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1. GiRiS

Veri, belirli bir yontem ve daha fazla

katma deger ureten bir bicimdir.

Verinin bu seviyeye yukselmesi, buyuk
bir seruven ve sok edici bir

metamorfozdur.

‘Veri yuzyilimizim petroli...’



Farklh formatlarda her saniye
guncellenen, adina ‘Buytik Ver?’
dedigimiz evrendeki ham bilgiyi
yonetmek, depolamak, islemek,
aktarmak, bilgiye donistirmek, karar
alma stlireclerine dahil etmek, test
etmek, tekrarlayarak gelistirip

iyilestirmek...




= Verinin > Bilgiye, Bilginin > Kararlara
donustigu deger yaratma surecinin

asamalarina ‘Veri Bilimi’ adi verilir.




Veracity Variety

Bir veri setini buyik
y Degiskenlik Cesitlilik

yapan nedir ? Cevap: 6V

Validity
Gecerlilik




Hacim, her gun uretilen buyuk
miktarda veriyi ifade eder. Veri
Uretimi o kadar buyuk ve
karmasiktir ki artik geleneksel
verl isleme yontemleri
kullanilarak kaydedilemez veya

analiz edilemez haldedir.
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Cesitlilik, ver1 turlerinin ve veri kaynaklarinin
cesitliligini ifade eder. Veriler her zaman
yalnizca yapilandirilmis, yani sira stitun diizeni
icinde ¢ogunlukla hiicrelerdeki sayilarla
toplanmis sekilde degildir. Diizensiz veya
yapilandirilmamis formatta ve tiirde

bulunabilir.




Hiz, verilerin uiretildigi, analiz edildigi ve yeniden islendigi hizi ifade
eder. Gunumuzde veri akisi cogunlukla es zamanl ya da gercek
zamanli (real time) olarak bilinen bir saniyeden kisa bir sure i¢inde

olup bitmektedir.

Changing face of data... Every 60 Seconds

¥ 98,000+ tweets
=
Megabytes Gigabytes

Bi 695,000 status updates

@ 11million instant messages

Mobile, Social,

g?{am;y;':sclm p 698,445 Google searches

Q 168 million+ emails sent

i 1,820TB of data created

. 217 new mobile web users
Yottabytes
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Sources of Data Veracity
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Statistical biases Lack of data lineage Software bugs Noise
v :
Abnormalities Information Security Untrustworthy Falsification

data sources

Uncertainty and Duplication of data Out of date and Human error
ambiguity of data obsolete data

Degiskenlik, veri setlerinin stiirekli akisini, yeni

verilerin eklenmesiyle giincellendigini ifade eder.
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Gecerlilik, verilerin yuksek hizlarda guncellenip siirekli daha yiuksek

hacimlere ulasmasi sonucu ortaya ¢ikan kalite eksikligini ifade eder.

Guvenilir olmayan verilerle herhangi bir karar alinmaz. Karar alinsa

da bu karar giivenilir olmaz.

Measurement

Is the recorded data what
the team meant to
record?

Information

Does it contain the
intended information?

Data Validity

Discrimination

Does the measure

Agreement

Does it agree with other

discriminate between measures designed to find

different items?

Predict

Does it reliably predict
future performance?

the same thing?

Stable

Is the measure stable over
time?




Deger, verinin onu kullananlar i¢in katma degerini ifade eder. Karar
alma surec¢lerine katkisi, karar alicilarin etkin sonu¢ almalari, veriden

elde edilen katma degere baglhidir.

Bir¢cok kurum ve kurulus kendi veri platformlarina sahiptir.

DATA VALUE CHAIN

PUBLICATION w @ IMPACT
&
S
o &; o ﬁ

PRODUCTION USE

increasing value of data @




Yapilandirilmis veri

Kismen yapilandirilmis veri

23 Yapillandirilmamis veri

Bunlar ayni zamanda biiyiik veri tiirlerini ifade eder.



Yapilandirilmamas veriler, siitun ve satirlarin bulundugu tablolar

halinde tutulan tim verilerdir. (istatistik kurumlarinin verileri)

Kismen yapilandirilmis veriler, yapisal oldugu halde organize bir

sekilde tutulmayan, diizensiz ya da farkl formatlarda tutulan verilerdir.

(iniversite dgrencilerinin kayit bilgileri XML formatindayken

kiitiiphane bilgilerini Bibtex fortmatinda olmasi)

(=



Yapilandirilmis veriler iki sekildedir. [1ki makineler tarafindan
uretilenler; Uydu gorintiileri, fotograflar, videolar, ses kayitlari, radar,

sonar, lidar kayitlar gibi.

[kincisi insanlar tarafindan iiretilenler; Metinler, raporlar, sosyal medya
verileri, podcastler, mobil veriler (sms, konum bilgileri), web

icerikleri gibi.

©
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Veriden deger nasil uretilir ?

Bireyler ve kurumlar diizeyinde karar, eylem, politika ve is yapis
seklinin gelismesine yardimci olacak, adina ‘i¢gori’ (insight) denilen
anlaml bakis agilari ortaya ¢ikarmak i¢in veri toplama, isleme ve
analiz etme stlirecine analitik denilmektedir. Veri analitiginin dort turd

bulunmaktadir. Bunlarin ikisi ge¢mise, diger ikisi gelecege yoneliktir.

©



Daha

Deger

A

Daha az

fazla

Gecmise Yonelik

Gelecege Yonelik

Tahmine
Yonelik

P
<«

Karmasiklik

» Daha fazla

e



Tanimlayici Analitik (Descriptive Analysis): Bu gecmis verileri,
insanlarin kolayca okuyabilecegi bir formda o6zetlemektedir. Veri
toplama, veri madenciligi, kimeleme ve Ozet istatistikler (ortalama,
standart sapma vb.) gibi tekniklerin tiimi, ge¢mis bir durumla ilgili

analitik saglamaya hizmet eder.

Bu bir sirketin geliri, satislari, hasat verileri, tohum boyutlari,
gubreleme miktarlari, toprak ozellikleri gibi raporlarin

olusturulmasina yardimci olur.
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Teshis analitigi (Diagnostic Analytics): Tanimlayici analitik gibi
teshis analitigi de ge¢mise odaklanir. Bu analizler bir seyin neden
gerceklestigini gostermek icin neden ve sonu¢ arar. Amac, nedenleri

belirlemek i¢in gegmis olaylar1 karsilastirmalktir.

Aykiri degerlerin ortaya ¢ikarilmasi (outliner detection), regresyon
analizi, kesfi veri analizi (exploratory data analysis), verl madenciligi,

boyut azaltma vb. teknikler bu analizde sik¢a kullanilir.

Belirli bir soruna derinlemesine bir bakis a¢isi saglamak i¢in teshis

analitigl kullanilir.

©



Tahmine dayal1 analitik (Predictive Analytics): Bu tiir analitik,
gelecege iliskin potansiyel sonuc¢lar hakkinda tahminlerde bulunmak

icin ge¢mis ve mevcut verilere bakar.

Tahmine dayali1 analitik, mevcut verileri analiz etmek ve gelecek
hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in veri madenciligi, yapay zeka ve
makine 6grenmesini kullanilir. Miisteri egilimlerini, irin verimini,

yagls miktarini, pazar egilimlerini vb. tahmin etmeye ¢alisir.

©



Kural olusturucu analitik (Prescriptive Analytics): [stenen
potansiyel (tahmin edilen) sonuclara gore onerilen (6ngorilen)
eylemlerin belirlenmesine ve belirli bir sorunun ¢oéziimiine yoénelik
senaryo ve kural setleri, yol haritalari olusturur. Hem tanimlayici, hem

de tahmine dayali1 analitik ile ¢alisir.

Cogu zaman yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tekniklerine dayanir. Eylem ve olay iliskilerini siirekli olarak analiz
etmek ve en uygun ¢ézimu énermek i¢in veriler tizerinden surekli
kendini egitir. Geri bildirim mekanizmalari araciligiyla yol haritasinda

(is stratejilerini) gincellemeler yapar.

(=)



Veri Bize Ne Anlatix?

Tanimlayici

Teshise Yonelik

Tahmine Yonelik

Kural Olusturucu

Ne oldu?

Neden oldu?

Ne olacak?

Nasil Yapilmali?

Gecgen sene ne kadar tiiriin
sattik?

Gecen sene neden sadece A
lriininu satabildik?

Eger A urini i¢cin reklam
kampanyasi diizenlersek ne
kadar satariz?

A triniunden 100.000 adet
daha satmak ic¢in nasil bir
strateji uygulamaliyiz?
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2.YAPRY ZEKA NEDIiR? BILESENLERI NELERDIR?

YAPAY ZEKA, ‘Bir bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki
robotun cesitli faaliyetleri zeki canlilara benzer sekilde yerine

getirebilme yetenegidir.’

Matematik¢i Alan Turing Ingiliz ordusu icin gelistirdigi makine ile
Nazilerin Enigma isimli bir makineyle trettikleri sifreli
haberlesmelerini kirip savasin seyrini degistirmistir. Bu isim ayni

zamanda yapay zekanin oncisu olarak kabul edilmektedir.

©



Turing test diizenegi hala ginumiuzde gecgerliligini surdirmektedir.

Turing testinde ilging olan bilgisayarlarin bir sey bilmeye
ihtiyac¢larinin olmamasidir. Buna karsin makineler buyuk miktarda
verlyl, yuksek hizlarla isleyip, insan ile iletisim kurabilen ‘insanmais

gibi’ davranabilen, insani taklit eden simiilasyon araglaridir.

©
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Zeka, insan kabiliyetleri a¢isindan 6grenme, akil/mantik ytliriitme,
anlama/anlamlandirma, dogruyu yanlisi ayirt etme, olaylar ve seyler
arasinda ilgi/bag kurma, somut ve soyut olani ayirt etme gibi

melekelerle iliskilendirilmektedir.

Ayni zamanda teknik alanda veriden 6grenme, hedef ve veri arasinda
mantikli iliskiler kurma, gerekli ve degerli bilgiyi ayiklama, amaca
uygun yol haritalar1 ortaya koyma, yeni durum ve bilgiye gore énceki
bilgiyi glincelleyip yol haritalarini gelistirme gibi stlireclerle

iliskilendirilmektedir.



Yapay zekanin amaci insan zekasini kopyalamamak degildir. Bu

alandaki ¢alismalarin amaci sadece insanin 6grenme yontemlerini

taklit etmektir.

Yapay zeka dogru kurgulandiginda, insanin gtinliik tekduze islerini
daha hizl1 ve verimli yapmasina saglar. Boylece insana kendini

gerceklestirmek ve entelektiiel hasletlerini gelistirmek i¢cin onemli

bir firsat sunar.

©
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MAKINE OGRENMESI NEDiR? TURLERI NELERDIR?

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin veri setleri iizerinden
ogrenimini mimkiin kilan algoritmalarin tasarim, gelistirme ve
uygulama siirec¢lerini konu edinen yapay zekanin bir alt dahdar.
Makine 6grenmesi veriden en 1yl sonug¢lari elde etmek i¢cin gugli bir

teknik cerceve sunmaktadar.

Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin acik komutlar kullanmadan belirli
bir gorevi gergeklestirebildigi sirectir. Bu durumu, gegmis verilerde

bulunan istatistiki modellere dayanarak elde etmektedir.

©



Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Tiirleri

Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme
— Siniflandirma — Kimeleme
| Regresyon | Birliktelik
Kurallan
— Boyut Azaltma

\ , o



Makine 6grenmesinde iki tur veri vardir:

1) Etiketli veriler (labeled)

2) Etiketlenmemis veriler (unlabeled)
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Etiketli veriler (labeled)

Hem girdi hem de ¢ikt1 parametreleri belli bir diizen i¢erisinde

makine (bilgisayar) tarafindan okunabilen verilerdir.

Ancak, baslangicta verileri etiketlemek i¢in ¢ok fazla emek gerekir.




Etiketlenmemis veriler (unlabeled)

Girdi ve ¢ikt1 parametrelerinden birisinin ya da her ikisinin de

makine/bilgisayar tarafindan okunamadig: verilerdir.

Bu, insan emegine olan ihtiyaci ortadan kaldirir, ancak karmasik

¢ozumler gerektirir.




DENETIMLI OGRENME

Bu yontemde, makine 6grenmesi algoritmasi etiketli veriler uzerinde
egitilir.
Bu yontemin ise yaramasi i¢in verilerin dogru bir sekilde

etiketlenmesi gerekmesine ragmen, denetimli 6grenme dogru

ayarlandiginda ¢ok gucli sonuc¢lar vermektedir.

Makine 6grenmesinde girdi parametrelerine 6znitelik ya da oznitelik

degiskeni, ¢ikt1 parametrelerine ise hedef degiskeni adi verilir.
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Oznitelikler, girdi gérevi géren bagimsiz degiskenlerdir.
Hedef (¢cikt1) ise bagimli degiskendir.

Veri setindeki her bir gozlemin 6znitelik degerlerine karsilik gelen

hedef degisken degeri ile etiketlenir.
Hedef degisken aslinda godzlemlerin etiketidir.

Oznitelik sayis1 arttikca veri setinin boyutu da artar.

©
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Goézlem Sayisi




Denetimli 6grenmede etiketli veri setinin bir kismi algoritmanin

egitilmesi icin ayrilir. Buna EGITIM SETI denir.

Algoritmanin egitim seti izerinden 6grenmesi gergeklestirilir.

Veri setinin kalan kismina da TEST SETI denir.

DATASET

Training Dataset

A

Testing Dataset

\

TRAIN

|

Train Model

TEST

|

Evaluate Model




Test setl karsilasilacak yeni durumlari temsil eder.

Egitilen algoritmanin yeni durumlari tamimlayip tanimlayamadig test

seti ile degerlendirilir.

Veri setinin bu sekilde ikiye ayrilmasina egitim-test seti boluimlenmesi

(train-test split) denir.
%80°e %20,

%10°e %30,

%66’ya %34 en yaygin boluimlemelerdir.

(=)
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Denetimli 6grenmeyi hedef degiskenin tiiriine bagh olarak (stirekli

degerler, sinif veya kategori) genel olarak ikiye ayirabiliriz.
Siniflandirma ve Regresyon

Siniflandirmada, 6zniteliklere karsilik gelen hedef degisken sinif ya da
kategorik degerlerle etiketlenmistir. (var ya da yok, erkek veya kadin,

dogru veya yanlis, a ¢esidi veya b ¢esidi vb.)

Regresyonda ise, 6zniteliklere karsilik gelen hedef degisken surekli

degerlere sahiptir. (fiyat, maas, yas, verim, kiitle vb.)

©
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Simiflandirmanin amaci gézlemlerin ya da veri noktalarinin siniflarini ya da

kategorilerini tahmin etmektir.

Regresyonun amaci gozlemlerin ya da veri noktalarinin etiket degerlerini

tahmin etmektedir.

05 04 03 02 01 0 00 02 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Simiflandirma Regresyon @



SUPERVISED LEARNING

Supervised machine learning is a branch of artificial intelligence that focuses on
training models to make predictions or decisions based on labeled training data.

Labeled Data

Tomato

Bell
Carrot Pepper

7

DatabaseTown

Prediction ——
—>
—

Model Training

’W«

Test Data

Carrot

Bell
Pepper

Tomato




DENETIMSiZ OGRENME

Denetimli 6grenmede etiketler, algoritmanin veri noktalar: arasindaki

iliskisinin yapisini bulmasina izin verir.
Ancak, denetimsiz 6grenmenin tizerinde ¢alisacak etiketleri yoktur.
Bu da gizli yapilarin olusmasina neden olur.

Veri noktalar1 arasindaki iliskiler, insanlarin hi¢cbir girdi gerektirmeden,

algoritma tarafindan soyut bir sekilde algilanur.

L)



Denetimsiz 6grenme, denetimli makine 6grenmesini aksine,

etiketlenmemis verilerden bilgi elde etme avantajina sahiptir.

Bu, veri setinin makine tarafindan okunabilir hale getirmek i¢in insan
emeginin gerekli olmadig: ve algoritma tarafindan ¢ok daha buyiik

veri setleri lizerinden 6grenme yapilabilecegi anlamina gelir.

)



Cikty Girdi

f

Gozlem Sayisi



Denetimsiz makine 6grenmesi verl noktalar1 arasinda gizli kalmis

yapilari, analitik baglari, iliskileri ortaya ¢ikarmay1 ve bunlar bir

fonksiyonla tamimlamay1 amacglar.
1) Kimeleme,

2) Birliktelik Kurallari,

3) Boyut Azaltma gibi alt turleri bulunmaktadar.

©
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Kumeleme

Bir veri setinde benzer 6zellikler gosteren verilerin gruplara

ayrilmasina denir.
Ayni kiime icinde benzerlikler fazla, kiimeler arasi benzerlikler azdir.

Kimeleme algoritmalar: miisteri segmentasyonu, pazar
segmentasyonu, goruntu isleme ve makine gorusu gibi alanlarda

yaygin olarak uygulanair.



Kiime 1

Kime 3

Kiime 2




Birliktelik Kurallar

Buyuk veri setleri i¢inde yer alan 6ge kiimeleri arasindaki ilging
iliskileri ve iliski yapilarini bulmaya yarayan bir denetimsiz makine

ogrenmesi yontemidir.
En yaygin uygulama ornegi Pazar Sepeti Analizidir.

Pazar Sepeti Analizi, perakendecilerin, insanlarin sik sik birlikte satin

aldiklari uirunler arasindaki iliskileri belirlemelerine olanak saglar.

(=)



Which items are frequently
purchased together by customers?

Shoppine Baskels

L)

[

milk bread
SUgAr Cpgs

Market Analyst

Customer 2

ST
eaas

Custoimet n

mil Pread
butler

Customer 3
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Boyut Azaltma

Coklu verilerde hedef degiskenin bir yonunu isaret eden, tanimlayan

ozniteliklerin belirlenmesidir.
Yani her bir 6znitelik verisi tahmin modeline bir boyut katmaktadir.

Bu avantaj saglamaktadir. Cinki, bir olaya ne kadar ¢ok farkl ag¢idan

bakarsak onu o kadar 1y1 degerlendirebiliriz.

Algoritma bir olay1 ne kadar farkl bir boyuttan inceler ve égrenirse o
kadar 1y1 tanir ve éniine yeni bir durum (gozlem) geldiginde onu

nereye konumlandiracagini daha iyi ongorebilir.

©
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PEKiSTIRMELI 0GRENME

Dogrudan insanlarin hayatlarindaki verilerden nasil 6grendiklerinden

ilham alir.

o\ e

Makine, deneme yanilma yoluyla surekli olarak kendini egittigi bir

ortama (¢evreye) maruz kalir.

Karsilasilan her yeni durumda belli bir davranis kalibi ya tesvik edilir

ya da cezalandirilir.

Tesvik edilen davranis, elverisli ciktilar ile pekistirilmis olur.



Bilgisayar oyunlarinda pekistirmeli 6grenme algoritmalari kullanilir.
Baz1 oyunlarin 6dil-ceza kurgusu, cocuklara ve genclere yanlis
davranislar kazandirmasindan ve bagimlilik yapmasindan dolayi

elestiri konusu olmaktadir.

e
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Bu algoritmay1 kullanarak, model belirli kararlar vermek tizere egitilir.

Yontem su sekilde ¢calisir: makine, deneme yanilma yoluyla stirekli olarak

o\ e

kendini egittigi bir ortama (¢evreye) maruz kalir.

Bu makine ge¢mis deneyimlerinden o6grenir ve dogru is kararlar

vermek i¢in mumkiin olan en iyi bilgiyi yakalamaya calisir.

©
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Bir dahaki sefere

onlem al

o Gozlemle
e Hareketi seg

e Hareket

Odiillendir ya da
cezalandir

Plani giincelle

Buldugumuz en
uygun politikaya
kadar tekrarla
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