinMax
olgeklendirmesinin yapilmasit mantikli bir siralama olacaktir.
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