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OKURYAZARLIGI
E-KILAVUZU

GUnumuzde Veri Bilimi ve Yapay Zeka oldukca populer konulardir. Bu alanlar her gecen giin hayatimiza daha

fazla katki saghyorlar. Verinin blytk bir hizla baylimesi, veriyi toplama, saklama, yonetme, analiz ve kullanmaya
yonelik araclari, yontemleri de gelistirmemizi zorunlu kilmistir. Bunlara yonelik calismalar “Veri Bilimi” ¢catisi altinda
yapilmaktadir.

Blyuk veri ve buna dayali Yapay Zekanin getirdigi paradigma degisimi butin alanlari etkilemis ve etkilemeye devam
edecektir. Yeni meslekler olusmus, gelecekte de bambaska meslekler olusacaktir.

GUnUmuzde veriyi anlamak, buna dayali is yapmak son derece degerli bir beceri haline gelmistir.
Iste bu kilavuz; “veriyi”, giiniimiiz veri bilimindeki kavramlari, teknikleri anlamaniza yardimci olacaktir.

Bu kilavuzu anlayabilmeniz icin teknik bilgiye ihtiyaciniz yoktur. icerik hazirlanirken her alandaki profil hedef
alinmistir. Sikici teknik aciklamalar, formuller veya ifadeler kullanilmamaya 6zen go6sterilmistir. Konularin temelinin,
mantiginin anlasilmasina yonelik hazirlanmistir. Bunun icin pek cok cizim-gorsel kullaniimistir.

Bu kilavuzun amaci kariyerinizi oldukga etkileyecek veriye dayali calisma teknolojilerinin, kavramlarinin anlasiimasi
ve bir icgori saglanmasidir. Ayrica Veri Bilimi konusunda calismak isteyenlere, bu alandaki temel kavramlari
anlatarak bir baslangi¢ noktasi sunmaktir. Veri Biliminde kullanilan en yaygin teknikler, yontemler ve kavramlar
kilavuzun icerigini olusturmaktadir.

Zafer Demirkol

Veri Bilimi Okuryazarhgi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol — EEEi




Programlamaya 1985 yilinda 16 yasinda basladi. Televizyona
baglanan bir Sinclair bilgisayar ile ilk “merhaba dinya”
orogramini yazdi. 18 yasinda Bogazici Universitesinde Quick
Basic kurslarina katildi. Yildiz Teknik Universitesi Elektrik

Mahendisligini kazandi, okurken strekli kod yazmaya devam etti.

Universitedeyken karmasik sayilarla 4 islem yapan bir program,
animasyon, teklif hazirlama gibi uygulamalar gelistirdi.

Universite bittikten sonra degisik firmalarda calisti. 1999 yilinda
Genel Mudur olarak calistigi firmadan ayrilarak Avustralya’da

" New South Wales” Universitesinde “English for Business
Communication” egitimi aldi. Bu yillarda hizla gelisen Web
teknolojilerini yakindan takip ederek, degisik uygulamalar
gelistirdi.

Avustralya'da Universitede calisma gruplarinda Web yazilimlari
Uzerine olan bilgisini arttirdi. ASP (Active Server Pages) ile

burada tanisti. Turkiye'ye dondtgunde ilk ASP kitabini yayinladi.

Kitap ilk ¢iktigi yil 5 ve toplamda 14 baski yaparak satis rekorlari
kirdi. Daha sonra ASP.NET teknolojisine ait kitaplari yayinlandi.
Su ana kadar toplam 12 kitabi yayinlanmistir.

“Cocuklar icin Kodlama” kitabi 4. Baskiya ulasti ve Ingilizceye
cevrildi. Turkiye'de Cocuklara kodlama ogretmeye yonelik
caligmalarin baslangic¢ ve rehber kitabi olmustur.

Son kitabi “Herkes icin Yapay Zeka” oldukca ilgi gormus ve
kategorisinde “En Cok Satanlar” listesinde yer almaktadir.

Profesyonel kariyerini pek cok proje ve yazilim firmasinda
calisarak gecirdi. “PC World”, Byte, “Mobile Life” dergilerinde
kose yazarligi yapti. Yazilim Gzerine onlarca makale yayinladi. 3
doénem Microsoft MVP (Most Valuable Professional) secildi.

Yeditepe, Maltepe, Bahgesehir ve Medipol Universitelerinde,
“Bilgisayar Muhendisligi”, “Bilisim Teknolojileri”, “Bilgisayar
Ogretmenligi”, “Bilisim Yonetim Sistemleri” fakiiltelerinde
degisik donemlerde “Nesneye Yonelik Programlama”, “Web
Programlama”, “lleri Web Tasarimi”, “Veritaban Programlama”,
“Mobil Programlama”, “Python”, “Yapay Zeka" dersleri verdi ve
vermeye devam etmektedir.

36 yillik programcilik tecriibesini kitaplari, makaleleriyle
paylastigi gibi Profesyonel egitimlerle de gen¢ programcilara
aktarmakta. Ozel sektdr, kamu ve devlet kuruluslarina degisik
yazilim teknolojileri konusunda onlarca egitim dizenlemis,
dizenlemektedir. Profesyonellere yonelik dizenledigi egitim
konulari: ASPNET MVC, JavaScript, Mobil Hybrid Programlama,
HTMLS5, JQuery, CSS3, iOS swift, Angulards, Python ve “Yapay

Zeka Teknolojileri” dir.

Son yillarda Yapay Zeka calismalarina odaklandi. Caligmalarini
Linkedin, Medium ve Twitter'dan takip edebilirsiniz.

Avrupa Yapay Zeka Birligi Uyesidir.
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TEKNOLOJI
GELISTIRICILER
HAKKINDA

Bilgi toplumuna dontsim yolunda onemli calismalar
yUruten Turkiye Bilisim Vakfi ve ileri analitik ve

yapay zeka firmasi SAS olarak global vizyonumuzu,
tecrlibelerimizi Turkiye'nin gelismesine katki sunmak
Uzere paylasmak istiyoruz. Clinku, Turkiye'nin daha
refah bir Glke haline gelmesi ve rekabette dne cikmasi
icin simdinin ve gelecegin ihtiyaci olan, teknolojinin
gelisimi ile ortaya ¢ikan yeni meslek alanlarinda
yetismis insan aciginin bir an 6nce kapatilmasi
gerektigine inaniyoruz. Dijital Teknoloji Gelistiriciler

Programi, bu vizyonda gercgeklestirilecek projeler d .'.tal

iji
teknoloji

Uretmek Uzere hayata gecirilmistir.

[ ] ® O [ ]
https://dtg.org.tr/ geh?tlrlcner

Orojesi
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Veri bilginin en kigtk birimi, parcasidir. Veri latince .,
“Datum” kavramindan gelir. Veriler bir araya gelip bilgiyi VE RI SE I I KU M ESI ®eeccccccccccccccccnn’,

olustururlar. Aslinda veri dedigimiz kavram, gercegin bir
soyutlamasidir. Veri tek basina bir sey ifade etmez, bir

anlam, bilgi olusturmaz. Veriler bir bilgi batininin parcasi Varliklar veya olgular verilerle ifade edilirler. Her bir varlik da bir takim
olabildikleri gibi bagka verilerle kiyaslanarak da bilgi nitelikteki (6zellik, degisken) verilerin bir araya gelmesiyle tanimlanir.
dondrdrler. Ornegdin bir araba marka, model, uzunluk, motor hacmi vs. gibi bircok
C")rneg”;in Notebook'unuzun agirliginin 220gr oldugu nitelikle tanimlanir. Arabalara dair bir veri seti olusturmak istersek, bu
verisi tek basina bir sey ifade etmez ama, cantanizin veya niteliklere sahip verilerden olusan varliklarin(arabalarin), her birine ait
tasidiginiz diger seylerin agirliklari ile kiyasladiginizda size kayitlarini(satirlar) olusturmaliyiz. Tanim biraz uzun oldu ancak asagidaki

bir bilgi verir. semadan bu durum daha net anlagiliyor. Daha kisa ifade etmek istersek,
bir veri seti veya kiimesi belirli niteliklerden olusan bir grup varligin bir
araya gelmesinden olusur.

Varliklar satirlarla ifade edilir ve nitelikleri siitunlardan olusur. ilerleyen
bolimlerde gorecegimiz gibi bu ayni zamanda yapilandiriimis veriyi de
tanimlar.
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VERI TIPLERI @) o,

Farkli nitelikteki verilere veri tipleri denir. Veriler “sayisal” ve “kategorik”
olmak UGzere iki ana nitelikte olabilir. Bu iki ana nitelikte kendi icinde alt
kategorilere ayrilir.

0sas

Kategorik veriler, 6lclilemez, sayilarla ifade edilmez ve lzerinde aritmetiksel islem
yapilamaz. Esas olarak kelimeler, resimler ve sembollerden olusurlar. Bazi kategorik
veriler sirali olabilir. Ancak bu siralama sayisal degerlere gére yapilmaz. Ulke, sehir
isimleri, renkler, blyUk, kiicuk, orta, cinsiyet vs. Kategorik verilere drnektir.

Sayisal veriler, nicel bir tanim sunar ve sayilarla ifade edilirler. Olculebilirlerdir. “Kac”,
“Ne kadar”

“Ne siklikla” sorularina cevap verirler.

Sayisal veriler de kendi icinde temel olarak, “Aralikli” ve “Oransal” olarak ikiye
ayrilir. Aralik sayisal veriler ile “Oransal” veriler hemen hemen aynidir. Aralarindaki
fark, “Oransal” veriler “sifir” noktasinda baslayarak devam eder ve hicbir zaman
sifirin altina diismez. Ornegin, “yas”, “boy” verilerinin sifirin altinda olmasi miimkiin
degildir, dolayisi ile bunlar, oransal verilerdir. Ayrik veriler sifir ve eksi degerleri de

gosterebilir.

Oransal verilerin sifir gibi bir referans noktasi oldugu icin carpma ve bélme
islemlerine tabii olabilir. Ancak ayrik verilerin boyle bir referansi olmadigindan
sadece toplama ve cikarma islemleri yapilabilir.

Bunun tipik bir 6rnegi Santigrat derece birimine dayali sicaklik dlgimudur. 30
santigrat derece 15 santigrat dereceden 15 derece daha fazladir diyebilirizama
iki katidir diyemeyiz. Clinkl santigrat derecenin dayandigi bir mutlak sifir noktasi
yoktur. Eksi degerler de alabilir ve bunun bir bitis referansi yoktur.
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YAPILANDIRILMIS - YAPILANDIRILMAMIS VERI

Pek cok veri tipi vardir. Baska sekilde soylemek gerekirse Yapilandirilmis veriler, organize edilmis veriler olarak da bilinir. Bunlar belirli bir formatta
veriler pek cok sekilde kategorize edilir. Yukarida saklanan verilerdir. Yukaridaki bolimde yapisini gosterdigimiz veri setleri, yapilandiriimis
bunlardan kategorik ve sayisal olarak tiplere ayrilmis olanini verilerin yapisidir. Genellikle satir ve sttunlardan olusurlar. Veritabani tablosu veya hesap
inceledik. Diger bir siniflandirmaysa “Yapilandirilmis - tablosu gibi 6zel programlar kullanilarak bir tablo halinde tutulabildikleri gibi, bosluk veya
Yapilandirilmamis” verilerdir. ozel karakterlerle ayrilmis metin dosyalari olarak da saklanirlar.

Ornegin yukaridaki metin dosyasindaki veri saklama formati virgiille ayrilmis veriler olarak
organize edilmistir. Ama virgll yerine bosluk, “|", ;" gibi 6zel karakterler konarak da veriler
ayristirilabilir ve organize edilebilir. Bu tip veriler genellikle Veri Bilimi, Geleneksel makine

ogrenimi alanlarinin temel veri yapisidir.

Yapilandirilmamis veriler, organize edilmemis verilerdir. Bunlar serbest halde bulunurlar ve
herhangi bir standart organizasyon hiyerarsisine sahip degildir. Resim, video, ses, serbest
formda yazilmig metinler yapilandirilmamis veri tipine girerler. Bu veriler glinimtzde

o agirhikl olarak Yapay sinir aglari ve Derin 6grenme algoritmalariyla islenirler ve ginimiz
o yapay zekasinin temelini olustururlar.

()

([ ]
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TEMIN EDERIZ?

Olciilebilen, gézlemlenebilen, goériilebilen her sey veridir. Verileri
kendiniz toplayabileceginiz gibi hazir kaynaklardan da temin
edebilirsiniz. Hazir kaynaklarda, Ucretli ve Gcretsiz olarak veri
sunabilirler. Calistiginiz konuya ait verilerin toplanmasinda genellikle
bu iste uzman ticari firmalardan yardim alirsiniz. Egitim amacli

ve jenerik konularda pek cok acik veri kaynagi mevcuttur. Veriler
degisik kaynaklardan gelebilir; En basta internet. Internet veri
kaynaklarina altyapi sunar. Ornegin anket veya form doldurularak
elde edilen verilerin pek cogu internet, web altyapisini kullanir.
Bunun haricinde, aligveris tercihlerimiz, ziyaret ettigimiz siteler, sosyal
medya hareketlerimiz hep veri Uretirler. Mobil telefonlarimizdaki
kullanimlarimiz, |IOT cihazlarinin sensorleri, kameralar veri Ureten
kaynaklardir. Olcme ve gdzleme dayali edindigimiz veriler, arastirmalar
veri Ureten alanlardir.

Bunun yaninda firmalarin, devlet-kamu kuruluslarinin, saglik
sektorlndn, ticari-finans alaninin, akademik alanin Grettigi veriler vardir.
Bunlarin bir kismi internet Uzerinde herkese acik olabilecegi gibi, bir
kismi da 6zel kullanima aittir. Veri Bilimi, Makine 6grenimi, istatistik icin
cokca veri gerekir ve buglinkl yapay zeka teknolojileri cok fazla veri ile
calisir. Bunun icin glinimuzde veri cok kiymetlidir ve blytk firmalar veri
temini icin pek cok yontemi kullanirlar.

E Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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@ VERILERIN SAKLANMASI

Yapilandirilmis veriler basit bir metin dosyasindan, veri tabani tablosuna kadar pek ¢ok
yontemle saklanabilir. Yapilandirilmamig veriler genelde bir resim, video veya ses dosyasi
seklinde, bilgisayarlarin saklama alanlarinda bu formatlara 6zel dosya uzantilari ile saklanirlar.
Eger bu veriler bir veri kaynagi seklinde sunulacaksa, hizli ve yiksek kapasiteli sunucularda,
saklanirlar. Biyuk verinin saklanmasi, yonetimi icin farkh teknikler ve altyapilar kullanilir.

VERILERLE CALISMA -
VERI BILIMI ISLEMLERI

Verilerle calisma “Veri Bilimi” alaninda incelenir.
Veri Bilimi verilerle yapilabilecek olasi bitln
islemleri tanimlar ve metotlar sunar. Veri biliminin
amaci, karar alma sureclerini verilere dayandirarak,
gelistirmektir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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.- () PROBLEMIN

TANIMI

Bir veri bilimi calismasinin ilk asamasinda ne
yapmak istediginizi, hangi sorulara cevap
aradiginizi iyi belirlemelisiniz. Bir veri bilimi
calismasi genellikle ekip calismasi olur ve bu
ekipteki herkesin rolinun belirlenmesi gerekir.
Projenin amaci, analizlerin nasil gerceklesecedi,
hangi kaynaklarin ve araclarin kullanilacagi

bir zaman cizelgesinin olusturulmasi gibi 6n
calismalar yapilmalidir.

@® VERININ
TEMINI
2. asama verilerin teminidir. Verilerin temininde
temel iki yontem kullanabilirsiniz. Birinci
yontemde verileri bizzat kendiniz toplarsiniz.
Ancak bu zahmetli ve uzun bir sire¢ demektir.
GUnUmUzde hazir veriler sunan/satan pek cok 3.
Parti sirketler vardir. Bu verilerin bir kismi Gcretli
oldugu gibi bir kisim veri setleri de Ucretsiz olarak
sunulmaktadir. Bu konuyla ilgili “Verileri Nereden

Temin Edebiliriz” baslikli bolimu incelemenizi
oneririm.
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@ VERININ
HAZIRLANMASI

Veri bilimi calismasi icin 3. Asama verilerin hazirlanmasidir.  Bu islemler icin farkli ydontem ve metotlar kullanilir. Ornegin

Calismaniz icin elde ettiginiz veriler cogunlukla hemen veri temizlemede, eksik verilerin tamamlanmasi, tekrarli
kullanima hazir degildir. Oncesinde veriler {izerinde bir verilerin tespiti, yazim hatalarinin dizeltilmesi, gercekte
takim islemler yapmaniz gerekebilir. Bu on islemler son imkansiz olabilecek verilerin tespit edilmesi, veri girisi
derece onemlidir. Veri bilimi calismasi sonucunda bir rapor esnasinda yapilabilecek hatalarin tespiti ve dizeltiimesi
veya verilere dayali bir model ¢ikar. Saglkli veri girdisi, gibi islemler yer alir.

saglikli bir rapor veya model ciktisi demektir. Bunun icin
verilerimizi “temizlememiz”, amacimiz i¢in “uyarlamamiz” ve
"donustiurmemiz” gerekebilir.

Bazen farkli kaynaklardan gelen verilerin birlestirilmesi,
uyarlanmasi, alanlarinin dizenlenmesi veya
donustlrulmesi gerekebilir. Batin bu islere verinin
hazirlanmasi denir.

@® VERININ KESFI /
ANALIZI

Veriyi anlamaya yonelik yapilan analizlerdir. Veri kesfi ve BUtln bu yontemleri bir birinden kesin bir sekilde ayirmak
analizine yonelik pek cok yontem vardir. Bunlar dogru degildir. Birbirlerini destekleyen, birbirlerinin
Uzerine insa edilen yontemlerdir. Bunlarin karisimindan

ve olasi yeni yontemlerin dahil edilmesinden farkli analiz
Diagnostic Analysis - Teshis Analizi yaklasimlari da mimkunddr.

Descriptive Analysis - Aciklayici analiz

Simdi kisaca bu analiz tiplerine bakalim.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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- (o) DESCRIPTIVE ANALYSIS -

ACIKLAYICI ANALIZ

En temel analiz tipi olan “Aciklayici Analiz” gecmis verilere bakarak “neler oldugunu” anlamaya

yonelik yontemler sunar. Veri kiimelerinin tanimlanmasina ve anlasilmasina yardimci olur. Bu
analizde genelde verinin sunuldugu gosterge tablolari kullanilir. Verilerin 6zetlenmesini ve
analiz edilmesini kolaylastiran farkli yontemleri de kullanir. NGfus sayimi ve bunun sunumu
Aciklayici analize bir 6rnektir. Henlz teshis veya tanimlayici bir analiz yapilmamasina ragmen
bunlar icin bir altyapi sunar. Veya musterilerin satin alma tercihlerine gore siniflandiriimasi ve
sunulmasi yine Aciklayici analiz yontemine bir 6rnektir.

DIAGNOSTIC ANALYSIS -
TESHIS ANALIZI

“Neden” sorusunu bulmak icin yapilan analizlerdir. Kesif icin veya bir seyin “neden” oldugunu
belirlemek icin kullanilir. Agiklayici analizlerden gelen sonuclarin nedenlerini bulmak igin
detaylara iner. Agirlikli olarak korelasyonlar, detaya inme, veri kesfi, veri madenciligi gibi
tekniklerle karakterize edilir. Ornegin bir kargo sirketinin belirli bir hattinin daha yavas
calismasinin nedenlerinin arastirilmasi. Veya bir pazarlama faaliyetinin digerine gore neden
daha basarili oldugunun analizi bunlara ornek gosterilebilir.

0sas
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- (o) PREDICTIVE ANALYSIS -

TAHMINE DAYALI ANALIZ

“Ne olmasi muhtemel” sorusuna cevap vermeye calisir. Gegmisteki verileri kullanarak
gelecek hakkinda tahminler yapar. Bu kategoride “Aciklayici” ve “Tesghis Analiz” lerine gore
tahminlerde bulunulur. Tahmine dayali analitik, sirketlere verilere dayali eyleme gecirilebilir
ongoruler saglar.

Bu tur analiz, gelecekteki bir sonucun olasiligi hakkindaki tahminleri icerir.

Bu analiz istatistiksel modellemeyi kullanir. Tahmine dayali analitigin temeli olasiliklara
dayandigindan higbir istatistiksel sonucun gelecegi %100 dogrulukla “tahmin edemeyecegini”
bilmek o&nemlidir. Satis tahminleri, risk degerlendirmesi gibi uygulamalar bu analiz
kategorisine 6rnek gosterilebilir.

PRESCRIPTIVE ANALYSIS -

KURALCI ANALIZ

Ne yapmali, nasil gerceklestirebiliriz sorularina cevap arar. Tahmine dayali analize benzer
ancak ondan farkli olarak eylem/aksiyon icin slirecleri de tanimlar. Eylem adimlari Yapay
Zeka gibi buytk veri ve islem gerektiren slire¢clerden sonra olusturulabilir ve hatta eyleme
gecirilebilir. Eylemler insan mudahalesi olmadan optimize edilebilir ve guncellenebilir.

...............................

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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(EXPLORATORY DATA ANALYSIS - EDA)

Yukarida saydigimiz analiz tiplerinin yani sira, o6zellikle son yillarda
Yapay Zeka, Makine OJreniminin gelismesiyle Kesifsel veri analizi
on plana ¢ikmistir. Genellikle makine 6grenimi modellemesi dncesi
verilere ait bir icgoru olusturabilmek icin yapilan analizlerdir.

Boylece modele gonderilen verilerin bir saglamasi yapilir ve gecerliligi
denetlenmis olur ayrica modelin ¢iktilari bu analize gore daha saglikli
degerlendirilebilir. Bazen veriler ve makine 6grenimi stireci arasinda
tutarsizliklar olabilir, bu durumdan kacinmak icin makine ogrenimi
modellemesi icin kullanilan verilerin daha iyi taninmasi gerekir, iste
bunun icin makine 6grenimi modellemesi 6ncesi Kesifsel veri analizi
yapmak son derece sagliklidir. Ote yandan daha iyi bir modelleme icin
hangi ozelliklerin kullanilmasi gerektigi hakkinda da igcgori saglar.

Kesifsel veri analizi veriler arasindaki iliskileri tespit etmeye, farkl
acilardan analiz etmeye yarayan yontemleri kapsar, bu yapisiyla
yukaridaki “teshis analizi” yontemine ¢cok benzer. Sonuclar genellikle

gorsellestirme ve 6zetleme olarak sunulur.

Bunun yaninda eksik, hatali verilerin tanimlanmasi ve duzeltiimesi gibi

veri on isleme yontemlerini de kullanir.

Temel Adimlari sekilde gorildiugu gibidir.
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ACIKLANMASI

Bu asama mevcut veri setinin anlasilmasina yoneliktir. Hangi alanlarin oldugu, kac satirdan
olustugu, alanlarin neyi ifade ettigi gibi veri setine ait yapilari anlamaya yoneliktir. Bunun
yaninda veri setini anlamaya yonelik istatistiki verilere de bakilir. Alanlarin ortalamalari,
standart sapmalari, maksimum, minimum degerleri gibi istatistiki bilgiler edinilir. Bu asamada
calisilacak veri seti mimkun oldugu kadar kavranmaya, yapisi anlasilmaya calisilir.

@ VERININ TEMIZLENMESI -
ON iSLENMESI

Elimizdeki veri setini anlamaya ve kesfetmeye yonelik bir takim islemler yapmadan once, veri
setindeki verilerin cogunlukla dizenlenmesi, bir takim on islemlerin yapilmasi gerekir. Bu
islemler semada gosterildigi gibi:

e Temizleme
e Birlestirme
e Donusturme
e Indirgeme

Basliklari altinda incelenebilir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol



Verilerin temizlenmesi: Eksik verilerin
tamamlanmasi, “goze batan”, hatall,
“anlamsiz” verilerin diizgunlestirilmesi,
tutarsizliklarin giderilmesi gibi islemleri
kapsar.
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Ornegin sdyle bir veri setimiz
olsun. Burada 4 ve 19. Satirdaki
"yas” verileri eksik. 13. Satirdaki
tecrlbe, 19. Satirdaki “gelir”

ve 25. Satirdaki “ev” verileri
eksik. Bunun yaninda “tecriibe’
alaninda "3 6" seklinde yanlis
yazilmig veri “z” olarak girilmis
bir karakter verisi mevcut.

“ev” alaninda da 598" ve "12"

degerleri girilmis. Oysa burasi
1"H_ N1 H_ 1

v” (var) veya "y" (yok) degerleri
girilmesi gereken alanlar.

!

Veri setiminiz eksikliklerinin
tamamlanmasi, hatalarinin
duzeltilmesi gerekir. Bu
islemleri yapmanin degisik
yontemleri ve araclari vardir.
Ancak sonuc olarak amac
bunlarin giderilmesidir.

0sas

Sonuc olarak veri setimizin su sekilde eksiksiz ve dogru olmasi gerekir:

Az veriden olusan veri setlerinde ¢ok fazla hata veya eksik olmayabilir. Ancak
binlerce, on binlerce hatta ylzbinlerce satirdan olusan veri setlerinde cogunlukla
bu tip hata veya eksiklikler olur. Veri islemeden once bunlarin giderilmesi
gerekir.

Veri Bilimi Okuryazarhgi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol  EE&
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BIRLESTIRILMESI

Farkli kaynaklardan gelen iliskili verilerin birlestiriimesi islemini Ornegin elimizde soyle iki adet veri seti olsun: JOOROER0E00000n080000000000000000000000000 A
ifade eder. Birlestirilmis veriler daha zengin yeni bir kaynagi
O|U§turur. Bu yéntem |(;|n ge§|t|| teknikler UygU|aﬂ|r. PersonelNo sehir vyas tecrube gelir ev PersonelNo vyas kilo boy Egitim Durumu PersonelNo sehir vyas tecrube gelir ev  kilo boy Egitim Durumu

15798 is 20 1 3
87962 is 40 18
72596 is 25 7
25987 is 33 10
25896 is 45 25
18796 is 55 36
25896 is 31 12
10259 is 24 2
48975 is 61 25
15796 an 37 14
88964 an 45 15
58796 an 51 26
57964 an 49 28
15976 an 39 20
78921 an 30 10
45634 iz 47 28
89314 iz 29 8
72698 iz 32 15
89574 iz 53 25
92687 iz 27 10
91236 iz 23 6
72397 iz 62 40
56987 is 37 17
39211 an 20 2
55987 iz 54 35
26674 is 52 33
88745 an 62 40
94335 iz 25 5
44568 an 30 10

15798 20 54 163 Master 15798 is 20 1 3
87962 40 72 179 Universite i 87962 is 40 18 10
72596 25 78 192 Master i 72596 is 25 7 6
25987 33 56 165 Lise 25987 is 33 10 7
25896 45 89 189 Universite 25896 is 45 25 8
18796 55 65 173 Lise i 18796 is 55 36 17
25896 31 61 170 Universite i 25896 is 31 12 8
10259 24 58 160 Lise 10259 is 24 2 3
48975 61 64 169 Universite 48975 is 61 25 15
15796 37 65 168 Lise 15796 an 37 14 7
88964 45 83 197 Master g 88964 an 45 15 18
58796 51 79 186 Universite 58796 an 51 26 7
57964 49 62 171 Lise i 57964 an 49 28 10
15976 39 64 153 Master 15976 an 39 20
78921 30 80 182 Universite 78921 an 30 10
45634 47 75 179 Lise 45634 iz 47 28
89314 29 92 197 Yiiksek Okul 89314 iz 29 8
72698 32 59 165 Master i 72698 iz 32 15
89574 53 63 168 Universite 89574 iz 53 25
92687 27 87 176 Doktora 92687 iz 27 10
91236 23 55 159 Lise 91236 iz 23 6
72397 62 64 164 Universite 72397 iz 62 40
56987 37 73 178 Universite 56987 is 37 17
39211 20 81 186 Yuksek Okul 39211 an 20 2
55987 54 57 167 Universite i 55987 iz 54 35
26674 52 59 173 Universite U 26674 is 52 33
88745 62 93 190 Universite 88745 an 62 40
94335 25 67 175 Yuksek Okul u 94335 iz 25 5
44568 30 55 171 Yiiksek Okul 44568 an 30 10

54 163 Master

72 179 Universite
78 192 Master

56 165 Lise

89 189 Universite
65 173 Lise

61 170 Universite
58 160 Lise

64 169 Universite
65 168 Lise

83 197 Master

79 186 Universite
62 171 Lise

64 153 Master

80 182 Universite
75 179 Lise

92 197 Yiiksek Okul
59 165 Master

63 168 Universite
87 176 Doktora

55 159 Lise

64 164 Universite
73 178 Universite
81 186 Yiiksek Okul
57 167 Universite
59 173 Universite
93 190 Universite
67 175 Yiiksek Okul
55 171 Yiiksek Okul
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Bu veri setlerindeki bazi alanlar ortak, ancak bir veri setinde olan Sonucta ortaya istedigimiz bittn alanlari
alanlar digerinde yok. ve kayitlari kapsayan birlesik bir set cikar.
Birlestirilecek veriler degisik kaynak ve
yapilardan gelebilir. 2 ve daha fazla sayida veri
kaynagi veya seti birlestirilebilir. Birlestirme
esnasinda olasi tekrar ve karisikliklarin
onlenmesi gerekir.

Bu iki veri setini birlestirip, yeni bir veri seti olusturma islemi veri
birlestirmedir. Bazen ayni alanlara sahip veri setlerinin dikey olarak
birlestiriimesi gerekebilir. Bu da veri hacmini arttirmak icin yapilan
birlestirmedir. Burada dikkat edilmesi gereken ayni alanlara (sttun
basliklari) sahip verilerin dikey olarak birlestirilebilecegidir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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Verilerin 6zetlenmesi, normallestirilmesi,
genellestirilmesini iceren birtakim
déniisiimleri ifade eder. Ornegin farkli

veri alanlarinin 6lceklerini ayni yapiya
getirmek icin Normalizasyon teknikleri
uygulanarak veri degerleri ortak bir zeminde
karsilastirilabilir hale getirilir. Boylece yuksek
degerli verilerin, cok kiiguk degerli verilere
baskinligi engellenebilir. Ozellikle mesafe
hesaplamali algoritmalarda normallestirme
son derece onemlidir. Min-max, Z-Score gibi
pek cok normallestirme teknikleri mevcuttur.

(® MIN-MAX

NORMALLESTIRMESI

0sas

Normallestirmeye drnek olarak Maksimum - Minimum normallestirmesi verilebilir. Ozellikle alan degerleri arasinda farklar
olan veri setleri ile islem yapilirken Normallestirme yapmak son derece onemlidir. Aksi takdirde buyuk alan degerlerine
sahip olan veriler, daha kiiciik degerlere sahip olan alanlardaki degerleri etkisiz, 5Snemsiz hale getirebilir. Ozellikle mesafe
algoritmalarina dayanan hesaplamalarda bu durum son derece kritiktir. Blylik degerlerin kiicikleri “ezmemesi” icin alanlar
dlceklemeyle ayni zemine getirilir. Olcekleme her alanin kendi degerleri icinde yapilir. Bdylece veri dagilimi degismez,

ancak her alan belirlenmis yontemle ayni dlcege getirilir.

Ornegin su veri setine bakacak olursak:

Yas alanina ait veriler “Gelir” alanininkini
bazen 6-7 kati kadar buyuk olabiliyor.

Bu durum mesafeye dayal bir algoritma
hesaplamasinda “Yas" alaninin daha baskin
gelmesini saglayacaktir. Clnku bu iki alan
herhangi bir “norm” a gore olgekli degildir.

Bu verilerin dagilim grafigine bakacak
olursak Yas-Gelir arasindaki grafik dagilimi
bu sekilde. Ancak yas alani bariz bir sekilde
gelir alaninin degerlerinden fazla.

Bunun icin her iki alani da ortak zeminde
bulusturmak icin kendi icinde bir
Olceklemeye yani normallestirmeye gitmek
gerek.

Yukarida da belirtigim gibi pek ¢ok
normallestirme metodu vardir. Bunlardan
en yaygin kullanilani maksimum minimum
normallestirmesidir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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Bu dlgceklemenin formdal: Buna gore veri setindeki herhangi bir Yas alanindaki en kiicik deger 20, en buytk
deger ile o veri setindeki en klcuk deger deger 62. En kucuk deger olan 20 sifira
X — X ) arasindaki fark alinir ve o veri setinin cevrilmis, 62 degeri ise 1 olarak cevrilmistir.
min maksimum ve minimum farkinda bolindr. Diger bitun degerler bu aralikta
noriy X _ X ) Max-Min normallestirmesinde bir alandaki olugmustur
max min degerler 0-1 arasinda dlceklenir. Ayni sekilde “Gelir” alanini da max-min

. .. . normallestirmesine tabii tutarsak:
Ornegin yas alanina max-min

normallestirmesi uygulandiginda su
degerler olusur:

Burada da en klcik deger 2 ve ylksek
deger 15. 2 degeri sifira, 15 degerleri
de 1'e cevrilmis. Veriler 1 ile 0 arasinda
olceklenmis.

Bu normallestirmelerle hem yas hem de
“gelir” alanlari ayni zemine getirilmistir.
Boylece artik ikisi arasinda 6zellikle mesafe
olcimlerine dayanan algoritmalarla islemler
yapilabilir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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Bu normallestirmelerle veri dagiliminda bir degisiklik
olmamaktadir. Veriler aynen orijinal degerlerindeki gibi
bir dagilim gosterirler. Sadece olcekleri degismistir:

[
\

@ Gordiginuz gibi dagilimda en ufak bir farklilik yok.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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NORMALLESTIRMENIN
FAYDALARI

Yukarida da belirttigim gibi mesafeye dayali algoritmalarda normallestirme dogru
uzunluklari, modellemeleri yapmak icin gereklidir. Mesafeye dayali algoritmalar,
kiimeleme, en yakin komsular, destek vektor makineleri gibi makine 6grenimi
algoritmalaridir. Bu algoritmalar herhangi iki veya daha fazla noktanin bir birlerine
gore mesafesine bakarak belirli modeller olustururlar. Buradaki alanlarin ayni zeminde
normallestirilmemis olmasi, yukarida bahsettigim bir alanin digerini “ezmesini”
saglayabilir. Yukaridaki veri setimizden 6rnek verecek olursak. Yas alani, gelir

alani nicelikleri arasinda 5-6 kata varan farklar var. E§er bu alanlari yukaridaki gibi
normallestirmeden modellemeye calisirsak birazdan érnekleyecegim farklar cikar.

Gergek degeri 40'a 10 olan yani yasi 40 ve geliri 10 olan nokta ile yasi 47 ve geliri 9
olan iki veri noktasi arasindaki mesafeyi hesaplarsak;

Oklid-Pisagor baglantisina gore birin karesi
ve 7 nin karesinin toplaminin karakok
hesabina gore 7.07 gibi bir mesafe cikar.
Bu deger baskin olan yas degeri farki

olan 7 degerine ¢ok yakindir. Yani burada
aslinda “Gelir” alanindan gelen deger,
mesafe hesaplamasinda nerdeyse hic rol
oynamamis. Mesafe bu degerin 7 katindan
fazla.

Simdi yukaridaki sekilde normallestirilmis
verilerimizle mesafe hesaplamasi yapalim:

A A

Gelir

0.61
0.53

7.07
1 m

7

> Yas

Gelir

0.18
008

0.17

» Yas

40 47

0.47 0.64

0sas

Ayni verilerin normallestirilmis degerlerine gore
yapilan hesaplamada bu sefer “Gelir” alaninin
mesafeye olan etkisi cok daha fazla olmustur.
“Yag" alani mesafeye yaklasik yine ayni oranda
etki ederken, “Gelir” alani bu sefer mesafenin
yarisindan az bir etkide bulunmus. Oysa
normallestiriimemis degerlerde bu oran 7 de

biriydi.

Alanlar arasindaki farklarin daha da fazla oldugu
durumlarda normallestirme yapilmadigi takdirde
hata payl da daha fazla olacaktir. Bazi veri
setlerinin alanlari arasinda 10,100 kati hatta cok
daha fazla nicelik farki bulunmaktadir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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e (@) VERI
GORSELLESTIRME

Kesifsel veri analizinin en yaygin kullanilan metotlarindan biri de verilerin
Gorsellestirilmesidir. Veri gorsellestirme elbette sadece kesifsel veri analizinde
degil genel anlamda yaygin kullanilan bir yontemdir.

Gorsellestirme verilerin anlagilmasi icin en etkin yontemdir. Sadece rakamlardan,
kategorilerden olusan metinsel ifadeler veri hakkinda cok fazla bir icgord
sunmazlar. Buna karsilik gorsellestirilen veriler bize ¢ok fazla bilgi verir.

GUntmuzde veriler oldukca zengin alternatiflerle gorsellestirilebiliyor. Bunun icin
pek cok yontem ve gorsel vardir. Devam eden kisimlarda veri gorsellestirmede
en yaygin kullanilan yontemleri inceleyecegiz.

Veri grafiklerini temel olarak 5 Grupta toplayabiliriz. @
e Karsilastirma Grafikleri e Kompozisyon Grafikleri o  Cografi Grafikler
- Cizgi - Pasta Grafigi - Nokta Harita
- Bar - Donut Grafigi - Coropleth Harita @ KAR§I LA§TI RMA
- Radar - Yigin Bar Grafikler - Baglanti Harita ° °
o |liski Grafikleri - Yigin Alan Grafikleri
- Scatter - Venn Diagram G RAFI KLE RI
- Balon e Dagihm Grafikleri S S )
. Karsilastirma grafikleri degiskenlerin birbirine gore durumlarini kargilastirmak
- Comelegram - listeglEm veya zaman icindeki degisimlerini gostermek icin kullanilir. Cizgi grafikler
- Sicaklik Haritalari - Yogunluk degiskenlerin zaman icindeki degisimini gorsellestirmek icin idealdir. Ogeler
- Kutu arasinda karsilastirma yapmak icin bar grafikler iyi bir yontemdir. Radar
. Keman grafikleri, degiskenlerin durumlarini ayni eksen lGzerinde daha net goriinecek

sekilde karsilastirma sunarlar.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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- (® CIZGl GRAFIKLER

Cizgi Grafikler strekli nicel verileri gorintilemek icin kullanilir, veri noktalarini
birbirine cizgilerle baglarlar. En yaygin kullanilan grafik tiplerindendir.

Ornegin “Tecriibe” ile “Gelir” verileri arasindaki cizgi grafigi cizmek istersek:

Dilerseniz birden fazla degiskeni de grafik Gzerinde gosterebilirsiniz.
Boylece karsilastirmali veri analizi yapma imkaniniz olusur:

Cizgi grafiklerde bazen veri noktalari da gosterilir:

10 ve daha fazla surekli nicel veriyi gorintilemek icin cizgi grafikler iyi bir
secimdir. Daha dusuk sayidaki verileri gortinttlemek icin “bar” grafikler

daha iyi bir ¢ozim olabilir.
Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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Degerlerin dikdortgen cubuklarla gosterildigi grafik tipleridir.
Yatay veya dikey olabilir. Kategorik verilerin degerlerini
gostermek icin kullanilr.

|
\

Elimizde yandaki gibi bir veri seti olsun. Bu veri Bar grafiklerini ileride gorecegimiz histogram grafikleri kullanmaktir. Bu istatistiksel 6lgcimleri veya
setinde satis degerleri aylik bazda gosteriliyor. Bu grafikleriyle karistirmamak gerekir. Bar grafikler dagilimlari gostermek igin kutu veya keman grafikler
veri setini hem dikey hem de yatay bar grafiginde farkli kategorileri veya degiskenleri karsilastirirken, gibi baska gorsellestirme teknikleri kullanilir,
gostermek gerekirse asagidaki grafikleri elde histogramlar tek bir degiskenin dagilimini gosterir. Bar grafikleri karsilastirma amacli da kullanabilirsiniz:
ederiz. Diger yaygin yapilan bir hata gruplar ya da kategoriler

arasindaki merkezi egilimleri gostermek icin bar

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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Orlimcek ya da Ag grafikleri olarak da bilinir. Bu grafikte
degiskenler(kategoriler) bir daire etrafinda siralanir ve degerler dairenin
merkezinden degiskenlere dogru esit bicimde o6lceklenir. Her bir

degiskenden digerine diz bir cizgi cizilerek cokgenler olusturarak degerler
karsilastirilir.

@ o O O
@ ILISKI
GRAFIKLERI

Veriler arasindaki iliskileri gostermek icin

Ornegin bu grafikte 5 farkli ders icin Ahmet ile Ayse’nin notlari uygulanan gorsellestirme metotlaridir.
karsilastiriliyor. Notlar 5 Gzerinden. Daire merkezden itibaren 5 esit

parcaya bolinmus. Bunlar not degerlerini temsil ediyor ve her ders igin

bir not mevcut. Buna gore Ahmet ile Ayse'nin notlari ayni eksen tzerinde

karsilastirmali olarak gorulebiliyor.

Radar grafikleri birden cok nicel degiskeni karsilastirmak icin cok idealdir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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ki eksene dayali sayisal Yandaki tecrlibe ve gelir verilerinin
veri noktalarini gosteren arasindaki iliskiyi daha net gorebilmek
grafiklerdir. iki veri arasinda icin scatter grafigini cizebiliriz:

bir iliski olup olmadigini
anlayabilirsiniz. Scatter
grafiklerinde Farkli
renkler kullanip gruplar
arasindaki iliskileri de
gorsellestirebilirsiniz.
Scatter grafiklerinin bir
versiyonu olan kabarcik
(balon) grafikleri de ozellikle
nicelikle ilgili bir boyutu
da devreye sokar. Boylece
baloncuklarin boyutuna

gore, iligkiler arasindaki Bu grafikten tecriibe arttikca

niceliksel baglantilar kolayca gelirin de arttigin cok daha net
gézlemlenebilir. gozlemleyebiliyoruz.

Ozetle iki degisken Eger bu iliskide baska bir degiskeni de
arasindaki verileri kullanmak istersek, 6rnegin tecriibe ile
gorsellestirebilen scatter gelir dagihmi arasindaki iliskide “Egitim
grafikleri, renklerin durumu” dagilimi nasildir diye merak
ve boyutlarin devreye edersek o zaman, egitim durumlarini bu
girmesiyle 4 boyutlu bir hale dagilimda farkli renklerde gosterebiliriz:
gelebilir. Once iki boyutlu

bir scatter grafigi cizelim, Boylece grafige 3. Bir boyut ekleyip,
verilerimiz sunlar olsun: tecribe-gelir arasindaki iligkiyi

gozlemleyebildigimiz gibi, hangi egitim
grubunun hangi noktalarda oldugunu
da gorebiliriz.

0sas
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.- (@) BELIRLI ARALIK DAGILIMLARI
(HISTOGRAM) ILE SCATTER
GRAFIKLERI

Scatter grafiklerindeki her bir degiskenin belirli araliktaki dagilimlarinida gosteren entegre Ornegin bu grafikte 5 ile 8 gelir araliginda 6 nokta varken,
grafiklerde vardir. Yine kendi verileri setimizden gidecek olursak bu grafiklerin gorinimd 8 ile 10 arasinda 7 nokta vardir. Buna gore sag taraftaki
asagidaki gibidir: - histogram olusmaktadir.

Diger bir degisken olan tecribede 20-26 arasinda 4 nokta
varken 28-33 arasinda 3 nokta mevcut.

...............................
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@ KABARCI K Buna ait kabarcik grafigi su sekildedir:
(BALONCUK)
GRAFIKLERI

Scatter grafiklerine cok benzeyen kabarcik
grafiklerinde niceliksel degerleri gosteren 4. Bir
boyutta ekleyebilirsiniz. Yukaridaki 6rnegimize
“yas” alanin da eklendigin distnelim:

@ Gorduguniz gibi nokta buyukltkleri yas

gruplarina gore farklilik gosteriyor. Boylece
"tecribe-gelir” iliskisini goruntulerken ayni
zamanda egitim durumu ve “yas” arasindaki
iliskilerle olan baglantisini da sadece bir grafikte
gozlemleyebiliyoruz.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol




N

‘ /I GSas

.. () CORRELOGRAM -
KORELASYON
MATRISLERI

Bir korelasyon matrisi, i|i§|<i grafikleri ile (Scatter) ileride
gorecegimiz Histogram (dagihim grafikleri) grafiklerinin matris
seklinde sunuldugu grafik tipleridir.

|
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Ozellikle kesifsel veri analizinde oldukca yaygin kullanilirlar.
Yukarida yaptigimiz scatter grafiklerinin her bir degiskene gore ayni
anda gosterebilirler. Sayisal degerlerin oldugu alanlari grafiklerler.
Caprazda kendi alani ile eslestigi yerlerde dagilim (histogram)
grafigini gosterirler:

/] " 1

“gelir”, "yas"” alanlari alinmis, y ekseni boyunca da yin “yas”, “gelir”
ve “tecribe” alanlari alinmis. Boylece her bir alanin birbirine

gore grafigi cizilmis. Ornegin x eksenindeki tecriibe alaniile y
eksenindeki “"yas” alaninin grafigi gortldigu gibi yine y ekseninde
“tecribe” ye ait “gelir” grafigi de gorulebilmekte. Boylece bitin
alanlara ait iliskisel dagilimlar izlenebilmektedir. X ve y ekseninde
ayni alan oldugu zaman o alana ait deger dagilimlari (histogramlar)
gosteriimektedir. Ornegdin “yas” alaninin histogrami x ve y
eksenindeki “yas” , “yas” alanlarinin kesisimde gorilmektedir.
Baska bir deyigle matrisin sol Ust den sag alt caprazina kadar olan

diagonel Histogramlardir.

Ornegin bu correlogram da x ekseni dogrultusunda “tecribe”, @

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol




e @ Eger dilersek renk faktorini de katarak aynen

Scatter grafiklerinde oldugu gibi kategorik bir alanin
bu dagilimdaki durumunu gozlemleyebiliriz:

Bu tip matrisler makine 6grenimi 6ncesi kesifsel veri
analizi konusunda cok hizl bir bakis acisi ve icgoru
sunarlar.

O
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- (o) HEATMAP

Isi haritalari kategorik degiskenlerin satirlara ve stitunlara
yerlestirildigi, sayisal degerlerin renk dolgunlugu olarak temsil
edildigi grafik tipleridir. Bu yapisiyla matrissel dagilimlarin
gorsellestiriimesinde oldukga basarilidir. Matrisin her bir degeri
aciktan koyuya dogru renk doygunluklari ile temsil edilir.

Ornegin yillar ve aylara gore satis verilerinin tutuldugu soyle bir
veri setimiz olsun:

Bu verilerin 6zet tablosu(Pivot) su sekildedir:

0sas
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Buradaki verilerin niceliklerini gozle
takip etmek oldukga zor. Oysa bir
Isi haritasi bu isi cok daha kolay hale
getirir:

0sas

Burada daha koyu renkler yiksek degerleri temsil etmektedir. Haritanin dlcegi sag tarafta
goziukmektedir. Bu sekilde bir gorsellestirme satis degerlerinin ytksek oldugu alanlari cok
daha etkin bir sekilde gosterecektir. Eger dilersek renklerle birlikte degerleri de alanlarda
gosterebiliriz:
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GRAFIKLERI

Verileri bir bltiniln parcasi olarak disliniyorsaniz bilesim (kompozisyon) grafikleri ideal
gorsellestirme araclaridir. Devam dene basliklarda bilesim grafiklerini inceleyecegiz.

PASTA GRAFIKLERI

Bir daireyi dilimlere bolerek sayisal oranlari gosterir. Her dilim bir kategorinin bir oranini temsil
eder. Tam daire %100'e esittir.

Pasta grafikleri bir blutintn
parcalarini kiyaslamak icin
kullanilirlar.

0sas

- (© KOMPOZISYON (BILESIM) (® DONUT

GRAFIGI

Pasta Grafiginin alternatifi olarak “Donut” grafigi de kullanilabilir. Bu grafik
de yine bir bitlinun parcalarini birbirine gore oransal olarak sunar. Bitin
100 Gzerinden degerlendirilir:

Alt Gruplarinda gosterildigi donut
grafikleri olusturabiliriz:

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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--(® YIGIN BAR GRAFIGI
(STACKED BAR CHART)

Bir kategori altindaki alt kategorileri de gosteren bar grafikleridir.
Alt kategorilerin genel kategoriye oranini gostermek icin kullanilr.
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Yandaki yigin bar grafiginde illere gore bilgisayar, telefon ve
Televizyon satislari gosterilmistir. Buna gore her bir kategori @
kendi degerlerini il bazinda diger bir kategorinin Uzerine yigilarak
gostermektedir. Ornedin Istanbul'da 2 birim bilgisayar satisina

karsilik, 6 birim Telefon ve 4 birim Televizyon satisi yapilmis.

Istanbul'daki toplam satis 12 birim olmus.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol



N

/ GSsas

® YIGIN ALAN GRAFIGI
Ornegin bu grafikte Tecriibe, Gelir ve Yas alanlari kendi degerleri ile (st iiste binerek (yigin)
CHART) gosterilmistir.

Tecribenin maksimum degerine bakarsaniz 40 oldugunu gorirsinuz. Gelir alaninin degeri ise

|
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vigilmis alan grafigi, ayni grafik tizerinde birden fazla grubun 20 dir, bu ikisi Gst Ustl bindiginde grafikte 60 skalasinda gozikuiyor. Ayni sekilde Yas alaninin
degerinin degig,imir,]i gésteren bir grafik tiridiir. Alan grafiginin bir maksimum degeri 62 ve bu alanda digerlerinin Ustlne binip 122 degerinde gdsteriliyor.
tiridir ancak bu tipte birden fazla grup ayni grafik tizerinde Ust Boylece buatun alanlarin gidisatini kiyaslamali olarak gorme imkanimiz oluyor.

UstU bindirilerek sunulur. Bu alanlari sayisal olarak siralamadan da gosterebiliriz:
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- (® VENN (KUME)
DIAGRAMLARI

Bir venn veya kiime diagrami, kimeler arasindaki
mantiksal tim iligkileri gosteren grafik tirleridir:

Her kiime bir daire ile gosterilir, dairelerin boyutu,
kiimenin buyukligunua temsil eder. Ortlismenin boyutu
da her kesismenin buyukligunlt gosterir.

) DAGILIM

0sas

© GRAFIKLERI

Dagilim grafikleri verilerin nasil dagildigi ile ilgili bir
icgoru saglarlar. Tek bir degiskene ait dagilimlarda
histogram denilen grafikler kullanilir. Birden fazla
dagilimlar icin farkli grafik turleri kullanilir. Asagida bunlar

incelenmistir.
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- (@ HISTOGRAM
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Histogram tek bir sayisal degiskenin veri dagilimini gorsellestirir. Her cubuk, Buna gore ornegin 5-6 arasinda 3 adet veri, 15'de 3 adet veri ve 17.5 ile 20 arsinda
belirli bir araligin frekansini temsil eder. Degerlerin nerelerde yogunlastig, 1 adet veri bulunmaktadir. Dagilimin yogunlugunun nerelerde tepe noktasi
aykir degerlerin gorilmesini saglarlar. yaptigini nerelerde azaldigini gosteren bir ¢izgi de bulundurabilir bu grafikler:
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Buna gore gelir dagiliminin en yogun oldugu aralik 6 ila 10 TL oldugu boélge. Bu

tip cizgiler Olasilik yogunluk fonksiyonlari tarafindan olusturulan (Kernel Density
Estimation, KDE) , degiskenin herhangi bir degerine karsilik gelen olasi dagilim degerini
dondurdrler. Bunlara kisaca KDE veya yogunluk grafikleri de denir.

Eger Dilersek dagilim grafiklerinde kategorik alanlarin gosterimini de yapabiliriz.

0sas

Bu grafik bir 6nceki dagilim grafiginin aynisi farkli olarak dagilimlarin hangi kategorilere
ait (Egitim Durumu) oldugunu da gosteriyor. Eger dilersek bu grafikler Gzerinden KDE
egrilerini de her bir kategorinin yogunlugu olarak gosterebiliriz:
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- (© DENSITY (YOGUNLUK)
GRAFIKLERI

Yukarida histogramlarin Gzerinden gordugimuz yogunluk grafikleri, tek
basina da kullanilabilir. Daha dizgin dagilimlari izZlememize imkan taniyan
strekli bir grafik yapisindadir. Histogramdaki kutu yapisinda farkli olarak veri
araliklari yerine her bir noktaya ait farkli degerler sunarlar.
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Ornegin Yukaridaki verilerimizin farkli araliklardaki histogram grafigi su § -
sekilde olusmaktadir: @ Bunun yogunluk grafigi:

[
...............................

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol
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- (®) KUTU GRAFIKLERI
(BOX PLOT)

Veriler Uzerinde istatistiksel dagilimlari gozlemlememizi saglayan grafik
tartdur. Maksimum minimum, medyan gibi degerleri gosterir. Ayrica
Ust ceyrek ile alt ceyrek arasindaki veri dagilimlariyla aykiri verileri de

gorsellestirir.

|
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Ornegin bu grafikte Istanbul Ankara ve izmir'e gére gelir dagilimlari gdsterilmistir
(veriler gercek degerlere dayanmamaktadir, rnekleme amaclidir) Buna gore Istanbul
icin gelir dagiliminin %50'si 7-14 arasindayken Ankara'da yaklasik 6-13 arasi, Izmir'deyse
6-12 arasinda dagilim olusuyor. Diger degerler bu dagilimlarin ya Gstiinde ya da
altindadir. En Ustteki ve alttaki deger bir cizgi ile gosterilir, buna kedi biyigi denir. Kedi
biyigini agsan degerler de olabilir, bunlarada aykiri degerler denir. Kutunun disinda kalan
bu degerlerde kalan %50 veriyi temsil ederler. Ornegin:
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@ Ornegin bu tablodaki egitim

durumuna gore gelir dagilimi kutu
grafiklerinde Ust dagilimin cok
Ustinde Aykiri degerler var. Master
egitimi gelirinde 30 degeri, diger
dagilimlara gore oldukga fazla ve
aykiri bir deger olusturuyor. Ayni
sekilde Universite egitimi gelirindeki
22 ve 28 degerleri dagilima gore
oldukca aykiri gelirleri gosteriyor.

..............................

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zafer Demirkol



N\

/ GSsas

--(® KEMAN (VIOLIN)
GRAFIKLERI

Keman grafikleri, kutu grafikleri ile yogunluk grafiklerinin bir birlesimidir.
Hem dagilimi hem de bu dagilimdaki yogunlugu gorsellestirirler.

|
\

Ortadaki kalin siyah cubuk alt ve Ust
ceyrekler arasindaki araligi temsil
eder. ince siyah cizgi kutu grafigindeki
kedi biyiklarini temsil eder. Beyaz
nokta ise medyani temsil eder. Bu
merkez cizginin her iki tarafinda da

veri yogunlugu gorsellestirilir. @ .......................................
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ISTATISTIK

Turk Dil kurumuna gore istatistigin tanimi su sekildedir:

“Bir sonug ¢ikarmak icin verileri yontemli bir bicimde toplayip sayi
olarak belirtme isi, sayimlama.”

Oxford s6zliglinde de benzer bir tanimla karsilasiriz:

“Belli alanlardaki bilgileri, olgulari, bir sonuc ¢cikarmak amaciyla,
yontemli bir bicimde toplayip sayilar halinde gosterme isi.”

Bu tanimlara baktigimizda istatikte, belirli alanlarda (amacla) verilerin “yontemli”
bir sekilde toplanmasi (veri toplama-data seti), gosterilmesi (raporlama-
gorsellestirme) ve sonuclarin cikarilmasi (veri analizi - Kesifsel veri analizi) isleri
vardir.

Buraya kadar bu yontemlerin tamamini inceledik.

|statistikteki temel amaclardan biri, veri setlerindeki cok fazla veriden, anlayisimizi
kolaylastiracak, belirli matematiksel islemlerle o veri setini temsil edecek,
ornekleyecek verileri bulmaktir. Boylece belki, onbinlerce, ylzbinlerce hatta
milyonlarca kayittan olusan bir veri seti hakkinda bir ic gori veya 6ngoriye sahip
olabilir, o veri setinden bir takim anlamli sonuclar ¢ikartabiliriz.

Devam eden bolimde istatistigin, bu dagilimlari drnekleyen temel konularini ve
temel istatistige ait, 6zellikle makine 6grenimi, derin 6grenme konusuna katki
saglayan bolimlerini inceleyecegiz.

Istatistigin temel alanlarina baktigimizda, veri biliminde yukarida anlattigim pek
cok kavramin altyapisini olusturdugu goruruz. Istatistigi temel olarak iki alana
ayirabiliriz: Tanimlayici (Betimsel) ve Cikarimsal (tahmini).

0sas

Bu alanlara baktigimizda tanimlayici istatistigin, yukarida
gordigimuz veri analizinin altyapisini olusturdugunu, verileri
tanimamiza, dagilimlarini anlamamiza yardim eden yontemler
oldugunu gorirtz.

Istatistiki yontemler veri bilimindeki veri gorsellestirme veya
raporlamayla yapilan ve diger araclari kullanan yontemlere
matematiksel ve aritmetiksel altyapi olustururlar. Daha basit
soylemek gerekirse tanimlayici istatistik, verileri anlamamiz igin
matematiksel-aritmetiksel yontemler sunar.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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- (®) TANIMLAYICI
ISTATISTIK

GUnimuzde cok fazla veriyle calismaktayiz. Tanimlayici istatistik iste

bu verileri en iyi tanimlayabilecegimiz yontemleri sunar. On binlerce,
yuzbinlerce hatta milyonlarca kayittan olusan bir sayi seti ile calistigimizi
distnln. Bu sayi setindeki verileri anlayabilmemiz o sayi setine ait bir
takim 6zel-ozet verileri bulmamiz gerekir. Bu 6zet 6rneklemeler veya
yontemler sayesinde o binlerce, ylzbinlerce veriden olusan sayi seti
hakkinda bir icgori sahibi olabiliri. Bu sayi setini en iyi tanimlayan bu
matematiksel ve aritmetiksel yontemler, toplanan sayi seti hakkinda
belirli yorumlari, analizleri ve belki de ¢ikarimlari yapmamiza olanak verir.
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Tanimlayici istatistik temel olarak iki ana yontemle yapilir: Merkezi egilim
ve Dagilim (yayilim) egilimi.

Her iki yonteminde matematiksel karsiliklari vardir.

®) MERKEZI
EGILIM

Semada da gorilecedi gibi merkezi egilim
istatistiginin kullandigi 3 temel matematiksel islem
vardir:

o Aritmetiksel Ortalama
e Medyan
e Mod

Bu yontemlerin hepsi verilerin hangi merkezde
toplandigina yonelik matematiksel cikarimlardir.
Her bir yontem mevcut verilerin hangi ortalamada,
ortada veya tekrarda temsil edildigine ait sayisal
sonuclar Uretir.

Her bir yontem cok sayida verinin temsilini
olusturan sayilar Gretir. Merkez egilimlerini temsil
eden bu sayilarin yorumlanmasi verinin hangi
amacla kullanildigina bagli olarak degisik faydal
icgoruler ve temsiller saglarlar.

0sas

Su sekilde de ifade edebiliriz, her bir yontem,
verilerin temsil ettigi amaca gore faydali temsiller
olusturabilir. Ornegin araba fiyatlarini temsil
etmek amaciyla aritmetiksel ortalama almak
medyana gore daha faydali bir temsil sunmaya
bilir. ClinkU yaygin bir araliktaki araba fiyatlarinin
aritmetiksel ortalamasini, en pahali bir-iki araba
bozabilir.

Bu durumda medyan ve/veya mod temsillerini
almak daha dogru olabilir. Ama baska bir
durumda, bir sinavdaki aritmetiksel ortalamayi
almak, o sinavin basarisini gostermek adina

daha dogru olabilir. Dolayisi ile bu yontemlerin
birinin digerine gore bir avantaji yoktur. Temsil
edecekleri veri setine gore farklilik gosterebilirler.
Ancak sonug olarak hepsi mevcut veriyle ilgili
merkezi egilim bilgilerini donddurdrler.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol
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- (®) ARITMETIKSEL

ORTALAMA

Geometrik, harmonik ortalama gibi baska ortalamalar da
vardir ancak ortalama deyince aklimiza aksi belirtiimemisse
aritmetik ortalama gelmelidir. Bir sayi setinin merkezi egilimi
hakkinda o setteki butln sayilarin toplaminin, veri sayisina
bolinmesiyle elde edilen sayisal bir temsil degeri verir.

Bu deger o veri setindeki sayilarin matematiksel orta
degerini temsil eder. Veri setindeki diger degerler bu
temsilden daha buyuk veya daha klguk olabilir hatta bu
degere esit olabilir ama bu sonuc temsili matematiksel bir
orta degerdir. Yukaridaki 6rnekte bir veri setindeki sayilarin
ortalamasi 12.8 bulunmustur. Bu deger veri seti icindeki
sayilarda yok, ancak veri setinin merkezi ortalamasini temsil
etmektedir. Eger veri setimizdeki sayilari gormemis olsaniz
ve birisi size 5 tane verisi olan setin ortalamasi 12.8 deseyd;,
sayllarin dagilimi konusunda asagi yukari bir fikriniz olurdu.
Ayni mantigi bayuk veri setleri icin de dustnebilirsiniz. Cok
blyuk veri setlerinin ortalamasini soylemek o veri setindeki
dagilim hakkinda bir fikir verir. Elbette cok aykiri degerler
olabilir, ancak sonucta merkezi olarak o veri setindeki
sayilarin degerleri hakkinda bir fikriniz olur. Cok kictk veri
setlerinde veya cok aykiri durumlarda ortalama almak veri
setindeki sayilarin merkez dagilimi hakkinda dogru bilgi
vermeyebilir.

0sas

Orne{jin x=2,5,7,8,42 seklinde bir veri setimiz olsun.

Bu veri setinin merkezi egilimini aritmetik ortalmayla
hesaplayacak olsak yine 12.8 ¢ikar. Ancak bu temsili deger
veri setindeki genel dagilim ve merkezde olan dagilimi tam
temsil etmez. Bunun icin diger merkez egilim yontemlerine
de basvurmakta, ortalamayla birlikte degerlendirmekte
fayda vardir.

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol



7

\_

|
\

- (¢) MEDYAN

Medyan, sayi setindeki sayilarin fiziksel olarak orta noktasini
alir. Sayisal Veri setindeki sayilar siraya dizilir ve bu siranin
tam ortasl o veri setinin medyani olur. Turkceye “ortanca”
olarak da ceuvrilir.

Yukarida yaptigimiz son ornekteki x= 2, 5,7,8,42 sayi
setindeki medyan, setin tam ortasinda olan 7 degeridir. Bu
setin aritmetiksel ortalamasi 12.8 fakat medyani 7 dir. Bu
sayilardan olusan veri setini gormemis birine bu degerleri
verdigimizde - veya sizin hi¢ gormediginizi varsayalim- veri
merkezi ve bu verilerin dagilimi konusunda ortalamaya
gore ¢ok daha net fikri olacaktir. Bu 6rnegi yine cok ama
cok buyuk veri setlerini anlamak igin uyarlayin. O veri
setlerindeki her bir veriyi tek tek gozlemlemek yerine bu
parametrelerle degerlendirdiginizde o veri seti hakkinda bir
fikir sahibi olabilirsiniz.

® MOD

Bir sayi setinde en sik rastlanan sayidir. X=5,12,12,15,20 say!
setinde en sik rastlanan veya tekrar eden sayi 12 dir, dolayisi
ile bu sayi setinin mod'u 12 dir.

Eger bir sayi setinde birden fazla tekrar eden sayilar varsa
o setin birden fazla “mod"u vardir demektir. Eger iki modu
varsa Bimodal daha fazla varsa “Multimodal” set olarak
adlandirilir.

0sas
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- (®©) MERKEZI EGILIMIN

DEGERLENDIRILMESI

Merkez egilimin 3 temel yontemini
inceledik. Bolimiinde basinda belirttigim
gibi, bu metotlarin herhangi birisinin
digerine bir Ustunlugu yoktur. Sadece

bir sayi setindeki merkez dagilimlarini
anlamamiza yonelik yontemlerdir ve
cogunlukla 3'U bir arada kullanilmahdir.

Yukaridakine benzer bir 6rnek vermek
gerekirse, soyle bir sayi setimiz olsun:

X=15,5,6, 8,150

Eger bu sayi setini 6rnegin araba fiyatlari
icin degerlendiriyor olsaydik ve sadece
aritmetiksel ortalamaya baksaydik

(5+5+6+9+150)/5 = 35 degeri elde ederdik.

Buna gore araba fiyatlarinin merkeze gore
durumunun 35 lira oldugunu duisunuriz.
Ancak sayi setinin dagilimina baktigimizda
35 sayisinin bizi yaniltabilecegini
goruyorsunuz. Clnku aykiri veya sira disi
bir veri ortalamayi etkilemis. Aykiri ve veya
sira digl verilerin tam bir tanimi olmamasina
ragmen sayi setindeki diger verilere
bakinca hemen anlasilir.

Bu durumda aritmetiksel ortalamaya gore
bir fikir sahibi olmak cok dogru yorumlar
yapmamizi saglamayabilir.

Bu sayi setinin bir de medyanina bakalim.
Setin tam ortasinda 6 degeri var. Bu

deger araba fiyatlara hakkinda daha iyi

bir fikir vermektedir. Ayni sekilde “mod”

a baktigimizda 5 degerini gorirsiniz. Bu
deger de oldukca iyi bir yaklasim sunar.
Diger bir ifadeyle bu sayi setini bir araba
fiyati degerlemesine gore yorumlamak icin

medyan ve mod c¢ok daha iyi bir is ¢cikariyor.

Ancak ayni sayi setini ornegin 5 aylik

satis yorumlamasi icin degerlendirirsek
aritmetiksel ortalama olan 35 degeri daha
iyi fikir vermektedir.
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EGILIMI
Tanimlayici istatistigin temel iki alanindan bir
merkezi eqgilim ise digeri de yayilim egilimidir.
Yayilim egilimi merkezi egilimin tam tersidir.
Yayilim egilimi sayilar arasindaki uzakhgr ifade

eder. Sayilar arasindaki uzakhgi ifade etmenin
degisik yontemleri vardir. Bunlardan biri

Acikliktir (aralik). @ ...............................
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Aralik degeri bir sayisal veri setindeki en dusuk deger ile Asagidaki gibi veri dagilimlari olan iki sayi seti olsun: X ve y nin ortalamasi ve medyani aynidir. Bu sayi
en yuksek deger arasindaki farki belirtir. setlerindeki degerleri gormeyen biri bu iki setteki
~.5,0,5,10,15 y=3,4,5,6,7 sayilarin birbirine cok benzer oldugunu dusunebilir.

Ancak aralik degerine baktigimizda aslinda bunun

boyle olmadigini iki setteki sayilar arasinda oldukca

fark oldugunu cikartabilmeliyiz. Setlerdeki degerlere
baktigimizda bunu kolayca gozlemleyebiliyoruz. Tabi
burada sadece 5 sayidan olusan her bir set icin bunu
gozlemlemek kolay. Ancak binlerce, on binlerce hatta
milyonlarca sayidan olusan bir sayi setinin dagilimini
anlayabilmek ve sayi setlerini birbiriyle karsilagtirmak icin
bu yontemler oldukca faydalidir.

Ornegin iki siniftaki sinav sonuclarinin ortalamasi
ayni olabilir. Ancak bu bilgi iki siniftaki not dagilimlari
hakkinda bir fikir vermez. Bunun icin iki siniftaki not

Fark blylduikce sayilar arasindaki mesafe artiyor araliklarini bilmemiz gerekir. Boylece not dagilimlarinin
demektir. En buyuk ve en kliclk sayi arasindaki mesafe dengeli olup olmadigini da anlariz.

(fark) blyukse, aciklikta blylk oluyor demektir. Tabii Bazi durumlarda aralik degeri de dagilim hakkinda tam
ki tam tersi de gecerlidir, deger klcikse aciklikta bilgi dondirmeyebilir bunun icin, varyant ya da standart
kiiclik demektir. Sayilar arasindaki bu mesafe, verinin sapma hesaplamalarini kullanmak daha saglikhdir.

dagiliminin ne kadar birbirine yakin veya ac¢ik oldugunu

belirtir. @ ................................................................
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- (©) ORTALAMA MUTLAK
SAPMA

Bu hesaplama yontemi, sayi dagilimlarinin, ortalamadan farklarinin
ortalamasini belirtir. Ifade biraz karisik gibi gériinse de aslinda mantik
cok basittir. Bir sayi setindeki sayilarin ortalamasi alindiktan sonra

her bir sayinin bu ortalamayla olan farkinin mutlak degeri alinip, bu
farklarin ortalamasi bulunur.

Boylece her hangi bir sayi setinin ortalamaya olan uzakliklari hakkinda
bir fikir edinilmis olur. Bu deger arttikca dagihmin daha genis oldugu @

tersi durumda ise daha dar alanda oldugunu varsayabiliriz.
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- () VARYANS - STANDART
SAPMA

Sayi dagilimlarini hesaplamanin en yaygin yontemlerinden iki tanesi
varyans ve standart sapmadir. Aslinda standart sapma varyansin
karekoklnu alarak hesaplanan bir adim sonraki degeridir.

Ortalama mutlak sapma mantigina benzeyen varyans
hesaplamasinda, sayi setindeki her bir degerin ortalama ile olan
farkinin karesinin ortalamasi alinir. Ifade biraz karisik ama érneklere
baktigimizda hesaplamanin aslinda ne kadar basit oldugunu
goreceksiniz. Ortalama mutlak sapmadan farkli olarak bu sefer
mutlak deger yerine degerlerin karesi alinir. Bu arada, istatistikte
veri setlerine, "yigin”, “ana kutle” veya populasyon ismi de verilir.
Asagidaki tabloda bu 2 farkli populasyona ait varyans ve standart

sapma hesaplamasi gortulmektedir.

Gerek ortalama mutlak sapma olsun, gerek varyans olsun gerekse

de standart sapma hesaplamalari olsun bunlar sayi setindeki sayilarin
birbirine olan mesafe-araliklari hakkinda bilgi vermektedir. Degeri

yUksek olan ciktilar sayi araliklarinin fazla oldugunu, tersi ise araliklarin

daha az oldugunu gosterir. @
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|statistikte genelde bir sayi setinin (popiilasyonun)
tamami kullanilmaz. Clinki cogunlukla populasyon

cok fazla olur. Ornegin Tiirkiye nifusu, illerin niifusu ile
ilgili istatistiki islemler yapildigini dasintn. Bu illerdeki
nUfusun tamami yerine, buradan érneklemler alinir.
Orneklem varyans ve standart sapma hesaplamalari,
populasyon yani bitln veriye ait hesaplamalardan biraz
farklidir. Bu hesaplamada bdlen olarak kullanilan deger,
populasyon sayisinin bir eksigi olarak kullanilir.

- (@) ORNEKLEM VARYANSI -
STANDART SAPMASI

Yanda populasyon varyans ve standart sapmasindaki
veri setini 200 verisi bulanan bir veri setinden
(popullasyondan) 6rneklem olarak alindigini dasintn.

1 den 200 e kadar olan sayilardan olusan bu veri setinin
standart sapma degeri 58 dir (yuvarlamalardan dolay:
bazi farklar olabilir). Bu 200 adet veriden yukarida
gordigumuiz 4 er adet orneklem alinmistir. Populasyon
hesaplamalarindaki degerleri kullanmak istedigimden
orneklemler bu sekilde olustu. Normal kosullarda 50,
70,120, 180 veya 20,95,145,185 gibi orneklemler almak
daha gercekci olacaktir. Ancak fark etmez, drnekler
arasindaki uyumlulugu korumak adina ayni verilerle
ilerleyelim. Bu seferki 4 deger bir populasyon degeri
degil bir populasyondan alinan 6rneklerdir. O zaman
hesaplama biraz farklilasiyor. Popllasyon standart sapma
degerine bakarsak 58 goririz. Aldigimiz orneklemler
cok kigtk degerlere sahip oldugu icin populasyon
standart sapma degerinin cok uzaginda olacaktir. Ancak
ne kadar yakinsarsa o kadar gercege yaklasmis olacaktir.
Popullasyon formiline gore hesaplanirsa, bolen 4
olacaktir. Ancak bolen blyuk oldugunda bu dagilimlar
icin, orneklem verilerinin standart sapmasi gercek
degerden uzaklasacaktir. Bunun yerine 1 azaltilarak
daha az bir bolen elde ediliyor. Bu sayede gercek
standart sapmaya daha yaklasilmis oluyor. X veri setinde
1 standart sapmasi, 1.15 e, y veri setinde 3.16 standart
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sapmasl 3.65 degerine cikiyor. Diger bir ifadeyle 58
degerine daha da yaklasiyor. Yukarida da belirttigim gibi
daha dengeli drneklemle de gercek degere daha yakin
degerler elde edilir.

Orneklem degerlerinin araliklari ve popiilasyon

standart sapmasina olan mesafeleri azaldikca, boleni
daha kicuk olan hesaplamalar, populasyon standart
sapmasina daha yakin degerler dondirmektedir. Boleni
daha klgtk derken bu da 6rneklem sayisinin bir eksigi
noktasinda optimizedir. Bundan daha farkli degerler
populasyon degerinden uzak sonuclar dondirmektedir.
Farkli Veri araligi ve merkeze olan uzakliklardan olugan
orneklemlerle yapilan hesaplamalarin ortalamasinda
yaklasik 2/3 oraninda n-1 boéleninin, popullasyon degerine
en yakin sonuclari Grettigi hesaplamalarla ispatlanmistir.
Buna karsilik veri setinin en uzak 2 ug noktasindan alinan
orneklemler daha ytksek bir bolen gerektirir fakat bu
orneklemlerin sayisi diger 6rneklemlere gore daha azdr.
Bundan oturdl, orneklem varyans veya standart sapma
hesaplamalarinda bolen sayi seti sayisinin bir eksigi
olarak alinir.
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|statistikte verinin dagilimiyla ilgili, isimlendirilmis Egrilik veya Carpiklk, bir simetri gostergesidir. Bir Genellikle can egrisi olarak gorintr. Makemmel bir
bir cok metot vardir. Bunlardan en bilineni normal dagilimin simetriden ne kadar saptigini gosterir. simetriyi tanimlar ancak gercek diinyada bu simetriyi
dagilimidir. Gauss dagilimi olarak da bilinir. Merkez Simetri, Sol (negatif carpik dagilim olarak da bilinir) yakalamak mimkin degildir. Diger bir ifadeyle sifir
degerinin etrafinda agirlikli dagilima sahip, simetrik, ve sag (pozitif carpik dagilim olarak da bilinir) taraf carpiklik olmasi mimkin degildir. Bunun yerine sifira
can seklinde bir egridir. Bu dagilimda merkezden carpikligi olarak 3 temel dagilim vardir. mumkin oldugunca yakin carpikliktan bahsedilir.
uclara dogru gidildikge sikligin(yogunlugun) azaldigini

gorlriz. Ortalama, median ve Mod normal dagilim @

Icin esittir.

Kutu grafigindeki gosterimi ise su sekildedir.

—

Q1 Q2 Q2

(]
..............................
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Sag tarafa dogru giden uzun bir kuyruk varsa pozitif Bu dagilimin kutu grafigi su sekildedir: Sag taraf carpikliginin tam tersi olarak distnebilirsiniz.
carpikliktan bahsedilir. Kuyruk merkez degerin pozitif Bu sefer kuyruk sola dogru uzar. Bu sefer ortalama daha
tarafinda oldugundan, dagihm pozitif olarak carpitilir. '_::_' az olan kisma dogru kayar, deger olarak en kicuk degere
Simetrik dagilimin aksine veriler merkezin her iki tarafina Q. Q2 Q3 sahiptir. Onu medyan ve mod takip eder:

esit olarak dagilmaz.
Biyiklarin uzunluklarindaki farkliliklar (maks biyiginin,

min biyiginda daha buyik olmasi) kutu grafiginin Q2

noktasini merkeze alabilir.

Negatif carpik dagilimin kutu grafigide su sekildedir:

Grafikten ortalama degerinin (siklik, frekans veya '—:D__'

yogunluk degil, x ekseni degeri) en ylksek deger
o .. e .. Ql Q2 Q3
oldugunu gorebiliriz. Ortalama degeri medyan ve
mod takip ediyor. Egrinin kuyrugu sag dogru yani
yuksek degerlere dogru oldugundan, ortalama
medyandan daha buyUktir. Mod ise en ylksek frekansta
(stklik, yogunlukta) gerceklesir. Bu egrinin siralamasi
Mod<Medyan<Ortalama seklindedir.
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- (@) CIKARIMSAL

ISTATISTIK

|statistigin temel alanlarindan biri aciklayici istatistikse digeri de
cikarimsal istatistiktir. Buna tahmini istatistik de denir. Popilasyonlardan
(butln veri seti) alinan orneklemlerle, buylk populasyon hakkinda
cikarimlarda, tahminlerde bulunur. Cikarimsal istatistigin degisik
metotlari vardir.

Tanimlayici istatistik mevcut veriyi anlamaya yonelikken, Cikarimsal
istatistik, verilerden tahminler, cikarimlar yapmaya yonelik metotlardir.

(® YAPAY ZEKA -

® o0 4 ® o
Son yillarda veriyle calisma yeni algoritma ve tekniklerin devreye
girmesiyle ivme kazanmistir. Belirli matematiksel algoritmalarla mevcut

veriden, insan mudahalesi olmadan 6grenen yapilar gelistirilebilmektedir.

Diger bir ifadeyle makineler, veriden kendi basina 6grenebilmektedir.
Ozellikle 80'li yillardan itibaren kullaniimaya baslayan bu algoritma

ve teknikler, 2010’lu yillarda derin 6grenme algoritmalarinin devreye
girmesiyle baska bir evreye gecmis, glinimuz Yapay Zekasinin altyapilari
olusturulmustur.

GUnUmUz Makine 6grenimi ve Yapay Zeka teknikleri
pek cok disiplin ve teknolojiyi icinde barindirir. Pek
cok kaynaga gore veri biliminin alanlarindan biri
olarak incelenir ancak, kendi baslarina da bagimsiz
birer alandirlar.

Makine Ogrenimi - Yapay Zeka Alt Disiplin ve
teknolojilerine soyle bakacak olursak

e Matematik
o |statistik
e \Veri- Veri Bilimi pek ¢cok konusu

e Programlama

Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka biitiin bu teknoloji
ve disiplinlerden olusur, ancak hig biri tek basina
onu olusturmaz.

Makine Ogrenimi ve Yapay Zekada, veri biliminin
diger alanlarindan farkli bir sekilde yogun olarak
programlama ve kodlama teknikleri kullanilir.
Ozellikle Yapay Zeka konulari, derin 6grenme
algoritmalarinin ihtiyag duydugu cok fazla
hesaplatma islemi yaparlar. Hacimli hesaplatmalar
yapabilmemizi saglayan altyapilar da, programlama
sayesinde kurgulanabilir.

Yapay Zeka - Derin Ogrenme konularinin son
yillardaki ytkselisinin en temel sebeplerinden biri
de hesaplatma (Computing) glicimuzin her gecen
gun daha da artmasidir. Diger bir sebebi de verinin
her gecen gin daha da buyumesidir.

Ozetle séylemek gerekirse, Yapay zekanin son
yillardaki ytkselisi, blyuk verinin olusmasi ve bu
veriyi isleyebilecek islem gliciine (programlama ve

0sas

programlama altyapilari) sahip olmamiz ile miamkin
olmustur.

Ginlmiz Yapay Zekasi, Makine Ogrenimi
kategorisinde siniflandirilir. Makine 6greniminin
algoritmalarindan biri olan Derin Ogrenme
algoritmasi ve yapay sinir aglari ve onun turevleri,
glnUmuz Yapay Zeka calismalarinin konusunu
olusturur. Ancak bu demek degildir ki Yapay
Zeka alaninda baska calismalar yok. Yapay Zeka
alaninda Makine 6grenimi ve derin 6grenme
teknolojileri disinda da, gerek akademik, gerek
sirketler 6zelinde bir takim ¢alismalar vardir ancak
bunlar ginlik hayatimiza veya endustriyel kullanim
pratiklerine ulagmamistir. En azindan simdilik.
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Makine Ogrenimindeki “Makine” ifadesi soyut olarak

bir bilgisayari temsil eder. Diger bir ifadeyle islem
yapabilen donanimlari. Bu paralel calisan pek ¢cok sunucu
bilgisayardan olusabilecegi gibi, bir ufak gomduli islemci de
olabilir.

Yukarida da belirttigim gibi, makine 6grenimi, makinelerin
verilerden kendi baslarina 6grenebilmelerini ifade eder.
Aslinda buradaki ”@grenme”, mevcut veriden belirli

bir “orinti” olusturmasidir. Mevcut verideki iliskileri,
etkilesimleri modelleyebilmesidir. Bu oriinti veya model
sayesinde yeni gelecek veriyle tahminlerde bulunabilir. Yeni
veriye ait tahminlerini bu modele gore yapabilir.

Makinelerin 6grenme tiplerine yakindan bakacak olursak,
temel olarak 3 baslik altinda toplanirlar:

e Denetimli Ogrenme
e Denetimsiz Ogrenme
e Pekistirmeli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, elimizde egitim icin bir veri

seti mevcuttur. Bu veri setinde girdiler (sorular) ve
ciktilar(cevaplar) biliniyordur ve makine bu girdi ve ciktilara
gore bir model olusturur.

- (© MAKINE OGRENIMI TIPLERI VE
ALGORITMALARI

Denetimsiz 6grenmede, elimizde herhangi bir veri seti
bulunmaz, girdiler-ciktilar veya sorular-cevaplari hakkinda
bir fikrimiz yoktur, makine mevcut veriye bakarak bir sonug
uretir.

Denetimli ve Denetimsiz 6grenmenin bilesiminden olusan
bir de yari denetimli 6grenme vardir (Semi-Supervised
Learning).

Pekistirmeli 6grenme ise, etki-tepki, 6dul-ceza mantigina
dayanir, belirli eylemlere verilen cevaplara dayanarak bir
model olusturur.

Denetimli 6grenme (supervised learning) temel iki soruna
¢o6zUm bulmaya calisir; bunlardan biri siniflandirma digeri
de Regresyon sorunlaridir.

0sas

Siniflandirma, herhangi bir verinin hangi sinifa ait oldugu
ile ilgilidir. Regresyonda, verinin degeri ile ilgilidir. Baska
bir anlatimla, siniflandirma problemleri kategori belirtirken,
Regresyon problemleri deger belirtir. Her bir sorun icin bir
takim matematiksel algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar
ve eldeki egitim verisiyle, makine bir model olusturur.

Yeni gelecek soru(n)larin cevaplari bu modele dayanarak
“tahmin” edilir. Bazi algoritmalar hem regresyon hem de
siniflandirma problemleri icin kullanilir.
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ALGORITMASI

Makine 6grenimi regresyon problemlerinde en yaygin
kullanilan algoritmadir.

Bagimsiz degiskenle(r) (ozellikler) ile bagimli degisken

arasindaki iliskiyi tanimlar. Farkli regresyon algoritmalari vardir.

Lineer regresyon bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal iliskiyi modeller.

Veri dagiliminin, bu sekilde bir egilim gostermesi, lineer
regresyon modelinin dogrulugunu arttirir.

- (o) LINEER REGRESYON

Regresyon algoritmasi, diger butin algoritmalarda oldugu
gibi, mevcut veriler ve ciktilarina bakarak, olabilecek en
optimum genel (ilkel) cizgiyi belirler. Bu ¢izgi, aslinda lineer
regresyon modelinin kendisidir.

Bu modele dayanarak, yeni gelen veri veya verilerin degeri
tahmin edilir. Regresyonun Coklu dogrusal regresyon ve
Polinom regresyon gibi tipleri vardir.

Coklu dogrusal regresyonda bagimsiz degisken sayisi veya
ozellik birden fazladir. Bunun ciktisi olan bagimh degisken bir
tanedir. Ornegin gecmis aylarin satislarina gére dniimiizdeki
aylarin satisini tahmin etmek bir bagimsiz degiskenli (ozellikli)
lineer regresyondur, ancak fiyat, mevsim gibi 6zellikleri de
ekleyerek tahmin yapmak istersek bu coklu linear regresyon
problemine girer.
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REGRESYON
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Polinom regresyonda bagimsiz degisken ile bagimli degisken Veri dagilimina gore polinomlari olusturan fonksiyonlarin
arasinda lineer degil egrisel bir iliski vardir. Veri dagilimina glicleri artabilir. Ornegin yandaki egri 2. Dereceden bir

gore bazen duz bir cizgi yerine, egrisel (polinom) cizgiler daha polinom iken asagidaki egri 3. Dereceden bir polinomu temsil
isabetli modellemeler olustururlar. eder:
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® DESTEK VEKTOR MAKINELERI
AGACLARI © (SUPPORT VECTOR MACHINES)

Hem regresyon hem de siniflandirma icin kullanilan Destek Vektor Makineleri aynen karar agaclari gibi Destek vektor makineleri algoritmasi siniflandirma
bu algoritmada, degisik kosullara gore uretilen ciktilar hem regresyon hem de siniflandirma icin kullanilan bir icin kullanildiginda, olabilecek en fazla araligi temsil
lzerinden ilerleme saglanir. Daha fazla bdlinemeyen (bilgi algoritmadir. Verideki Destek noktalarina gore islem eden destek verileri (destek vektorleri) tespit edilir, bu
dondirmeyen) en son cikti cevabi olusturur. yapilan bu algoritma regresyon icin kullanildiginda araligi her iki destek noktasina gore esit bolen cizgi

: karar sinirlarinin araligini minimum tutarak alabilecegi siniflandirmayi olusturur.

Bu algoritmada bir kok Gzerinden ayrisan, agac yapisina
benzeyen bir yapi vardir. Her bir digim farkli olumlu veya
olumsuz bir ¢ikti olusturur. En son kisimda nihai ciktilarin
oldugu yaprak denilen son ciktilar bulunur. Bu yapisiyla
biraz kural tabanl sistemlere benzerler:

maksimum veriyi kapsamayi hedefler.

Karar sinirlari ile belirlenen bu alanin ortasi regresyon
cizgisini belirler.
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(@ LOJISTIK
REGRESYON

Adinda her ne kadar Regresyon ifadesi olsa da Lojistik Lojistik regresyonun bir 6zelligi de olasilik ytzdelik degerleri
regresyon siniflandirma icin kullanilir. Iki farkli sinifi ayiran de dondurebilmesidir.

bu algoritmadaki regresyon ifadesi, surekliligi belirtmek

icin kullanilir. Lojistik regresyon algoritmasi matematikteki

sigmoid fonksiyonuna dayanir. S sekline benzer, strekli bir ¢izgi

olusturabilen bu fonksiyon, iki sinifi tek bir formdlle ayirabilme

ozelligine sahiptir: @ ..............................................

|
\
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- (@® EN YAKIN KOMSULAR
ALGORITMASI

Basina bir de “K” harfi alan bu algoritmanin ingilizce karsiligi EN YAKIN KOMSULAR (KNN) ALGORITMASI
“k-Nearest Neighbors” dir ve kisaca KNN algoritmasi olarak

adlandirilir. KNN siniflandirma sorunlarini cozmek icin kullanilan A
bir algoritmadir. ®

KNN algoritmasi oldukga basittir. Buna gore, siniflandirmak ®
istedigimiz verinin, elimizdeki gercek verilere (egitim verisi)
olan mesafesine bakilir. En yakin olan belirli sayidaki mevcut
verinin sayisina gore hangi sinifa ait olduguna karar verilir. Kag
yakin verinin alinacagini K parametresi belirler. Algoritmadalki
K parametresi bunu belirtir. Ornegin K parametresi 3 olarak o
belirlenirse, yeni verinin sinifi, kendisine en yakin 3 mevcut veri
noktasinin sayica fazla olan sinifina dahil edilerek belirlenir. >
Buna gore en yakinindaki iki veya l¢ noktaya sahip olan sinifa
dahil olur.
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- (@) NAIVE BAYES
ALGORITMASI

Siniflandirma icin kullanilan bu algoritma teoremi olusturan
matematikcinin adiyla anilmaktadir. Bu algoritma olasilik
hesaplamasina ve teoremine dayanir. Buna gore A'nin B'ye gore olma
olasiligi ile B'nin A'ya gore olma olasiligi arasinda matematiksel bir
baglanti vardir ve bu formile edilebilir. Bu forml su sekildedir:

0sas

Bunu siniflandirma mantigi ile yorumlarsak, bir 6zelligin (verinin) bir
sinifa ait olma ozelligi ile, bir sinifin o 6zellige ait olma olasiliklari
arasinda ve her birinin genel olarak olma olasiliklari arasinda yukarida
belirtilen bir forml vardir. Boylece mevcut verilere (egitim verisi -
denetimli 6grenme) dayali olasiliklarla yeni verinin hangi sinifa ait
oldugu bu formile gore hesaplanir.

90 0000000000000 000000O0CKOCOCO

20 06 0 ¢ N
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Kimeleme algoritmalari su ana kadar
gordigumuz algoritmalardan kategorik olarak
tarklidir. Bu algoritmalar denetimsiz 6grenme
kategorisine girer. Yukaridaki bolimlerde

de bahsedildigi gibi denetimsiz 6grenmede,
egitim amach herhangi bir veri seti bulunmaz.
Verinin dagilimina gore, kimelenme alanlari
tespit edilir. Ornegin miisteri davranislari
analizinde, herhangi bir konudaki egilimlerin
belirlenmesinde bu algoritmalar kullanilir.
Konu hakkinda onceden herhangi bir bilgimiz
yoktur. Verinin kiimelenmesine gore fikir sahibi
olmaya calisgiriz.

Kimelemede en yaygin kullanilan algoritma
K-Means algoritmasidir. Algoritmanin yapisi
son derece basittir.

Buna gore oncelikle verilerimizi kag kimeye
aylracagimiza karar vermeliyiz. Bu sayi
algoritmanin basindaki “K" ifadesini temsil
eder. Genelde 2-3 veya 4 kimeleme
olusturulur.

.- (®) KUMELEME ALGORITMALARI -
K-MEANS KUMELEME ALGORITMASI

Daha sonra kac kiime olusturacaksak o

kiime sayisi kadar noktayi verilerimiz icinde
rastgele konumlandiririz. Bir sonraki adimda
bu noktalara en yakin veriler tespit edilir ve ilk
kiimeleme olusturulur. Mevcut kiimelemeye
gore noktalarimizin yeni yerleri, kimelerin
agirhk merkezleri olarak tespit edilir. Noktalarin
bu yeni konumuna gore tekrar en yakin veriler
tespit edilir ve bu islem artik noktalarimizin
yerleri degismeyecek veya cok az degisecek
tekrara ulagincaya kadar devam eder.

Boylece belirledigimiz kimeleme sayisina gore
veriler en dogru sekilde bir kiimeye dahil edilir
ve kiimeler olusturulmus olur. Kime noktalari
ve veriler arasindaki hesaplamalar genelde
Oklid-Pisagor teoremlerine dayali mesafe
hesaplamalariyla pek ¢ok tekrarla yapilir.

0sas

Veri Bilimi Okuryazarligi e-Kilavuzu | Zater Demirkol



N

/

|
\

DISIPLINLERI
GUnUmUz Yapay Zeka teknoloji ve disiplinleri, “Derin
Ogrenme” ve “Yapay Sinir” aglarina dayali, biiyik veriden
ogrenebilen bir yapiya sahiptir. Bu teknoloji kendi icinde de
“Bilgisayar Gormesi” (Computer Vision), Dogal Dil isleme
(NLP) vb. alt alanlara sahiptir. Derin 6grenme altyapisi,
mevcut verilere dayal bir egitim strecinden gectigi icin,
denetimli 6grenme algoritmalari icinde yer alir (istisnai

bazi durumlar disinda). Yapay Sinir aglarinin temelini

“Yapay Sinir” olusturur. Yapay Sinir “Perceptron” olarak da
adlandirilir.

Yapay Sinirler bir araya gelerek “Yapay Sinir Aglari” ni
olustururlar.

Bu aglar degisik mimarilerde olabilirler. Bu mimarileri
belirleyen de problemin kategorisidir.

Yapay Sinir aglari hem Regresyon hem de Siniflandirma
sorunlarinin ¢coztimunde kullanilirlar. Geleneksel Makine
Ogrenimi algoritmalarinin tersine, dncesinde bir dzellik
cikarimina ve uzmanlik bilgisine ihtiyag duymazlar.

®

0sas

- (© GUNUMUZ YAPAY ZEKA TEKNOLOJi VE

Geleneksel makine 6greniminin ¢cozemedigi, ozellikle
yapilandirilmamis veriye dayali problemleri cozebilirler.
Ornegin Yapay Sinir Aglar algoritmasina dayal Bilgisayar
Gormesi (Computer Visison) alani, geleneksel Makine
Ogrenimine gore acik ara farkla isabetli modeller
olusturabilmektedir. Bilgisayar gormesi alaninda
geleneksel Makine Ogrenimi algoritmalari yetersizdir,

bir nesneyi tanimlayamazlar. Ancak Yapay Sinir Aglari
glnUmuzde bir nesneyi insan gortstinden daha isabetli
bir sekilde tanimlayabilmektedir (gorebilmektedir). Bu

tip ornekleri farkli alanlar icin de cogaltmak mimkanddr.
Ornegin Dogal Dil Isleme alani (NLP - Natural Language
Processing). Burada da 6zellikle Yapay Sinir Aglari
algoritmalarinin kullanilmasindan sonra c¢ok isabetli ve
sasirtici sonuclar alinmistir. GUndmuzde daha pek ¢cok
alanda Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Aglari kullaniimakta
ve bu algoritma ve mimariler ginimuz “Yapay Zeka”
uygulamalarinin altyapisini olusturmaktadir.
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. (@) GELENEKSEL MAKINE OGRENIMI -
YAPAY SINIR AGLARI / DERIN OGRENME

Yapay Sinir Aglarinin geleneksel Makine Ogrenimi algoritmalarina gére en ayirt edici ézelliklerinden biri, Yapay

Sinir Aglarinin cok fazla veriye ihtiya¢c duymasidir. Yapay Sinir Aglari glinimuzde “Blytk Veri” olarak adlandiran

cogunlukla yapilandiriilmamis verilerle ¢cok isabetli modeller olusturabilmektedir. Diger bir ifadeyle ne kadar @ @
cok veri olursa o kadar fazla isabetli modeller olusturabilmektedir. Geleneksel Makine Ogrenimi modelleri ise

gorece daha az veriye ihtiyac duyarlar ve blyuk bir cogunlukla da yapilandiriimis veri setleri Gzerinde calisabilirler.

Geleneksel Makine Ogrenimi algoritmalarina dayali model olusturmalarda belirli bir veri miktarindan sonra,

algoritmaya daha fazla veri eklemek genelde performansi arttirmaz. Diger bir ifadeyle doyum noktasindan sonra

veri arttikca -cogunlukla- isabet artmaz.

..............................
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SAS
HAKKINDA

SAS analitik alaninda liderdir.

SAS, yenilikci yazilim ve hizmetlerle
didnyanin her yerinden musterilere veriyi
zekaya donusttirmeleri icin destek ve
ilham verir. SAS, dinyadaki mUsterilerine Veriyi anlamli hale getirmek icin analitige ihtiyac vardir > Anlamin deger bulabilmesi icin kararlara ihtiyaci vardir.
“THE POWER TO KNOW" anlayisiyla

hizmet vermektedir.

YENIDEN KURGULA
Kurumlarin kamuya hizmet etme sekillerini
yeniden tasarlayin.

ANALIZ ET IYILESTIR

Mevcut durumu iyi analiz edin. Vatandaslarin ihtiyaci olan hizmetleri belirleyin.

IS VAKALARI

SAS ve tum diger SAS Institute Inc. Urlin veya hizmetleri ABD ve
diger Ulkelerde SAS Institute Inc.in tescilli ticari markalari veya ticari

markalaridir. ® isareti ABD tescilini gosterir. Diger marka ve trin
adlariilgili sirketlerin ticari markalaridir.

Surekli
glincellenen

Karar Gelistirici-

Telif Hakki © 2019 SAS Institute Inc. Tum haklar sakhdir. odakli dostu Bulutta

Otomatiklestirilmis Yonetilen
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