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Arastrma/Odretim ilgi Alanlan:

Veri Analitigi
Karar Problemleri
Inovasyon Yonetimi



Icerik
« Kaosta Karar Vermek
« Surec¢ Modeli (AAKE DoOngusu)
« Beynimizdeki Surec¢ — Beynin Plastikligi
« Sezgisel Yontemler ve Zaaflari
« Kaotik Ortamlarda Karar Vermek
 Veri Analitigi ve Yaygin Uygulamalari

« Etkin Takim Kurma
* Yaygin Yapilan Yanlislar




Insanin AAKE DOngusi (*)

ALGILA ANLAMLANDIR KARAR VER

W

Gelisen Cevresel
Sartlar

Rehberlik ve
Kontrol

Rehberlik ve
Kontrol

On
Besleme

On
Besleme

On
Besleme

/

Dis Dinya
Bilgisi

Geri Beslem

Gelismekte Olan Cevresel
Sartlarla Etkilegsim

(*) Albay John Boyd, Amerikan Hava Kuvvetleri



Yapay Zeka?
Duymak, Gormek, H
: Koklamak as
INSANLAR ’
Dokunmak ve Y

Tatmak

. Hareket Et,
MAKINELER Veri Topla Yapay Zeka Konus,
Yaz, Ogren...

“Dar YZ" “Genel YZ"

Makineler sadece belirli bir amag Makineler tek parca olarak butin
icin ve belirli bir ortama yonelik ortamlarda ve biutun problemlerin
kisith problemlerin ¢oziminde ¢o6zuminde zeka kullaniriar

zeka kullanirlar

Bugun Yarin?

Taken from Robert A. Bond’s Presentation which is Adapted from “Prepating for the Future of Artificial Intelligence,” National Science and Technology Council, Oct 2016



Ogrenmenin Resmi...

« Max Planck Enstittsu, Martinsried, Almanya
« Cift-Foton Lazer Mikroskopu kullanilarak cekiliyor.

« Genetigiyle oynanmis, bir proteine isima tepkisi veren bir
farenin beyninin gercek kesiti.



Hebbian Ogrenme Kurami

* Donald O. Hebb ndropsikolojinin kurusu baba
goraldr.
« 20.yy’In en fazla atif alan psikologu.

Donald Olding Hebb Wit s as N . 7 SO
* "lki nGron arasinda yakinlik birinin aksonu digerinin

1904 — 1985
Kanadali Psikolog ve dendritini atesleyecek kadarsa, bu tetikleme sonucunda
NOrobilimci . o . o « SO
R birisinde ya da her ikisinde birden yapisal degisiklikler
e meydana gelir ve bu yapisal degisiklikler bir sonraki
rganizartion . e a
of ateslemenin daha da etkili olmasini saglar.”

BEHAVIOR

A Newropsychological Ticory
By D. O. HEBB




Insan Beyninin Zaaflar

Kisith bir beyin (sinirl kriter gozeten, sinirl alternatifleri dusu

Kullandigimiz sezgisel yontemlerden kaynakli diger sorunl
Ongorilebilir sekilde akildisiyiz...
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Amos Tversky ve Daniel Kahneman



Insan Beyninin Zaaflar

* Kisith bir beyin (sinirh kriter gozeten, sinirh alternatifleri dusu
» Kullandigimiz sezgisel yontemlerden kaynakli diger sorunl

Ongorilebilir sekilde akildisiyiz...

2017 Nobel Ekonomi Odilli
Richard H. Thaler

HIZLL v YAVAS e
DUSUNME Durtm@

[~ —— (Nudge)

DANIEL
KAHNEMAN
~2002 Nobel Ekonomi Odiilii-

%

Daniel Kohneman. Hizli ve Yavas Richard H. Thaler, Cass R.

DUsUnme. Varlik, 2015. Sunstein. DUrtme, Pegasus, 2017.

AKILDIS
AMADN-
GORULE-

Dan Ariely. Akildisi Ama
Ongérulebilir, Optimist, 2015.



Insan Beyni Sinirhdir...

+ Insan beyni evrimsel neden
sinirhdir.
Imizin

Dorsolateral prefrontal * Bu sinirh haliyle bile toplam

cortex

%20’ye yakinini harcamaktadir.

« Atalarimiz arasinda cok daha fazla
Kriteri gozetip, cok daha fazla altern
karsilastiranlari yani bir anlamda daha
genis acidan bakabilenleri — cocuk
yapamadi! ©

* Biz sinirli olan ve bu sayede enerjileri
yetenlerin torunlariyiz.

« Alcak gonulli olma zamani.




Dijital Donusumu Tetikleyen Teknol

Nesnelerin Interneti

Bulut / Kiyi Bilisim

Siber Guvenlik

Blockchain (Blok Zinciri)

* Veri Analitigi / Yapay Zeka

« Sanal / Arttirllmis Gergeklik

ALGILA ANLAMLA KARAR
: VER

Gelisen Cevresel
sen ¢ ehberlik ve

Kontrol

- Dijital Ikiz
. : Geri Besleme
¢ Vel’lye Dayall Imalat DI§B_?L:1n_y Geri Besleme
ilgisi
» Eklemeli Imalat / 3 Boyutlu Yazici S tara Elesm

* Akilli Robotlar



Neler Oluyor?

Izlenen, kontrol edilip yonetilen "Deger Zinciri / Tedarik Zinciri" yerine kaoti
bir "Dijital EKosistem" kuruluyor.

Cok aktorlu: Teknoloji daha fazla erigilebilir. Sen yapmazsan ben yapar
Kisisellestirilmis hizmet beklentisi
Sinirlar Kayboluyor...(Seamless)

« Insan - Makine (takimdaslik)

« Siber - Fiziksel

- Imalat - Servis (hizmetlestirme)

« Departmanlar arasi (Muhendislik — Imalat — Kalite — Pazarlama- ...)
Otonom karar veren sistemler.

Veriye dayanan kararlar artik tek gecerli akce olacak.




VUCA Dunyasi

Volatile — Ugucu. Cabuk buharlasan.

Uncertain — Belirsiz. Ongorilemeyen.

Complex — Karmasik. Kontrol edilemeyen.

Ambiguous — Bulanik. Celigkili.
gerekiyor:
* Operasyon Yonetiminden Tedarik Zincirine (1945-1995)
» Tedarik Zincirinden Ekosisteme (1995 - ...)
« Uretkenlik/Verimlilik ve Ceviklik
« Zeka ve Yaraticilik
* Dogru Cozum ve Cok Alternatif
* Yogunlagsma ve Farklilasma

« Artik yeni bir seyler soylemek lazim...
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Noral baglamda
gelecek planlamasi ve
gecmisin hatirlanmasi_
ayni aktivasyonlar!




Ornek: Inovasyonda Temel $

Uzers/
customers
Problem/ User/
customer fit, solution fit

@

solution fit Solution

Problems
idea

Problem space The Business Model Canvas

FEASIRILITY l

Can we huild it ?




Veri Analitigi

\Veri: Ham gdsterge. Oldugu haliyle fazla degerli degil. Islenmesi gerekiyor.

Status of Other Existence|

existing checking | Duration Credit Histary Furpose Credit Amount | Savings Status | Employement Instalment (FTEEI] Dth.er Fesidence iz Age Fayment | Housing | of Other Job e} . IRErElng
. Commitment Status Parties Property ) dependents | Telephone | Warker

302 account lin manth Flanz Credit
a0 a0 B ‘criticallother existing credit’  radiofy 163 'no known savings® =7 4 'male single’ none 4 'real estate’ ET none own 2 =zkilled 1 yes yes
304 | 0= He 200 48 ‘existing paid' radiofty 5951 100 ez et 2 'fermnale divfdepdr none 2 'real estate’ 22 none own 1 =killed 1 none yes
305 | 'no checking' 12 ‘criticallother existing credit’  education 2098 <1000 Hozie T 2 'male single’ none 3 'real estate’ 49 none own 1 ‘unskilled res 2 none yes
308 20 42 ‘enisting paid' Furniturefequipment TaE2 00 ‘ozieT 2 'male single’ guarantor 4 'life insurance’ 45 none "For frec’ 1 zkilled 2 none yes
307 20 24 'delayed previously' ‘new car' 4370 "¢ 100° e=Ked! 3 'male single’ none 4 'no known proj 8% none ‘for free’ 2 zkilled 2 none yes bad
308 | 'no checking' 36 ‘exizting paid education 055 ‘no known savings' la=Hod’ 2 'male single’ none 4 'no known pro| 35 none ‘far free’ 1 ‘unzkilled re: 2 yes yes good
304 | 'no checking' 24 ‘exizting paid’ Furnitur edequipment 2835 'BO0<=¥<1000° by 3 'male single’ none 4 life insurance’ B3 none awn 1 =killed 1 none yes good
20 0= He 200 36 ‘existing paid' ‘used car' B348 ‘o100 ez et 2 'male single’ none 2 car 35 none rent 1 *high qualifs 1 yes yes good
31 | 'no checking' 12 ‘exizting paid' radiofty 3053 " =1000" Hozie T 2 'male diwfzep’  none 4 'real estate’ El none own 1 ‘unskilled res 1 none yes good
3R 'Oo=He 200 30 ‘criticallother existing credit’  ‘new car' 5234 o100 unemployed 4 'male marfwid'  none 2 car 28 none own 2 ‘high qualifs 1 none yes bad
33 'Oo=Re 200 12 ‘existing paid' ‘new car' 1245 100 ks 3 'fernale divfdepdr none 1 car 26 none rent 1 zkilled 1 none yes baad
4 48 ‘exizting paid’ business 4308 o100 K4l 3 ‘fermnale divfdepdr none 4 like insurance’ 24 none rent 1 =killed 1 none yes bad
6 | COo=Ec200° 12 eristing paid’ radiofty 1867 1000 ezt 1 'fermale divtdepdr none 1 car 22 none awn 1 =killed 1 yes yes good
A6 24 ‘criticallother esisting credit’  ‘new car' 193 100 EXTh 4 'male single’ none 4 ar B0 none awn 2 ‘unskilled re: 1 none yes buad
A7 15 ‘exizting paid' ‘new car' 1403 100 ez et 2 'fernale divfdepdr none 4 car 28 none rent 1 =zkilled 1 none yes good
g e 24 ‘exizting paid' radiofty 1282 00« =K<B00 ez et 4 ‘fernale divfdepdr none 2 car 32 none own 1 ‘unskilled res 1 none yes bad
313 | 'no checking' 24 ‘criticallother existing credit’  radiofw 2424 'mo known savings' =7 4 'male single’ none 4 'life insurance’ 83 none own 2 zkilled 1 none yes good
320 0 30 'no creditstall paid’ business 8072 'mo known savings® "<1 2 'male single’ none 3 car 26 bank, awn 3 skilled 1 none yes good
321 "Oe=Ea 200 24 ‘exizting paid’ ‘uzed car 12679 o100 s 4 ‘fermale divfdepdr none 2 'no known pro| 44 none ‘far free’ 1 "high qualiff=s 1 yes yes bad
322 | 'no checking 24 ‘exizting paid’ radiofty 3430 'BO0<= 10007 by 3 'male single’ none 2 car 3 none awn 1 =killed 2 yes yes good
323 | 'no checking' 9 'writicallother existing credit’  ‘new car' 2134 o100 ez et 4 'male single’ none 4 ar 4% none own 3 skilled 1 yes yes good
a4 er E ‘exizting paid' radiofty 2647 'BO0<= K000 ez et 2 'male single’ none 3 'real estate’ 44 none rent 1 =zkilled 2 none yes good
3EG 2 10 ‘criticallother existing credit’  ‘new car' 2241 o100 a1 1 'male =ingle’ none 3 'real estate’ 4% none rent 2 ‘unskilled res 2 none no good
326 | 'Oo=Re 200 12 ‘criticalfother existing credit’  'used car' 1204 "100< =K« 500" ki) 3 'male single’ none 4 'life insurance’ 44 none own 1 =killed 1 none yes good
327 | 'no checking' 10 ‘criticalfother existing credit’  furnituredequipment 2069 'mo known savings' =ikt 2 'male marfwid"  none 1 car 2B none awn 2 skilled 1 none no good
a28 0 B ‘erizting paid’ Furnitur edequipment 1374 100 ezt 1 'male single’ none 2 ‘'real estake’ 36 bank awn 1 ‘unskilled re: 1 yes yes good
329 | 'no checking' B 'no creditséall paid® radiofty 426 00 EXTh 4 'male marfwid®  none 4 ar 39 none awn 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
330 e=200° 12 'all paid® radiofty 403 *x=1000" ez et 3 'fernale divfdepdr none 3 'real estate’ 42 none rent 2 zkilled 1 none yes good
33 'Oo=He 200 T 'exizting paid' radiofty 2415 o100 ezed! 3 'male single’ guarantor 2 'real estate’ 34 none own 1 zkilled 1 none yes good
332 20 B0 'delayed previously' buginess E3IE 100 27 3 'male single’ none 4 'no known proj B3 none own 2 zkilled 1 yes yes baad
A3 0g=Ra 200 18 ‘eristing paid' business 1913 = 1000 k4l 3 'male marfwid"  none 3 ‘real estate’ 36 bank, awn 1 =killed 1 yes yes good
a4 24 ‘exizting paid’ Furniturede quipment 4020 o100 o=t 2 'male single’ none 2 car 27 stores =" 1 =killed 1 none yes good
335 | "Oe=He 200 18 ‘enisting paid' ‘new car' BEEE 00« =K 500 ez et 2 'male single’ none 2 ear 30 none awn 2 =zkilled 1 yes yes good
336 | 'no checking' 12 ‘criticallother esisting credit’  business 1264 'no known savings® =7 4 'male single’ none 4 'noknown proj 57 none rent 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
337 w2007 12 ‘exizting paid' Furniturefequipment 1474 100 kL 4 ‘fernale divfdepdr none 1 life inzurance’ 33 bank own 1 *high qualifs 1 yes yes good
338 'Oo=He 200 45 ‘criticallother existing credit’  radiof 4746 "o 100° a1 4 'male single’ none 2 'life insurance’ 25 none own 2 ‘unskilled res 1 none yes bad
333 | 'no checking' 43 ‘criticallother existing credit’  education E1D o100 e=Ked! 1 'male single’ none 3 'noknown proj 31 bank ‘for free’ 1 =killed 1 yes yes good



Veri Analitigi

\Veri: Ham gdsterge. Oldugu haliyle fazla degerli degil. Islenmesi gerekiyor.

Status of Other Existence|

existing checking | Duration Credit Histary Furpose Credit Amount | Savings Status | Employement Instalment (FTEEI] Dth.er Fesidence iz Age Fayment | Housing | of Other Job e} . IRErElng
. Commitment Status Parties Property ) dependents | Telephone | Warker

302 account lin manth Flanz Credit
a0 a0 B ‘criticallother existing credit’  radiofy 163 'no known savings® =7 4 'male single’ none 4 'real estate’ ET none own 2 =zkilled 1 yes yes
304 | 0= He 200 48 ‘existing paid' radiofty 5951 100 ez et 2 'fermnale divfdepdr none 2 'real estate’ 22 none own 1 =killed 1 none yes
305 | 'no checking' 12 ‘criticallother existing credit’  education 2098 <1000 Hozie T 2 'male single’ none 3 'real estate’ 49 none own 1 ‘unskilled res 2 none yes good
308 20 42 ‘enisting paid' Furniturefequipment TaE2 00 ‘ozieT 2 'male single’ guarantor 4 'life insurance’ 45 none ‘For free’ 1 zkilled 2 none yes good |
307 20 24 'delayed previously' ‘new car' 4370 "¢ 100° e=Ked! 3 'male single’ none 4 'no known proj 8% none ‘for free’ 2 zkilled 2 none yes bad
308 | 'no checking' 36 ‘exizting paid education 055 ‘no known savings' la=Hod’ 2 'male single’ none 4 'no known pro| 35 none ‘far free’ 1 ‘unzkilled re: 2 yes yes good
304 | 'no checking' 24 ‘exizting paid’ Furnitur edequipment 2835 'BO0<=¥<1000° by 3 'male single’ none 4 life insurance’ B3 none awn 1 =killed 1 none yes good
20 0= He 200 36 ‘existing paid' ‘used car' B348 ‘o100 ez et 2 'male single’ none 2 car 35 none rent 1 *high qualifs 1 yes yes good
31 | 'no checking' 12 ‘exizting paid' radiofty 3053 " =1000" Hozie T 2 'male diwfzep’  none 4 'real estate’ El none own 1 ‘unskilled res 1 none yes good
3R 'Oo=He 200 30 ‘criticallother existing credit’  ‘new car' 5234 o100 unemployed 4 'male marfwid'  none 2 car 28 none own 2 ‘high qualifs 1 none yes bad
33 'Oo=Re 200 12 ‘existing paid' ‘new car' 1245 100 ks 3 'fernale divfdepdr none 1 car 26 none rent 1 zkilled 1 none yes baad
4 48 ‘exizting paid’ business 4308 o100 K4l 3 ‘fermnale divfdepdr none 4 like insurance’ 24 none rent 1 =killed 1 none yes bad
6 | COo=Ec200° 12 eristing paid’ radiofty 1867 1000 ezt 1 'fermale divtdepdr none 1 car 22 none awn 1 =killed 1 yes yes good
A6 24 ‘criticallother esisting credit’  ‘new car' 193 100 EXTh 4 'male single’ none 4 ar B0 none awn 2 ‘unskilled re: 1 none yes buad
A7 15 ‘exizting paid' ‘new car' 1403 100 ez et 2 'fernale divfdepdr none 4 car 28 none rent 1 =zkilled 1 none yes good
g e 24 ‘exizting paid' radiofty 1282 00« =K<B00 ez et 4 ‘fernale divfdepdr none 2 car 32 none own 1 ‘unskilled res 1 none yes bad
313 | 'no checking' 24 ‘criticallother existing credit’  radiofw 2424 'mo known savings' =7 4 'male single’ none 4 'life insurance’ 83 none own 2 zkilled 1 none yes good
320 0 30 'no creditstall paid’ business 8072 'mo known savings® "<1 2 'male single’ none 3 car 26 bank, awn 3 skilled 1 none yes good
321 "Oe=Ea 200 24 ‘exizting paid’ ‘uzed car 12679 o100 s 4 ‘fermale divfdepdr none 2 'no known pro| 44 none ‘far free’ 1 "high qualiff=s 1 yes yes bad
322 | 'no checking 24 ‘exizting paid’ radiofty 3430 'BO0<= 10007 by 3 'male single’ none 2 car 3 none awn 1 =killed 2 yes yes good
323 | 'no checking' 9 'writicallother existing credit’  ‘new car' 2134 o100 ez et 4 'male single’ none 4 ar 4% none own 3 skilled 1 yes yes good
a4 er E ‘exizting paid' radiofty 2647 'BO0<= K000 ez et 2 'male single’ none 3 'real estate’ 44 none rent 1 =zkilled 2 none yes good
3EG 2 10 ‘criticallother existing credit’  ‘new car' 2241 o100 a1 1 'male =ingle’ none 3 'real estate’ 4% none rent 2 ‘unskilled res 2 none no good
326 | 'Oo=Re 200 12 ‘criticalfother existing credit’  'used car' 1204 "100< =K« 500" ki) 3 'male single’ none 4 'life insurance’ 44 none own 1 =killed 1 none yes good
327 | 'no checking' 10 ‘criticalfother existing credit’  furnituredequipment 2069 'mo known savings' =ikt 2 'male marfwid"  none 1 car 2B none awn 2 skilled 1 none no good
a28 0 B ‘erizting paid’ Furnitur edequipment 1374 100 ezt 1 'male single’ none 2 ‘'real estake’ 36 bank awn 1 ‘unskilled re: 1 yes yes good
329 | 'no checking' B 'no creditséall paid® radiofty 426 00 EXTh 4 'male marfwid®  none 4 ar 39 none awn 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
330 e=200° 12 'all paid® radiofty 403 *x=1000" ez et 3 'fernale divfdepdr none 3 'real estate’ 42 none rent 2 zkilled 1 none yes good
33 'Oo=He 200 T 'exizting paid' radiofty 2415 o100 ezed! 3 'male single’ guarantor 2 'real estate’ 34 none own 1 zkilled 1 none yes good
332 20 B0 'delayed previously' buginess E3IE 100 27 3 'male single’ none 4 'no known proj B3 none own 2 zkilled 1 yes yes baad
A3 0g=Ra 200 18 ‘eristing paid' business 1913 = 1000 k4l 3 'male marfwid"  none 3 ‘real estate’ 36 bank, awn 1 =killed 1 yes yes good
a4 24 ‘exizting paid’ Furniturede quipment 4020 o100 o=t 2 'male single’ none 2 car 27 stores =" 1 =killed 1 none yes good
335 | "Oe=He 200 18 ‘enisting paid' ‘new car' BEEE 00« =K 500 ez et 2 'male single’ none 2 ear 30 none awn 2 =zkilled 1 yes yes good
336 | 'no checking' 12 ‘criticallother esisting credit’  business 1264 'no known savings® =7 4 'male single’ none 4 'noknown proj 57 none rent 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
337 w2007 12 ‘exizting paid' Furniturefequipment 1474 100 kL 4 ‘fernale divfdepdr none 1 life inzurance’ 33 bank own 1 *high qualifs 1 yes yes good
338 'Oo=He 200 45 ‘criticallother existing credit’  radiof 4746 "o 100° a1 4 'male single’ none 2 'life insurance’ 25 none own 2 ‘unskilled res 1 none yes bad
333 | 'no checking' 43 ‘criticallother existing credit’  education E1D o100 e=Ked! 1 'male single’ none 3 'noknown proj 31 bank ‘for free’ 1 =killed 1 yes yes good

Veri Analitigi: Cesitli yontemler kullanarak, verinin icerisinde gizlenmis olan bilginin,
bir karar alinmasi ve eyleme gecilmesi amaciyla ¢ikarilmasi, deger yaratiimasi streci.



Veri Analitigi

» Veriye dayanan karar verilmesi amaciyla verinin analiz edilmesi (anlamlandir.

bilginin ortaya cikariimasi). }
« Veri Analitigi ug kategoriye ayrilir:

« Aciklayici (Descriptive) Veri Analitigi kapsaminda daha ¢ok basit ya da orta

seviyede karmasik yontemler (gorsellestirme, istatistik, vb.) kullanilarak veri
anlamlandirilir.

/ sakli

« Kestirimci (Predictive) Veri Analitigi kapsaminda ise daha ileri seviyede yontemler
(makine 6grenmesi, ileri seviye istatistik yontemleri, vb. ) kullanilarak veri
anlamlandirilir.

* Recetesel (Prescriptive) Veri Analitigi kapsamina "Karar Verme" de girdiginden
dolayi optimizasyon / simulasyon / sezgisel / metasezgisel yéntemler de
kullaniimaktadir. Ote yandan karar probleminin yapisi/parametreleri vb. Aciklayici ya
da Kestirimci Veri Analitigi yontemleriyle elde edilir.



Aciklayici (Descriptive) Analitik

Ne oldu? ve /veya Ne oluyor? Niye oluyor? (son soruya bazen diag C

analytics denilmektedir.)

 Veri toplama teknolojileri (RFID, barkodlar, QR kod, GPS, vb.) bize analizlerde
kullanilacak veriyi saglarlar.

 Aciklayici Analitik calismalarinda bu teknolojilerin sagladigi kimisi gercek
zamanli olan mekan, zaman, miktar, nitelik, vb. performans olcutleri kullantlir.

« Gorsellestirme, aciklayici istatistik, OLAP, raporlama araclari gibi yontemler
analizlerde kullanilir.

« Ornegin: Islerin ge¢ tamamlanmasina yonelik istatistikler, tedarikgcilerin temin
zamanlarina dair istatistikler, stokta bulunmama oranlari, yillar icerisinde
satis/ciro degisimi, vb.



Kestirimci (Predictive) Analitik

Ne olacak (buyuk olasilikla)?

- |statistik, zaman serisi analizleri, veri madenciligi / makine 6
simulasyon vb.

» Talep/Satis Tahmin

« Musteri Davranislari Degisikligi (churn analysis)
» Bos/Kayip Veri Doldurulmasi

» Tavsiye Sistemleri

« Kestirimci Bakim

. ...Vh.



Recgetesel (Prescriptive) Analitik

Ne olmali? Olmasi gerekenin olmasini saglamak i¢cin ne yapmali? ;‘Z'

« Sadece veride gizli bilginin ortaya c¢ikariimasi, yani anlamlandiriima eqil,
karar verilmesini de icerir.

« Optimizasyon (matematiksel programlama, sezgisel yontemler, meta-sezgisel
yontemler), simulasyon, ¢cok kriterli karar vermek,...vb. yontemler bu baglamda
karar asamasinda kullantilir.

 Ornegin: Is cizelgelemesi, tedarik zincirinde Uretim ve envanter optimizasyonu,
fiyatlandirma, arac¢ rotalama ve planlanmasi, tedarikci secimi, yerleske secimi,
depo planlamasi, ...vb.

« Kisacas! Recetesel Analitik, veriye dayali karar vermenin, yani Yapay Zeka'nin
yapmasi ongorulen islevin, tam merkezinde yer alir!
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Veri Analitigi (Ozet)
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Kestirimci Analitik

* Genelde konusma dilinde:
* "Veri Madenciligi" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

"Makine Ogrenmesi" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.
 "Veri Bilimi" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

« "Veri Analitigi" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

« "Yapay Zeka" denilince (bazen) "Kestirimci Analitik" kastedilir.
« "Blyuk Veri" denilince (bazen) "Kestirimci Analitik" kastedilir.

« Kestirimci Analitik: Eldeki veriden ogrenip, elde olmayan icin "Ne olacak?”" sorusuna
yanit arayan cesitli teknik ve yontemler iceren surecg.

» Bir baska deyisle, "Orneklemden 6gren, genel hakkinda tahminde bulun!"



Knowledge Discovery in Databas

Figure 1. An Overview of the Steps That Compose the KDD Process.

Kaynak: (Fayyad et al., 1996)



Cross Industry Standard Process for Data Mining (
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Basitlestirilmis KDD Sureci

* (Buyuk) veri tabanlarindan daha once bilinmeyen, anlaml
oruntuleri ve bilgiyi ¢cikarmak

« KDD streci:

Is ya da Bilimsel Veri Temizligi Egiticili Ogrenme Kestirimsel Model
Amaci Belirle Veri Secimi Egiticisiz Ogrenme Yapisal Iggérii
Veri Madenciligi Gorsellestirme Birliktelik Kurallari

Amacini Tanimla Betimsel Istatistik

Oznitelik Segimi






Egiticili Ogrenme

m




Olcek Nedir ve Tirleri

» Olcek (Scale) degiskenlerin birbirlerinden ayirt edilebilmesi, ya
birbirleriyle kiyaslanmasi ya da buyukluklerinin olgulmesi i¢in k

sayisal degerler sistemidir.
« En basitten en kapsamliya dogru farkli olgek turleri bulunur.
« Siniflandirma (Nominal)
) Kategorik Veri
« Siralama (Ordinal) } :
 Aralik (Interval)

« Oran (Ratio)

} ) Numerik Ver



Egiticili Ogrenme (Supervised Learning

* Veri Kiimesi: Hem girdi (0znitelikler) hem de cikti var.

* Yaniti aranan soru "Hangi girdi degerlerinde hangi ¢iktl elde gl
boylece bilinmeyen yeni bir durum karsisinda nasil bir ¢cikti elde edebilecegi
hakkinda bilgi sahibi olabilirim.

* Bu yOniyle aslinda Egiticili Ogrenme problemleri, Kestirimsel Analitik ile
ortusmektedir.

« Ciktilar numerik degerler olabilir (bou durum Regresyon problemi olarak
adlandirihyor) ya da kategorik (nominal, ya da ordinal yani sira bilgisi iceren
degerlere sahip) olabilir (ou durum ise Siniflandirma problemi olarak
adlandirihyor.



Siniflandirma Yontemileri

« Banka verisi. Her bir satir bir masteri. Son kolon musterinin geri cdemeyi y

SIS Inzstalment FPersonel Other Other (B S Mumber of Own Fareing
etisting checking | Duration Credit Histary Furpose Credit Amount | Savings Status | Employement . . Residence Age Fayment | Housing | of Other Job
. Commitmenk Status Farties Froperty § dependents | Telephone | Worker
302 account linmaonth Flanz Credit Clazz
303 | el B ‘criticalfother existing credit’  radioftu 169 ‘no known savings' =7 4 ‘male single’ none 4 ‘real estate’ EY none ann 2 skilled 1 yes yes good
304 | D= K200 48 ‘edisting paid® radicfty BE61 o100 o= 2 'temale divddepfr none 2 'real estate 22 none anin 1 =killed 1 none yes bad
305 | 'no checking' 12 ‘criticaltother existing credit’  education 2096 o100 ozl 2 'male =ingle’ none 3 'real estare’ 45 none ann 1 ‘unzkilled re: 2 nong yes good
06 | o0 42 ‘edisting paid® furniturefequipment vagz oo o= 7 2 'male single guarantor 4 'life insurance 45 none ‘for Free’ 1 =killed 2 none yes good
307 el 24 ‘delayed previously' ‘new car' 4870 <100 He=Had! 3 'male zingle none 4 'no known proj 53 none ‘for free’ 2 =zkilled 2 nong yes bad
308 | 'no checking' 36 ‘evisting paid’ education 055 ‘no known savings' o=k 2 'male single’ none 4 'no known pro| 35 none ‘for Free’ 1 "unskilled re: 2 oyes yes good
308 | 'no checking' 24 ‘edisting paid furniturefequipment 2835 'B00c= =000 EEr 3 'male single none 4 life insurance 53 none anin 1 =killed 1 none yes good
30 De=He 200 36 ‘evisting paid' ‘uzed car' E548 o100 "oz’ 2 'male =ingle’ none 2 car 35 none rent 1 ‘high qualiff= 1 ye= yes good
31| 'no checking' 12 ‘edisting paid® radicfty 3063 ‘>=10000 o= 7 2 'male divtsep’  none 4 ‘real estate Bl none anin 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
2| De=He200 30 ‘criticaltother existing credit’  ‘new car’ G234 ‘o100 unemployed 4 'male marfwid'  none 2 car 28 none =17 2 ‘high qualiff= 1 none yes bad
3| De=Hez00 12 ‘evisting paid' new car' 1295 o100 1 3 'female dividepdr none 1 car 25 none rent 1 =killed 1 none yes bad
a4l 48 ‘eisting paid’ business 4308 o100 kil 3 female divddepfr none 4 'life insurance 24 none Tent 1 =killed 1 none yes bad
35 'De=He200 12 ‘evisting paid' radiafty 1567 o100 "oz’ 1 ‘fenale diwtdepdr none 1 zar 22 none ann 1 zkilled 1 ye= yes good
HE |l 24 ‘criticaltother egisting credit’  ‘new car 153 o100 ELY 4 ‘male single none 4 car B0 none anin 2 ‘unskilled re: 1 none yes bad
T el 15 ‘edizting paid’ ‘new car' 1403 <100 He=Had! 2 'fermale diwldepdr none 4 car 28 none rent 1 zkilled 1 none yes good
HE el 24 ‘edisting paid’ radicfty 1282 "100¢ == 500" "i=mad! 4 ‘female divddepfr none 2 car 32 none ann 1 "unskilled re: 1 none yes bad
318 | 'no checking' 24 ‘criticaltother egisting credit’  radioftwe 2424 ‘noknown savings' k=T 4 'male single none 4 'life insurance 53 none anin 2 skilled 1 none yes good
320 | el 30 ‘no creditstal paid’ business 4072 ‘noknown savings” <1 2 ‘male single’ none 3 car 25 bank L=1"] 3 =killed 1 none yes good
321 | D= K200 24 ‘edisting paid’ ‘used car' 12673 o100 ELY 4 ‘temale divddepfr none 2 'noknown pro 44 none ‘for Free’ 1 *high qualiff= 1 yes yes bad
322 | 'no checking' 24 ‘evizting paid’ radicfty 430 B00¢= K000 EEr 3 'male zingle none 2 car H none ann 1 zkilled 2 ez yes good
323 | 'no checking' 9 ‘criticalfother existing credit’  new car' 2134 1o "i=mad! 4 ‘male single’ none 4 car 48 none ann 3 skilled 1 yes yes good
a4 |l B ‘eristing paid* radicfty ZE47 "B00<= = 10000 He=mad! 2 'male single none 3 ‘real estate’ 44 none Tent 1 =killed 2 none yes good
325 |l 100 “criticaltother egisting credit’  ‘new car 2241 "ol 1 1 ‘male zingle’ none 3 real estate’ 48 none rent 2 ‘unskilled re: 2 nong L] good
2B | D= K200 12 ‘criticaltother egisting credit’  ‘used car’ 1304 100+ == 500" 1 3 'male single none 4 life insurance 44 none anin 1 =killed 1 none yes good
327 | 'no checking' 10 “criticaltother existing credit’  Furniturefequipment 2063 'noknown zavings' 1c=H4' 2 'male marfwid'  none 1 car 26 none ann 2 =killed 1 none =] good
a2 E ‘eristing paid' furniturefequipment 1274 o1 "i=mad! 1 'male single’ none 2 ‘real estate’ 36 bank ann 1 "unskilled re: 1 yes yes good
324 | 'no checking' B ‘no creditstall paid’ radicfty 426 100" EErS 4 'male marfwid'  none 4 car 3 none anin 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
F30 | =200 12 “all paid radicfty 409 "> =1000° M=kt 3 temale diwddepdr none 3 real estate’ 42 none rent 2 =killed 1 none yes good
33| D= K200 T eristing paid* radicfty 2415 o100 o= 3 'male single guarantor 2 'real estate 34 none anin 1 =killed 1 none yes good
e B0 ‘delayed previously' businezs BE36 o100 EEr 3 'male zingle none 4 'no known pro B3 none ann 2 =killed 1 yez yes bad
333 | D= K200 18 ‘edisting paid® business 1913 =000 1 3 'male marfwid'  none 3 ‘real estate’ 36 bank anin 1 =killed 1 yes yes good
Fad el 24 ‘edisting paid’ furniturefequipment 4020 <100 He=Had! 2 'male single none 2 car 27 stores anin 1 =killed 1 none yes good
335 | De=Hez00 18 ‘evisting paid’ new car' BEEG 100¢ == 500" "e=wad! 2 'male single’ none 2 ocar 30 none ann 2 skilled 1 yes yes good
336 | 'no checking' 12 ‘criticaltother egisting credit’  business 1264 'noknown savings' =7 4 ‘male single none 4 'no known pro A7 none rent 1 ‘unskilled re: 1 none yes good
FAT w2000 12 ‘evisting paid' furniturefequipment 1474 100 <1 4 ‘female diwtdepdr none 1 'life insurance’ 33 bank ann 1 ‘high qualiff= 1 ye= yes good
FEE | D= K200 45 ‘criticalfother egisting credit’  radioftw 4746 o100 1 4 ‘male single none 2 'life insurance 25 none awn 2 ‘unskilled re: 1 none yes bad
334 | 'no checking' 43 ‘criticallother existing credit’  education B0 o100 He=Had! 1 'male zingle none 3 'noknown proj H bank ‘for free’ 1 zkilled 1 ye= yes good




Siniflandirma Yontemileri

- EGER Orta Yasli VE Erkek VE Yiksek Kolesterol O ZAMAN Yiksek

X1 X2 T
1.00 1.00 1.00 2.00 1.00 11.00
1,00 2,00 11.00
RULE O 2.00 7.00 14.00
7.00 7.00 §7.00
0.00 0.00 0.00
1.00 2.00 2.00 7.00 11,00 107,00
L}
1.00 3,00 1.00 9.00 1.00 14.00
3.00 4.00 00,00
RULE 1 5,00 5.00 07.00
5.50 5.50 07.00
0.00 0.00 0.00
1.00 7.00 2.00 2.00 11,00 107.00
Fixed input xg =+ 1
Xo
Activation
Function
X2 Output
@ > gy
Summing
Junction I
p O
Input Synaptic Threshold
signals Weights

Prior
Evidence
Update

m(X) — Prior evidence vectors

Bayesian Network

Posterior
Evidence
Update

ArX) — Posterior evidence vectors




Siniflandirma Yontemleri

« Algoritmalar:
« Basit/Temel Kurallar (Rudimentary Rules) — or.: OR, 1R,...vb7
statistiksel Modeller — or.: Naive Bayes

Bol ve Yonet Yaklasimlar - or: Karar Agaclari

Ornek Tabanli Ogrenme (Instance Based Learning) — 6r.: KNN, K*, LWL, vb.

Lojistik Regresyon

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

» Panel Ogrenme (Ensemble Learning) - 6r.: Boosting, Bagging, Randomization
(or.: Rassal Agaclar, Rassal Ormanlar), Stacking

* Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks) — MLP, CNN, LSTM, GANSs, vb.



Egiticili Ogrenme (Supervised Learni

« Regresyon Ornekleri

« Talep Tahmin
2. El Arag Fiyati Tahmin
Musteri Risk Skoru Tahmin
Musgteri Degeri Tahmin

Pazar Payl Tahmin
+ Siniflandirma Problemleri Ornekleri
» Kestirimci Bakim (Bozulacak/Bozulmayacak)?
« Ariza Tipi Tahminleme (Imalat Analitigi)
« Musteri Sadakat Analizi (Churn Analysis — Kalacak/Ayrilacak)
» Kisisellestiriimis Reklam Verme
» Karakter ya da Nesne Tanimlama

« Tani koyma



Egiticisiz Ogrenme

m




Egiticisiz Ogrenme (Unsupervised Lear

* Veri Kiimesi: Sadece girdi (6znitelikler) var.

 Yaniti aranan sorulardan birisi "Veride dogal gruplar var mi?" b
aslinda Egiticisiz Ogrenme problemleri, Aciklayici Analitik ile ortusmektedir

uyle

« Ote yandan bu dogal gruplara uygun sekilde aksiyonlar almak, ardindan
birisi geldiginde ona da, kendisini en Iyi tanimlayan gruba tanimlanmis olan
karari/aksiyonu uygulamak s6z konusu olabilir. |

* Yani dogal gruplarin bulunmasinin ardindan bir baska soru olarak "=u ven
sey hangi dogal gruba dahil?" strece dahil edilebilir.

« Bu sorunun da slirece eklenmesiyle Egiticisiz Ogrenme problemi Kestirimci
Analitik baglaminda da kullaniimis olur.



Egiticisiz Ogrenme (Unsupervised Lear

- Egiticisiz Ogrenme Ornekleri

« Musteri/Hasta/Alt grup Segmentasyon (Demografik / Cografik / Psikografik (Kisilik) / Etkilesi b.)
- Kisisellestiriimis Reklam / lletisim Stratejileri,
» Kisisellestiriimis Surecler,

« Kisisellestirilmis Uriin Gelistirme, ...vb.

Magaza Segmentasyon
* Benzer olanlara benzer urun yerlestirme yapmak amaciyla

« Magaza bazinda farkli hedefler koyabilmek amaciyla (kendi grubunda geride oldugu performans
goOstergelerinde hedefleme),

« Benzer olanlarinda ortak fiyat kampanyalari yapabilmek,

« Benzer buyuklUktekilerde benzer Urun derinligi (boy/renk alternatifleri vb.) kurali igletmek, ...vb.

Tavsiye Sistemleri (Netflix, Amazon, vb.)

Suiistimal Tespit (outlier detection)

Satis Temsilcisi Alan (Bolge) Belirleme Problemi (zoning)



Birliktelik Kurallarn (Association R

m

X(Y)




Birliktelik Kurallari

« Pazar Sepeti (Market Basket) Analizi olarak
bilinir.

 Girdi ve cikti ayrimi yapilamayacak olan veri
kumelerinde kullanilir.

« SUupermarketlerdeki fatura bilgileri bu anlamda
sik olarak kullanilan veriyi saglar.

« "Ekmek ve Peynir alanlar Sut de almig" gibi
kurallar bulunur.




Birliktelik Kurallar

 Birliktelik Kurallari Ornekleri

« Pazar Sepeti Analizi

Tavsiye Sistemleri

Hastalik Teshis Amaciyla

Dokuman Siniflandirma

Bankalarin CRM’inde Musteri Segmentasyon Amaciyla




Yapay Zeka ile lliskili Kavraml

Dogrusal Cebir




Uygulamalarda Kullanilacak Yontem Se

« Saha uygulamalarinda kullanilacak olan yontemlerin seciminde tem
sO0z konusudur:

* Yontemin performansi

* Yontemin anlasilirligi

» Ozellikle glivenlik, finans, saglik vb. sektdrlerde kullanilacak olan yontemin seffaf
yani anlasilir olmasi ¢cok daha buyuk onem tasir.

« Performanstan bir miktar feragat edilerek daha seffaf / anlasilir olan
yontemler pratikte tercih edilmektedir.

« Peki yontemlerin performanslari nasil olgultr?

« Metrikler ve bu metriklerin olgculmesinde kullanilacak yontemler nelerdir?



Uygulamalarda Kullanilabilecek Metrikil

ls amacina uygun olan metrikler
Anahtar performans gostergeleri (KPIs)

SMART hedefler (Specific:Net, Measurable: Olgulebilir, Attainable: Erisilebilir,
Relevant: Alakali, Timely: Zaman sinirh)

Siniflandirici dogrulugu
Regresyon icin RMSE — MAE, MAPE, vb....

Siniflandirici dogrulugu veri analitigi dunyasinda siniflandirma problemleri
icin en yaygin kullanilan metriktir.

« Dengesiz Veri?

« Maliyet?



Yanhlik-Varyans Dengesi

Biaz—\Variance Tradeoff

Squared Error




KISS Prensibi

Be |
minimally |
sufficient.

Everything o
be made as simple LCSS 1S 1N Or1cC.
as possible, but not
simpler.



Frizbi Aerodinamigi

at each step a new horizontal velocity, v, and horizontal position, =, is

defined:
vig1 = v; + Aw, (10)
Trii1 = x; + Ax, (11)
where Av and Ax are the changes in velocity and position respectively.
A similar equation to equation (11) can be used with the wvertical

position, y, used instead of x. The Av’s are obtained by solving the
following relationships.

F, = Fp, (12)

Av, 1
M = EPU,:ACD: (13)

1
Av, = ﬂpvzﬂc_gﬁt, (14)
where Fp is the drag force on the Frisbee. Also,

F, = F,+FL (15)
m2% — g+ lp2ac (16)

1
Av, = —pv?AC )m 17
v = (945,240, (17)

R



Karmasik Problemler Karmasik Cozu
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Karmasik Problemler Karmasik Cozu

p Air density
A Area of Frisbee
Cp Drag coefficient
G, Lift coefficient
s N Cpo Form drag coefficient
Cpa Induced drag coefficient

Cro Lift coefficient at @ = 0

F, = Fp, (19)
Ao, 1 ift coeffici
m% _ 3/315 iy (13) Cra Lift coefficient dependent on @
1 .
A, = —pPACpAL, (14) m Mass
2m !
where F is the drag force on the Frishee. Also, d Diameter
Fy = Fg+FL (15]
Av 1
o _ mg+ Sp2AC, (16) o Angle of attack
At 2 !
Au, = (g +2i pL‘iACL) At (17) g Acceleration due to gravity
m

wal
we
96




Overfit mi Oluyoruz? - Ogrenme

Underfitting
i High bias
[
e
g

=y 1
Number of training samples n

Training accuracy
e Validation accuracy

Desired accuracy

Accuracy

Overfitting

High variance

—

Accuracy

Number of training samples

Good bias-variance trade-off

e

Number of training samples

CAPRAZ DOGRULAM

Egitici ve Test Ayrimi ici en de
overfit durumunun beli sini saglay
bir arag olan 6grenme egrisini ¢gikarm
saglar.

1 — Bilimsel yaklasim !
2- Canliya alindiginda genel icin bekle
performans hakkinda daha gercekgi bir
Olcuttdr.

3- Ogrenme egrisi sayesinde modelin canli

performansini iyilestirecek aksiyonlar
almamizi saglar.



Etkin Takim Olusturma




Roller

Main team
of six roles,
taking
end-to-end
ownership
of product
develop-

ment

Business
champion

Sponsors
use cases
and encour-
ages early
adoption
with end
users

Use-case
lead

Owns
overall use
case,
provides
continuity
across use
cases within
category

Analytics
translator

Interfaces
between the
business
and data
scientists

Data
scientist

Identifies
approach and
develops
models and
algorithms
that drive
innovation for
the category

Data
architect

Develops data
architecture
to support
use cases and
understands
different data
attributes
available to
support the
use case

®

Data
engineer

Enables the
ingestion,
transforma-
tion, and
storing of
clean and
enriched data
for business
intelligence
consumption

Main team can pull flexible resources from other functions (eg, marketing, legal) and third parties (eg, design
and engineering firms, manufacturing partners, testing firms).

McKinsey&Company

Kaynak: https://www.mckinsey.com/~/media/McKinsey.
start%20advanced%20analytics%20in%20apparel/SVGZ-

/Industries/Retail

M

1%20Insights/Geek%20meets%20chic%20Four%20actions%20t0%20jump-

-ex3.svgz




Veri Muhendisi

 Veri Analitigi ekibinin ihtiya¢ duyacagi farkl
kaynaklardaki veriyi toplamasi, birlestirmesi,
yapilandirmasi, analiz etmesi, iyilestirmesi,
veri teknolojisini ve platformlarini anlamasi.

 Veri yonetimi, dagitik sistemler, buyuk veri
yonetimi, ileri seviye programlama, (bir
dereceye kadar) veri analitigi bilgisi.

« SQL, NoSql, Hadoop, Python,

« Genelde bilgisayar muhendisi, programcisi ya
da alayl bilgisayarci...




Veri Bilimci

 Verinin igerisinde gizlenmis olan bilgiyi ortaya ¢ikarak olan
ve slrecin basindan sonuna kadar (is amacini anlayarak, £ ASEES
. T . . “ n>£ 4 k-
onu makine ogrenmesi amacina c¢evirmekten; canliya /

b0 T | '°
ase Q":jlb: < ‘ « J‘; g '}
alma asSamasina kadar sorumlu.

« Matematik& istatistik, makine 6grenmesi alet kutusu, (bir 1 '
dereceye kadar) optimizasyon, programlama, deneysel ?f\,./)j Tl
tasarim, ?‘ ‘:{\\'\ i\i\ |

R, Python, SQL, (bir dereceye kadar) biyuk veri yonetimi ”"}mjt
platformlari

 Analitik yonu guclu ve kodlama yapabilen hemen herkes...

Tasarim Odakli Disunme ve Yalin Girisim dustnce bigimi



Business Translator

« Use caseler 1si1ginda is ve ticari bakis acgisindan yola
cikarak konuyla ilgili teknik ekibe bilgi aktarmak, bir use
case'l bastan sona tanimlamak, kapsamini olustururken
teknik ekibi yonlendirmek, yonetmek, modelleri
deneyimlemek, test etmek, secmek ve iyilestiriimesi
gereken noktalar teknik ekiplerle paylasmak.

« Is alani uzmanhg, (bir dereceye kadar) veri analitigi bilgisi,
tasarim odakli disunme ve yalin girisim refleksleri,
Hikayelestirme yetenekleri guclu,

« Cesitli paketler (WEKA, KNIME, Orange, vb.), Python...

 Veriyle hasir nesir olmaktan korkmayan, is alaninda bilgi
sahibi olan hemen herkes...




Problem Sahibi

« Alan uzmani, intiyacin sahibi. Dunu, bugunu ve yarini
bilen. Yapilan projeden 6grenilecek olan bilgiye
dayanarak kararlar verecek olan Kisi.

« Business Translatorun hayatini kolaylastiracak sekilde
problemini ona aktaran ve boylece veri bilimcilerin
islerinin daha iyi bir sekilde yapilmasinin onunu acan
Kisi.

« Isini iyi bilmesi, vizyonunun olmasi ve bildiklerini
aktarabilmesi gerekir.

* Projenin canliya gecirilmesinde, zaman icerisinde
Olceklendirilme stratejisinde buyuk rolt olacak.

 Herkes olabilir...



Veri Mimari

« Veri Bilimci ve Veri MUhendisi arasinda bir roli vardir. Is
problemini bir dereceye kadar anlayan, yapilan projenin '
kapsamindan haberdar olan ve veri miihendisini bu projenin s
daha basarili bir sekilde yurutulmesi icin yonlendiren kisidir.

« Veri yonetimi konusunda uzman oldugu igin projenin basarili #%

71

bir sekilde yapilmasini saglayacak olan veri mimarisini
tasarlar.

« Bir anlamda mimar tasarlar, muhendis ise teknik detaylarini
halleder!

* IT, (buyidk) veri yonetimi gibi teknik bilgi birikimi olan 6te
yandan bir muhendisten daha genis resme bakmaktan
hoslanan bir bakis acgisi gelistirmelidir.




Proje Sponsoru

* Projenin sponsorlugunu yapacak, kapilari
acacak, gerekli zamanlarda proje ekibinin
hayatini kolaylastiracak.

« Ayni zamanda proje canliya alindiginda
benimsenmesi icin kolaylastirici rolu
goOrecek

« Bu isleri hakkiyla yapabilecek otoritesi, ve
etkisi olmali. Teknolojik gelismeleri takip
ederek kurum igerisinde donusumun
liderliginin parcasi olmali.




Veri Analisti

 Veri Analistleri genelde gunluk iglerde kararlarin veriye
dayanarak verilmesi i¢in ¢alisan, cesitli araglar
kullanarak karar vericinin daha veriye dayali karar
vermesini saglayabilecek raporlar sunan kisidir.

 Veri bilimci acik uclu problemlerle, veri analisti ise
gorece daha iyi tanimlanmis problemlerle bogusurlar.

- lyi derecede gorsellestirme ve istatistik bilgisi,
hikayelestirme yetenekleri olmasi gerekir.

« SQL, SPSS, SAS, Excel, Web Analytics, Tableau,
(Python, R), gibi araclari kullanabilmeli




Takimlarda farkli rol ve yeteneklere yer

Veri Analitigi projelerinde cok farkli yetenek, bilgi ve davranis bigimind _ylgilere
ihtiyac duyulur.

Bu yuzden veri analitigi takimlari ¢cok farkli yetkinlikleri olan kisilerden olusur.

Kesin bir sey varsa o da tek basiniza veri analitigi yapmaniz mumkun degildir.

Hem gerekli teknolojik platformlari yetkin bir sekilde kullanmak, hem is problemini
anlamak ve ona uygun yaratici cozumler gelistirmek, hem cesitli veri analitigi
modellerini kurmak ve onlarin performanslarini degerlendirmek, bir yandan
yapilan islerin kurum igerisinde gerek kullanicilara gerekse ust yonetime dogru
aktarilmasi ve onlarin desteginin saglanmasi, vb. isler nedeniyle ancak takim
calismasi ile altindan kalkilabilir.

Tek boynuzlu at degiliz ama birlikte yapabiliriz. ©



Yaygin Yapilan Yanhslar




Veri Etigi

Veri Mahremiyeti (Privacy) — Kisisel Verinin Korunu
Kanunu (KVKK)

Veri Gizliligi (Anonymity) — Kisilerin kimliklerinin muhafaza
edilmesi

Telif Haklar1 (Copyright) — Verinin internette olmasi telif hakki

Veri Guvenligi (Security) — Hazirladiginiz verinin 3. kisilerin
ellerine gecmemesine dikkat edilmesi gerekiyor

Verinin Yanhhgi (Bias) — Veri kaynagi ge¢cmis yanli

Hippocrates of Kos
(460 BC - 370 BC) kararlardan ogreniyor olabilir!

Sonuclarin Guvenilirligi (Overconfidence) — Alcak gonulll
olunmali! Alan uzmanlhgi onemli. Simpson Paradoksu...



Simpson Paradoksu

1973 yilinda Berkeley'ye kadinlarin kabul edilme oranlarinin erkeklerden dnemli olgu
iddiastyla bir dava aciimisti: (asagidaki veriler ¢carpici olmasi igin elle yaratilmistir!)

E Kabul K Kabul

0.57 0.37
E Kabul
E Basvuru K Basvuru 054
490 680 280 2
E K E KABUL ORANI K KABUL ORANI E KABUL K KABUL
DEPTA 100 500 0.2 0.25 20 125
DEPT B 40 60 0.5 0.55 20 33
DEPT C 200 40 0.6 0.65 120 26

DEPT D 150 80 0.8 0.85 120 68




Simpson Paradoksu - Gorsellest

Butundeki iliski alt gruplar s6z konusu olunca tersine donuyor!



Simpson Paradoksu

« Bobrek tasi tedavilerinin karsilastirildigi gergek veri:

Tedavi A Tedavi B
Kucuk Taslar (81/87) (234/270)
%93 %87
Buyuk Taslar (192/263) (55/80)
%73 %69
Birlikte (273/350) (298/350)
%78 %83




Simpson Paradoksu

« Bobrek tasi tedavilerinin karsilastirildigi gergek veri:

Tedavi A Tedavi B
Kucuk Taslar (81/87) (234/270)
%93 %87
Buyuk Taslar (192/263) (55/80)
%73 %69
Birlikte (273/350) (298/350)
%78 %83




Simpson Paradoksu - Bir Adim D

« Bobrek tasi tedavilerinin karsilastirildigr kurgulanmis veri:

Kucuk Taslar Tedavi A Tedavi B
Yesil Goz (4/6) (100/134)
%67 %75
Siyah G0z (77/81) (134/136)
%95 %99
Birlikte (81/87) (234/270)
%93 %87




Simpson Paradoksu - Bir Adim

« Bobrek tasi tedavilerinin karsilastirildigr kurgulanmis veri:

Buyuk Taslar Tedavi A Tedavi B
Yesil Goz (3/6) (47/70)
%50 %67
Siyah G0z (189/257) (8/10)
%74 %80
Birlikte (192/263) (55/80)
%73 %69

« Alan bilgisi cok 6nemli! Analizlerde pusula veri degil de alan uzmani olmali!



Survivorship Bias — Orneklem Kayna




Cesitli Yanhslar

« Eksik veri — Butun kaynaklara bakildi mi? Veride olmayan iligkiler ¢ika az.
Amacimiz veriye iskence etmek degil, icinde gizlediqi iligkileri aglgay«ak.
Eger mumkunse fazla veriyle model kurun.

« Egitim kismina ¢ok takilmasi — Bir kere egitim performansi canli i¢in iyi bir
gosterge degil! Amacimiz eldeki, bilinen veriyi tahmin degil, bilinmeyeni tahmin
edecek bir model kurmak. Test performansi pusulamiz olmali. Test performansini
lyilestirecek sekilde bir modelleme cabasindan da elbet sakinmaliyiz! Yoksa onu
egitim kumesi olarak kullanmaya —manuel olarak da olsa!- baslamis oluruz.

» Test verisinin modelleme asamasina sizmasi. Ozellikle test performansina
dayanarak modele dahil edilecek olan degiskenlerin bilin¢li ya da bilingsiz
«engineering» edilmesi



Cesitli Yanhslar

» Oznitelik Mihendisligi Yapmamak. Oznitelik Secimini Ciddiye Almam
aylrmamak

Zdman

 Veri temizliginde alternatiflerin gozetiimemesi. Alan bilgisi kullanilarak aslinda
kolayca giderilebilecek olan muglakliklarin, veri analitigi araclarinin insafina
birakilmasi.

- Istisnalara ne yapilacagina alan uzmanlariyla karar veriimemesi. Aciklanamayan,
modeli bozacak olan istisnalarin modelde birakilmasi. Dogrudan atilmalari ise
basli basina bir hata! Belki onemli bir bilgi orada gizlidir...

 Alt parcalar icin ayri modeller kurulmamasi ve bir modelin her seyi cozmesinin
beklenmesi

« Panel ogrenmeden sakinmak. Halbuki crowd has the wisdom!

e Kullanilan tekniklerin varsavimlarini vok varsavmak. © (Ornedin Rearesvon!)



Cesitli Yanhslar

« Sadece bir teknige ¢cok guvenmek - Veri analitiginde her kusu vuran gumus bir

kursun yok. No free lunch! Denenmesi gerekiyor... F =

* Yanlis sorularla baslamak onemli bir sorun - Modeller sorulan cevaplari
yanitlamak icin kuruluyor. Yanhs sorular, yanlis modeller demektir! Translator ve

Problem sahiplerine onemli bir rol dusuyor.

« Sadece veriye dayanmak. Hikaye, baglam cok onemli. Problem baglamindan
kopulmamali. Veriden bir sey ogrenmek istiyoruz ama olmayan iligkilere dayanan
bir modelden ne 6grenebiliriz? Simpson Pardoksunu unutmayin!

 Veri analitigi projeleri bir suregtir. Bu surecin baslarinda cesitli deneyler yaparak
bir seyler ogrenilmeye calisilir. Bu ogrenme ne yazik ki sonlarinda da bizlerin
kararlarini etkileyecektir. Ama képrinun altindan cok su gecmistir. lIk analizlerin
izi kalmamalidir yeni modellere dair kararlarimizda.



Sik Karsilasilan Zorluklar

e Hangi algoritma? — Veriyi aciklayan ve kullanici tarafindan kabul

« Hangi performans metrigi? — Problem 6zelinde belirlenmeli
 Hangi 6znitelikler? — Oznitelik Secimi Yontemleri kullaniimali
« Kirli ve eksik veri? — Silinebilir, Tahmin Edilebilir, Impute edilebilir (benzeriyi
« Parametreler nasil belirlenecek? — VVeri parcalanarak parametre belirlenir.

« Performans sorunlar1? — Uygun algoritmalar secilmeli

« Farkli veri kaynaklar? — Veri kalitesi (mantiksal celigkiler, ciftiemeler) ilk gunden

* Hangi yazilim -
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