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Yapay Zeka?

İNSANLAR

Duymak, Görmek, 
Koklamak, 

Dokunmak ve 
Tatmak

Hareket Et,
Konuş,

Yaz, Öğren…

MAKİNELER Veri Topla
Hareket Et,

Konuş,
Yaz, Öğren…

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

İnsan Zekası

Yapay Zeka

“Dar YZ” 

Makineler sadece belirli bir amaç 

için ve belirli bir ortama yönelik 

kısıtlı problemlerin çözümünde 

zeka kullanırlar

Bugün

“Genel YZ” 

Makineler tek parça olarak bütün 

ortamlarda ve bütün problemlerin 

çözümünde zeka kullanırlar

Yarın?

Algıla Anlamlandır Karar Ver Eyleme Geç



Öğrenmenin Resmi…

• Max Planck Enstitüsü, Martinsried, Almanya

• Çift-Foton Lazer Mikroskopu kullanılarak çekiliyor.

• Genetiğiyle oynanmış, bir proteine ışıma tepkisi veren bir 

farenin beyninin gerçek kesiti. 



Hebbian Öğrenme Kuramı

• Donald O. Hebb nöropsikolojinin kurusu babası olarak 

görülür.

• 20.yy’ın en fazla atıf alan psikoloğu.

• "İki nöron arasında yakınlık birinin aksonu diğerinin 

dendritini ateşleyecek kadarsa, bu tetikleme sonucunda 

birisinde ya da her ikisinde birden yapısal değişiklikler 

meydana gelir ve bu yapısal değişiklikler bir sonraki 

ateşlemenin daha da etkili olmasını sağlar.” 

Donald Olding Hebb

1904 – 1985

Kanadalı Psikolog ve 

Nörobilimci



İnsan Beyninin Zaafları

• Kısıtlı bir beyin (sınırlı kriter gözeten, sınırlı alternatifleri düşünebilen)

• Kullandığımız sezgisel yöntemlerden kaynaklı diğer sorunlar. 

Öngörülebilir şekilde akıldışıyız…

Amos Tversky ve Daniel Kahneman



İnsan Beyninin Zaafları

• Kısıtlı bir beyin (sınırlı kriter gözeten, sınırlı alternatifleri düşünebilen)

• Kullandığımız sezgisel yöntemlerden kaynaklı diğer sorunlar. 

Öngörülebilir şekilde akıldışıyız…

Daniel Kahneman. Hızlı ve Yavaş 
Düşünme. Varlık, 2015.

Dan Ariely. Akıldışı Ama 
Öngörülebilir, Optimist, 2015.

Richard H. Thaler, Cass R. 
Sunstein. Dürtme, Pegasus, 2017.



• İnsan beyni evrimsel nedenlerle 

sınırlıdır.

• Bu sınırlı haliyle bile toplam enerjimizin 

%20’ye yakınını harcamaktadır.

• Atalarımız arasında çok daha fazla 

kriteri gözetip, çok daha fazla alternatifi 

karşılaştıranları yani bir anlamda daha 

geniş açıdan bakabilenleri – çocuk 

yapamadı! 

• Biz sınırlı olan ve bu sayede enerjileri 

yetenlerin torunlarıyız.

• Alçak gönüllü olma zamanı.

İnsan Beyni Sınırlıdır…



Dijital Dönüşümü Tetikleyen Teknolojiler

• Nesnelerin İnterneti

• Bulut / Kıyı Bilişim

• Siber Güvenlik

• Blockchain (Blok Zinciri) 

• Veri Analitiği / Yapay Zeka 

• Sanal / Arttırılmış Gerçeklik

• Dijital İkiz

• Veriye Dayalı İmalat

• Eklemeli İmalat / 3 Boyutlu Yazıcı

• Akıllı Robotlar
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• İzlenen, kontrol edilip yönetilen "Değer Zinciri / Tedarik Zinciri" yerine kaotik, öngörülemez  

bir "Dijital Ekosistem" kuruluyor.

• Çok aktörlü: Teknoloji daha fazla erişilebilir. Sen yapmazsan ben yaparım

• Kişiselleştirilmiş hizmet beklentisi 

• Sınırlar Kayboluyor…(Seamless)

• İnsan - Makine (takımdaşlık)

• Siber - Fiziksel

• İmalat - Servis (hizmetleştirme)

• Departmanlar arası (Mühendislik – İmalat – Kalite – Pazarlama- …)

• Otonom karar veren sistemler.

• Veriye dayanan kararlar artık tek geçerli akçe olacak.

Neler Oluyor?



• Volatile – Uçucu. Çabuk buharlaşan. 

• Uncertain – Belirsiz. Öngörülemeyen. 

• Complex – Karmaşık. Kontrol edilemeyen.

• Ambiguous – Bulanık. Çelişkili.

• Yeni bir anlayış gerekiyor:

• Operasyon Yönetiminden Tedarik Zincirine (1945-1995)

• Tedarik Zincirinden Ekosisteme (1995 - …)

• Üretkenlik/Verimlilik ve Çeviklik

• Zeka ve Yaratıcılık

• Doğru Çözüm ve Çok Alternatif

• Yoğunlaşma ve Farklılaşma

• Artık yeni bir şeyler söylemek lazım…

VUCA Dünyası



Beyin "Bildiğini" Görme Eğilimindedir

Nöral bağlamda 

gelecek planlaması ve 

geçmişin hatırlanması 

aynı aktivasyonlar!



Örnek: İnovasyonda Temel Sorun…



Veri: Ham gösterge. Olduğu haliyle fazla değerli değil. İşlenmesi gerekiyor.

Veri Analitiği



Veri: Ham gösterge. Olduğu haliyle fazla değerli değil. İşlenmesi gerekiyor.

Veri Analitiği: Çeşitli yöntemler kullanarak, verinin içerisinde gizlenmiş olan bilginin, 

bir karar alınması ve eyleme geçilmesi amacıyla çıkarılması, değer yaratılması süreci. 

Veri Analitiği



Veri Analitiği

• Veriye dayanan karar verilmesi amacıyla verinin analiz edilmesi (anlamlandırılması / saklı 

bilginin ortaya çıkarılması).

• Veri Analitiği üç kategoriye ayrılır:

• Açıklayıcı (Descriptive) Veri Analitiği kapsamında daha çok basit ya da orta 

seviyede karmaşık yöntemler (görselleştirme, istatistik, vb.) kullanılarak veri 

anlamlandırılır.

• Kestirimci (Predictive) Veri Analitiği kapsamında ise daha ileri seviyede yöntemler 

(makine öğrenmesi, ileri seviye istatistik yöntemleri, vb. ) kullanılarak veri 

anlamlandırılır.

• Reçetesel (Prescriptive) Veri Analitiği kapsamına "Karar Verme" de girdiğinden 

dolayı optimizasyon / simülasyon / sezgisel / metasezgisel yöntemler de 

kullanılmaktadır. Öte yandan karar probleminin yapısı/parametreleri vb. Açıklayıcı ya 

da Kestirimci Veri Analitiği yöntemleriyle elde edilir.



Açıklayıcı (Descriptive) Analitik

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

analytics denilmektedir.)

• Veri toplama teknolojileri (RFID, barkodlar, QR kod, GPS, vb.) bize analizlerde 

kullanılacak veriyi sağlarlar. 

• Açıklayıcı Analitik çalışmalarında bu teknolojilerin sağladığı kimisi gerçek 

zamanlı olan mekan, zaman, miktar, nitelik, vb. performans ölçütleri kullanılır. 

• Görselleştirme, açıklayıcı istatistik, OLAP, raporlama araçları gibi yöntemler 

analizlerde kullanılır.

• Örneğin: İşlerin geç tamamlanmasına yönelik istatistikler, tedarikçilerin temin 

zamanlarına dair istatistikler, stokta bulunmama oranları, yıllar içerisinde 

satış/ciro değişimi, vb.



Kestirimci (Predictive) Analitik

Ne olacak (büyük olasılıkla)?

• İstatistik, zaman serisi analizleri, veri madenciliği / makine öğrenmesi, 

simülasyon vb.

• Talep/Satış Tahmin

• Müşteri Davranışları Değişikliği (churn analysis)

• Boş/Kayıp Veri Doldurulması

• Tavsiye Sistemleri

• Kestirimci Bakım

• …vb.



Reçetesel (Prescriptive) Analitik

Ne olmalı? Olması gerekenin olmasını sağlamak için ne yapmalı?

• Sadece veride gizli bilginin ortaya çıkarılması, yani anlamlandırılmasını değil, 

karar verilmesini de içerir.

• Optimizasyon (matematiksel programlama, sezgisel yöntemler, meta-sezgisel 

yöntemler), simülasyon, çok kriterli karar vermek,…vb. yöntemler bu bağlamda 

karar aşamasında kullanılır. 

• Örneğin: İş çizelgelemesi, tedarik zincirinde üretim ve envanter optimizasyonu, 

fiyatlandırma, araç rotalama ve planlanması, tedarikçi seçimi, yerleşke seçimi, 

depo planlaması, …vb.

• Kısacası Reçetesel Analitik, veriye dayalı karar vermenin, yani Yapay Zeka’nın

yapması öngörülen işlevin, tam merkezinde yer alır!



Amaç

Alternatifler

Karar Vermek?
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Veri Analitiği (Özet)



Kestirimci Analitik

• Genelde konuşma dilinde:

• "Veri Madenciliği" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

• "Makine Öğrenmesi" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

• "Veri Bilimi" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

• "Veri Analitiği" denilince "Kestirimci Analitik" kastedilir.

• "Yapay Zeka" denilince (bazen) "Kestirimci Analitik" kastedilir.

• "Büyük Veri" denilince (bazen) "Kestirimci Analitik" kastedilir.

• …

• Kestirimci Analitik: Eldeki veriden öğrenip, elde olmayan için "Ne olacak?" sorusuna 

yanıt arayan çeşitli teknik ve yöntemler içeren süreç. 

• Bir başka deyişle, "Örneklemden öğren, genel hakkında tahminde bulun!"



Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Kaynak: (Fayyad et al., 1996)



Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)



CRISP-DM - Döngüsü

Toplam Çevrim 
Zamanının 50-70% ‘i



• (Büyük) veri tabanlarından daha önce bilinmeyen, anlamlı 
örüntüleri ve bilgiyi çıkarmak

• KDD süreci:

Basitleştirilmiş KDD Süreci

Amacı Tanımla Veriyi Hazırla
Bilgiyi Çıkar 

(Veri Madenciliği)

Sonuçları 

Kullan

Veri Temizliği

Veri Seçimi

Görselleştirme 

Betimsel İstatistik

Öznitelik Seçimi

Eğiticili Öğrenme

Eğiticisiz Öğrenme

Birliktelik Kuralları

İş ya da Bilimsel 

Amacı Belirle

Veri Madenciliği 

Amacını Tanımla

Kestirimsel Modeller

Yapısal İçgörü
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Ölçek Nedir ve Türleri

• Ölçek (Scale) değişkenlerin birbirlerinden ayırt edilebilmesi, ya da 

birbirleriyle kıyaslanması ya da büyüklüklerinin ölçülmesi için kullanılan 

sayısal değerler sistemidir. 

• En basitten en kapsamlıya doğru farklı ölçek türleri bulunur.

• Sınıflandırma (Nominal)

• Sıralama (Ordinal)

• Aralık (Interval)

• Oran (Ratio)
Numerik Veri

Kategorik Veri



Eğiticili Öğrenme (Supervised Learning)

• Veri Kümesi: Hem girdi (öznitelikler) hem de çıktı var.

• Yanıtı aranan soru "Hangi girdi değerlerinde hangi çıktı elde ediliyor?", 

böylece bilinmeyen yeni bir durum karşısında nasıl bir çıktı elde edebileceğim 

hakkında bilgi sahibi olabilirim.

• Bu yönüyle aslında Eğiticili Öğrenme problemleri, Kestirimsel Analitik ile 

örtüşmektedir.

• Çıktılar numerik değerler olabilir (bu durum Regresyon problemi olarak 

adlandırılıyor) ya da kategorik (nominal, ya da ordinal yani sıra bilgisi içeren 

değerlere sahip) olabilir (bu durum ise Sınıflandırma problemi olarak 

adlandırılıyor.



Sınıflandırma Yöntemleri

• Banka verisi. Her bir satır bir müşteri. Son kolon müşterinin geri ödemeyi yapıp yapmadığı



• EĞER Orta Yaşlı VE Erkek VE Yüksek Kolesterol O ZAMAN Yüksek Risk

Sınıflandırma Yöntemleri



Sınıflandırma Yöntemleri

• Algoritmalar:

• Basit/Temel Kurallar (Rudimentary Rules) – ör.: 0R, 1R,…vb.

• İstatistiksel Modeller – ör.: Naïve Bayes

• Böl ve Yönet Yaklaşımlar - ör: Karar Ağaçları

• Örnek Tabanlı Öğrenme (Instance Based Learning) – ör.: kNN, K*, LWL, vb.

• Lojistik Regresyon

• Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machines)

• Panel Öğrenme (Ensemble Learning) - ör.: Boosting, Bagging, Randomization

(ör.: Rassal Ağaçlar, Rassal Ormanlar), Stacking

• Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks) – MLP, CNN, LSTM, GANs, vb.

• …



Eğiticili Öğrenme (Supervised Learning)

• Regresyon Örnekleri

• Talep Tahmin

• 2. El Araç Fiyatı Tahmin

• Müşteri Risk Skoru Tahmin

• Müşteri Değeri Tahmin

• Pazar Payı Tahmin

• …

• Sınıflandırma Problemleri Örnekleri

• Kestirimci Bakım (Bozulacak/Bozulmayacak)?

• Arıza Tipi Tahminleme (İmalat Analitiği)

• Müşteri Sadakat Analizi (Churn Analysis – Kalacak/Ayrılacak)

• Kişiselleştirilmiş Reklam Verme

• Karakter ya da Nesne Tanımlama

• Tanı koyma

• ….



Eğiticisiz Öğrenme

X

m

n



Eğiticisiz Öğrenme (Unsupervised Learning)

• Veri Kümesi: Sadece girdi (öznitelikler) var.

• Yanıtı aranan sorulardan birisi "Veride doğal gruplar var mı?" bu yönüyle 

aslında Eğiticisiz Öğrenme problemleri, Açıklayıcı Analitik ile örtüşmektedir.

• Öte yandan bu doğal gruplara uygun şekilde aksiyonlar almak, ardından yeni 

birisi geldiğinde ona da, kendisini en iyi tanımlayan gruba tanımlanmış olan 

kararı/aksiyonu uygulamak söz konusu olabilir. 

• Yani doğal grupların bulunmasının ardından bir başka soru olarak "Bu yeni 

şey hangi doğal gruba dahil?" sürece dahil edilebilir.  

• Bu sorunun da sürece eklenmesiyle Eğiticisiz Öğrenme problemi Kestirimci 

Analitik bağlamında da kullanılmış olur.



Eğiticisiz Öğrenme (Unsupervised Learning)

• Eğiticisiz Öğrenme Örnekleri

• Müşteri/Hasta/Alt grup Segmentasyon (Demografik / Coğrafik / Psikografik (Kişilik) / Etkileşimler / vb.) 

• Kişiselleştirilmiş Reklam / İletişim Stratejileri,  

• Kişiselleştirilmiş Süreçler,

• Kişiselleştirilmiş Ürün Geliştirme, …vb.

• Mağaza Segmentasyon 

• Benzer olanlara benzer ürün yerleştirme yapmak amacıyla

• Mağaza bazında farklı hedefler koyabilmek amacıyla (kendi grubunda geride olduğu performans 

göstergelerinde hedefleme),

• Benzer olanlarında ortak fiyat kampanyaları yapabilmek,

• Benzer büyüklüktekilerde benzer ürün derinliği (boy/renk alternatifleri vb.) kuralı işletmek, …vb.

• Tavsiye Sistemleri (Netflix, Amazon, vb.)

• Suiistimal Tespit (outlier detection)

• Satış Temsilcisi Alan (Bölge) Belirleme Problemi (zoning)

• ….



Birliktelik Kuralları (Association Rules)

X(Y)

m
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Birliktelik Kuralları 

• Pazar Sepeti (Market Basket) Analizi olarak 

bilinir.

• Girdi ve çıktı ayrımı yapılamayacak olan veri 

kümelerinde kullanılır.

• Süpermarketlerdeki fatura bilgileri bu anlamda 

sık olarak kullanılan veriyi sağlar.

• "Ekmek ve Peynir alanlar Süt de almış" gibi 

kurallar bulunur.

+



Birliktelik Kuralları 

• Birliktelik Kuralları Örnekleri

• Pazar Sepeti Analizi

• Tavsiye Sistemleri

• Hastalık Teşhis Amacıyla 

• Dokuman Sınıflandırma

• Bankaların CRM’inde Müşteri Segmentasyon Amacıyla

• ….



Yapay Zeka ile İlişkili Kavramlar

Algoritmalar

Veri Tabanı 

Yönetimi

Optimizasyon

İstatistik

Yapay Zeka

Kalkulüs

Doğrusal Cebir Görselleştirme

Makine Öğrenmesi



Uygulamalarda Kullanılacak Yöntem Seçimi

• Saha uygulamalarında kullanılacak olan yöntemlerin seçiminde temelde iki kriter 

söz konusudur:

• Yöntemin performansı

• Yöntemin anlaşılırlığı

• Özellikle güvenlik, finans, sağlık vb. sektörlerde kullanılacak olan yöntemin şeffaf 

yani anlaşılır olması çok daha büyük önem taşır. 

• Performanstan bir miktar feragat edilerek daha şeffaf / anlaşılır olan 

yöntemler pratikte tercih edilmektedir.

• Peki yöntemlerin performansları nasıl ölçülür? 

• Metrikler ve bu metriklerin ölçülmesinde kullanılacak yöntemler nelerdir?



Uygulamalarda Kullanılabilecek Metrikler

• İş amacına uygun olan metrikler

• Anahtar performans göstergeleri (KPIs)

• SMART hedefler (Specific:Net, Measurable: Ölçülebilir, Attainable: Erişilebilir, 

Relevant: Alakalı, Timely: Zaman sınırlı)

• Sınıflandırıcı doğruluğu

• Regresyon için RMSE – MAE, MAPE, vb.…

• Sınıflandırıcı doğruluğu veri analitiği dünyasında sınıflandırma problemleri 

için en yaygın kullanılan metriktir.

• Dengesiz Veri?

• Maliyet?



Yanlılık-Varyans Dengesi



KISS Prensibi



Frizbi Aerodinamiği



Karmaşık Problemler Karmaşık Çözümler?



Karmaşık Problemler Karmaşık Çözümler?



Overfit mi Oluyoruz? – Öğrenme Eğrisi
OverfittingUnderfitting

Kaynak: https://www.programmersought.com/article/17764112845/

ÇAPRAZ DOĞRULAMA

Eğitici ve Test Ayrımı için bir neden de 

overfit durumunun belirlenmesini sağlayan 

bir araç olan öğrenme eğrisini çıkarmamızı 

sağlar.

1 – Bilimsel yaklaşım

2- Canlıya alındığında genel için beklenen 

performans hakkında daha gerçekçi bir 

ölçüttür.

3- Öğrenme eğrisi sayesinde modelin canlı 

performansını iyileştirecek aksiyonlar 

almamızı sağlar.



Etkin Takım Oluşturma



Roller

Kaynak: https://www.mckinsey.com/~/media/McKinsey/Industries/Retail/Our%20Insights/Geek%20meets%20chic%20Four%20actions%20to%20jump-

start%20advanced%20analytics%20in%20apparel/SVGZ-Geek-meets-chic-ex3.svgz



Veri Mühendisi

• Veri Analitiği ekibinin ihtiyaç duyacağı farklı 

kaynaklardaki veriyi toplaması, birleştirmesi, 

yapılandırması, analiz etmesi, iyileştirmesi, 

veri teknolojisini ve platformlarını anlaması.

• Veri yönetimi, dağıtık sistemler, büyük veri 

yönetimi, ileri seviye programlama, (bir 

dereceye kadar) veri analitiği bilgisi.

• SQL, NoSql, Hadoop, Python,  

• Genelde bilgisayar mühendisi, programcısı ya 

da alaylı bilgisayarcı… 



Veri Bilimci

• Verinin içerisinde gizlenmiş olan bilgiyi ortaya çıkarak olan 

ve sürecin başından sonuna kadar (iş amacını anlayarak, 

onu makine öğrenmesi amacına çevirmekten; canlıya 

alma aşamasına kadar sorumlu.

• Matematik& istatistik, makine öğrenmesi alet kutusu, (bir 

dereceye kadar) optimizasyon, programlama, deneysel 

tasarım, 

• R, Python, SQL, (bir dereceye kadar) büyük veri yönetimi 

platformları

• Analitik yönü güçlü ve kodlama yapabilen hemen herkes… 

• Tasarım Odaklı Düşünme ve Yalın Girişim düşünce biçimi



Business Translator

• Use caseler ışığında iş ve ticari bakış açısından yola 

çıkarak konuyla ilgili teknik ekibe bilgi aktarmak, bir use

case'i baştan sona tanımlamak, kapsamını oluştururken 

teknik ekibi yönlendirmek, yönetmek, modelleri 

deneyimlemek, test etmek, seçmek ve iyileştirilmesi 

gereken noktaları teknik ekiplerle paylaşmak.

• İş alanı uzmanlığı, (bir dereceye kadar) veri analitiği bilgisi, 

tasarım odaklı düşünme ve yalın girişim refleksleri, 

Hikayeleştirme yetenekleri güçlü,

• Çeşitli paketler (WEKA, KNIME, Orange, vb.), Python…

• Veriyle haşır neşir olmaktan korkmayan, iş alanında bilgi 

sahibi olan hemen herkes…



Problem Sahibi

• Alan uzmanı, ihtiyacın sahibi. Dünü, bugünü ve yarını 

bilen. Yapılan projeden öğrenilecek olan bilgiye 

dayanarak kararlar verecek olan kişi.

• Business Translatorun hayatını kolaylaştıracak şekilde 

problemini ona aktaran ve böylece veri bilimcilerin 

işlerinin daha iyi bir şekilde yapılmasının önünü açan 

kişi.

• İşini iyi bilmesi, vizyonunun olması ve bildiklerini 

aktarabilmesi gerekir.

• Projenin canlıya geçirilmesinde, zaman içerisinde 

ölçeklendirilme stratejisinde büyük rolü olacak.

• Herkes olabilir…



Veri Mimarı

• Veri Bilimci ve Veri Mühendisi arasında bir rolü vardır. İş 

problemini bir dereceye kadar anlayan, yapılan projenin 

kapsamından haberdar olan ve veri mühendisini bu projenin 

daha başarılı bir şekilde yürütülmesi için yönlendiren kişidir.

• Veri yönetimi konusunda uzman olduğu için projenin başarılı 

bir şekilde yapılmasını sağlayacak olan veri mimarisini 

tasarlar. 

• Bir anlamda mimar tasarlar, mühendis ise teknik detaylarını 

halleder!

• IT, (büyük) veri yönetimi gibi teknik bilgi birikimi olan öte 

yandan bir mühendisten daha geniş resme bakmaktan 

hoşlanan bir bakış açısı geliştirmelidir. 



Proje Sponsoru

• Projenin sponsorluğunu yapacak, kapıları 

açacak, gerekli zamanlarda proje ekibinin 

hayatını kolaylaştıracak.

• Aynı zamanda proje canlıya alındığında 

benimsenmesi için kolaylaştırıcı rolü 

görecek

• Bu işleri hakkıyla yapabilecek otoritesi, ve 

etkisi olmalı. Teknolojik gelişmeleri takip 

ederek kurum içerisinde dönüşümün 

liderliğinin parçası olmalı.



Veri Analisti

• Veri Analistleri genelde günlük işlerde kararların veriye 

dayanarak verilmesi için çalışan, çeşitli araçlar 

kullanarak karar vericinin daha veriye dayalı karar 

vermesini sağlayabilecek raporlar sunan kişidir.

• Veri bilimci açık uçlu problemlerle, veri analisti ise 

görece daha iyi tanımlanmış problemlerle boğuşurlar.

• İyi derecede görselleştirme ve istatistik bilgisi, 

hikayeleştirme yetenekleri olması gerekir.

• SQL, SPSS, SAS, Excel, Web Analytics, Tableau, 

(Python, R), gibi araçları kullanabilmeli



Takımlarda farklı rol ve yeteneklere yer var

• Veri Analitiği projelerinde çok farklı yetenek, bilgi ve davranış biçiminden kişilere 

ihtiyaç duyulur.

• Bu yüzden veri analitiği takımları çok farklı yetkinlikleri olan kişilerden oluşur.

• Kesin bir şey varsa o da tek başınıza veri analitiği yapmanız mümkün değildir.

• Hem gerekli teknolojik platformları yetkin bir şekilde kullanmak, hem iş problemini 

anlamak ve ona uygun yaratıcı çözümler geliştirmek, hem çeşitli veri analitiği 

modellerini kurmak ve onların performanslarını değerlendirmek, bir yandan 

yapılan işlerin kurum içerisinde gerek kullanıcılara gerekse üst yönetime doğru 

aktarılması ve onların desteğinin sağlanması, vb. işler nedeniyle ancak takım 

çalışması ile altından kalkılabilir.

• Tek boynuzlu at değiliz ama birlikte yapabiliriz. 



Yaygın Yapılan Yanlışlar



Veri Etiği

• Veri Mahremiyeti (Privacy) – Kişisel Verinin Korunumu 

Kanunu (KVKK)

• Veri Gizliliği (Anonymity) – Kişilerin kimliklerinin muhafaza 

edilmesi

• Telif Hakları (Copyright) – Verinin internette olması telif hakkı 

• Veri Güvenliği (Security) – Hazırladığınız verinin 3. kişilerin 

ellerine geçmemesine dikkat edilmesi gerekiyor

• Verinin Yanlılığı (Bias) – Veri kaynağı geçmiş yanlı 

kararlardan öğreniyor olabilir!

• Sonuçların Güvenilirliği (Overconfidence) – Alçak gönüllü 

olunmalı! Alan uzmanlığı önemli. Simpson Paradoksu…

Hippocrates of Kos

(460 BC – 370 BC)



Simpson Paradoksu

E Kabul K Kabul

E Başvuru K Başvuru 0.57 0.37

490 680 280 252

E K E KABUL ORANI K KABUL ORANI E KABUL K KABUL

DEPT A 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

E Kabul K Kabul

0.57 0.37

1973 yılında Berkeley'ye kadınların kabul edilme oranlarının erkeklerden önemli ölçüde düşük olduğu 

iddiasıyla bir dava açılmıştı: (aşağıdaki veriler çarpıcı olması için elle yaratılmıştır!)



Simpson Paradoksu - Görselleştirme

Bütündeki ilişki alt gruplar söz konusu olunca tersine dönüyor!



Simpson Paradoksu

• Böbrek taşı tedavilerinin karşılaştırıldığı gerçek veri:

Tedavi A Tedavi B

Küçük Taşlar (81/87) 

%93

(234/270)

%87

Büyük Taşlar (192/263)

%73

(55/80)

%69

Birlikte (273/350)

%78

(298/350)

%83



Simpson Paradoksu

• Böbrek taşı tedavilerinin karşılaştırıldığı gerçek veri:

Tedavi A Tedavi B

Küçük Taşlar (81/87) 

%93

(234/270)

%87

Büyük Taşlar (192/263)

%73

(55/80)

%69

Birlikte (273/350)

%78

(298/350)

%83



Simpson Paradoksu – Bir Adım Daha?

• Böbrek taşı tedavilerinin karşılaştırıldığı kurgulanmış veri:

Küçük Taşlar Tedavi A Tedavi B

Yeşil Göz (4/6) 

%67

(100/134)

%75

Siyah Göz (77/81)

%95

(134/136)

%99

Birlikte (81/87)

%93

(234/270)

%87



Simpson Paradoksu – Bir Adım Daha?

• Böbrek taşı tedavilerinin karşılaştırıldığı kurgulanmış veri:

• Alan bilgisi çok önemli! Analizlerde pusula veri değil de alan uzmanı olmalı!

Büyük Taşlar Tedavi A Tedavi B

Yeşil Göz (3/6) 

%50

(47/70)

%67

Siyah Göz (189/257)

%74

(8/10)

%80

Birlikte (192/263)

%73

(55/80)

%69



Survivorship Bias – Örneklem Kaynaklı Hata



Çeşitli Yanlışlar

• Eksik veri – Bütün kaynaklara bakıldı mı? Veride olmayan ilişkiler çıkarılamaz. 

Amacımız veriye işkence etmek değil, içinde gizlediği ilişkileri açığa çıkarmak. 

Eğer mümkünse fazla veriyle model kurun.

• Eğitim kısmına çok takılması – Bir kere eğitim performansı canlı için iyi bir 

gösterge değil! Amacımız eldeki, bilinen veriyi tahmin değil, bilinmeyeni tahmin 

edecek bir model kurmak. Test performansı pusulamız olmalı. Test performansını 

iyileştirecek şekilde bir modelleme çabasından da elbet sakınmalıyız! Yoksa onu 

eğitim kümesi olarak kullanmaya –manuel olarak da olsa!- başlamış oluruz.

• Test verisinin modelleme aşamasına sızması. Özellikle test performansına 

dayanarak modele dahil edilecek olan değişkenlerin bilinçli ya da bilinçsiz 

«engineering» edilmesi



Çeşitli Yanlışlar

• Öznitelik Mühendisliği Yapmamak. Öznitelik Seçimini Ciddiye Almamak ve zaman 

ayırmamak

• Veri temizliğinde alternatiflerin gözetilmemesi. Alan bilgisi kullanılarak aslında 

kolayca giderilebilecek olan muğlaklıkların, veri analitiği araçlarının insafına 

bırakılması.

• İstisnalara ne yapılacağına alan uzmanlarıyla karar verilmemesi. Açıklanamayan, 

modeli bozacak olan istisnaların modelde bırakılması. Doğrudan atılmaları ise 

başlı başına bir hata! Belki önemli bir bilgi orada gizlidir…

• Alt parçalar için ayrı modeller kurulmaması ve bir modelin her şeyi çözmesinin 

beklenmesi

• Panel öğrenmeden sakınmak. Halbuki crowd has the wisdom!

• Kullanılan tekniklerin varsayımlarını yok varsaymak.  (Örneğin Regresyon!)



Çeşitli Yanlışlar

• Sadece bir tekniğe çok güvenmek - Veri analitiğinde her kuşu vuran gümüş bir 

kurşun yok. No free lunch! Denenmesi gerekiyor… 

• Yanlış sorularla başlamak önemli bir sorun - Modeller sorulan cevapları 

yanıtlamak için kuruluyor. Yanlış sorular, yanlış modeller demektir! Translator ve 

Problem sahiplerine önemli bir rol düşüyor.

• Sadece veriye dayanmak. Hikaye, bağlam çok önemli. Problem bağlamından 

kopulmamalı. Veriden bir şey öğrenmek istiyoruz ama olmayan ilişkilere dayanan 

bir modelden ne öğrenebiliriz? Simpson Pardoksunu unutmayın!

• Veri analitiği projeleri bir süreçtir. Bu sürecin başlarında çeşitli deneyler yaparak 

bir şeyler öğrenilmeye çalışılır. Bu öğrenme ne yazık ki sonlarında da bizlerin 

kararlarını etkileyecektir. Ama köprünün altından çok su geçmiştir. İlk analizlerin 

izi kalmamalıdır yeni modellere dair kararlarımızda.



Sık Karşılaşılan Zorluklar

• Hangi algoritma? – Veriyi açıklayan ve kullanıcı tarafından kabul görecek

• Hangi performans metriği? – Problem özelinde belirlenmeli

• Hangi öznitelikler? – Öznitelik Seçimi Yöntemleri kullanılmalı

• Kirli ve eksik veri? – Silinebilir, Tahmin Edilebilir, Impute edilebilir (benzeriyle)

• Parametreler nasıl belirlenecek? – Veri parçalanarak parametre belirlenir.

• Performans sorunları? – Uygun algoritmalar seçilmeli

• Farklı veri kaynakları? – Veri kalitesi (mantıksal çelişkiler, çiftlemeler) ilk günden

• Hangi yazılım -

• …



Kemal Kılıç – Research Projects 

Maturity Assessment of 
Digitalization for SMEs

Political Districting (Clustering 
With Constraints)

Residual Value Prediction for 
Second Hand Auto Industry

Service Demand Forecasting For 
Early Warning

Manufacturing Analytics

Transfer Problem at a Fast-
Fashion Retailer

Data Analytics - Decision Making – Digital Transformation & Innovation


