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HAFTA GENEL BAKISI

Bu Hafta Neler Ogreneceksiniz?

Kaynak: Bruce, P., Bruce, A. & Gedeck, P. (2026). Al-Assisted Statistics for Data Scientists, 3. Baski, Béliim 1.

Konum Olgiileri Yayilim Olgiileri

e Aritmetik ortalama ve sinirliliklar e Standart sapma ve varyans

e Kirpilmis ortalama (trimmed mean) ¢ Ortalama mutlak sapma (MAD)
e Medyan ve dayanikli tahminler e Kartiller arasi agiklik (IQR)

e Agirhkh ortalama ve medyan e Persantiller ve sira istatistikleri
Dagilim Kesfi Cok Degiskenli Analiz

e Frekans tablolari ve histogramlar e Kategorik veri: mod, stutun grafik
e Kutu grafikleri (boxplot) e Korelasyon ve sagilim grafikleri

® Yogunluk tahmini (KDE) ¢ Hexbin ve kontur grafikleri

e Carpiklik ve basiklik kavramlari e Keman grafikleri ve FacetGrid

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA) 2/52



BOLUM |

Konum Olciileri (Estimates of Location)



KONUM OLGULERI

Neden Konum Tahminine ihtiya¢ Duyariz?

Binlerce farkli deger iceren bir degiskeni tek bir sayiyla 6zetlemek istiyoruz:

bir "tipik deger" — verinin nerede yogunlastigini gdsteren bir merkezi egilim tahmini.

Aritmetik Ortalama Xx=2xi/n Yiksek Simetrik dagilimlarda en verimli
Kirpilmig Ortalama Ug %p ¢ikarilip ortalama Orta Hafif carpik verilerde uzlagma
Medyan Sirali verinin ortasi Disuk (kirlma noktasi %50) Carpik dagilimlarda givenilir
Agirlikh Ortalama XW = Iwixi / Zw; Yiksek Heterojen gozlem 6nemleri
Agirlikh Medyan Agirlik toplamlarinin ortasi Dusuk Agirlikli + dayanikh
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KONUM OLGULERI

Aritmetik Ortalama (Mean)

En yaygin merkezi egilim tahmini. Tiim degerlerin toplaminin gézlem sayisina bélimaddr.

Matematiksel Tanim Kritik Ozellik

x=(1/n) x Zie" x; Ortalama TUM gézlemleri kullanir.
Bu, istatistiksel verimlilik saglar ancak
Ornek: {3, 5, 1, 2} > (3+5+1+2)/4 = 2.75 aykiri degerlere karsi savunmasizdir.

Bill Gates bir mahalleye tasinirsa

Python Uygulamasi: ortalama gelir gergekgi olmaktan gikar.

import pandas as pd
from scipy.stats import trim_mean

state = pd.read csv('state.csv')
print(f"Ortalama: {state['Population’'].mean():,.0f}") # 6,162,876
print(f"Medyan: {state[ 'Population’'].median():,.0f}") # 4,436,370
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KONUM OLGULERI

Kirpilmis Ortalama (Trimmed Mean)

Sirali verinin her iki ucundan sabit bir ylzdeyi cikardiktan sonra kalan degerlerin ortalamasidir.

Formiil ve Mantik

Xe = Zisps" P Xy / (0 - 2p)

p: Her ugtan cikarilan gézlem sayisi

® %10 kirpma: En klcuk ve en biyuk
%10'u ¢ikar, kalanin ortalamasini al
e Uluslararasi dalis puanlamasinda
5 hakemden en yiksek ve en dusuk

puan gikarilir — ayni mantik

from scipy.stats import trim_mean

Neden Tercih Edilir?

Ortalama ve medyan arasinda bir

uzlagsma noktasi sunar:

v Aykiri degerlere karsi dayanikli
v Medyandan daha fazla veri kullanir

V istatistiksel olarak daha verimli

Ornek (Eyalet niifuslari):
Ortalama: 6,162,876
Kirpilmis: 4,783,697 (%10)
Medyan: 4,436,370

print(f"Kirpilmis (%10): {trim_mean(state['Population'], ©.1):,.0f}") # 4,783,697

print(f"Kirpilmis (%20): {trim_mean(state['Population'], ©.2):,.0f}") # 4,459,825




KONUM OLGULERI

Medyan (Median) — Dayanikli Konum Tahmini

Sirali verinin tam ortasindaki deger. Cift sayida gozlem varsa, ortadaki iki degerin ortalamasi.

Kirilma Noktasi: %50 Aykiri Degerler ve Anomali Tespiti
Medyanin en guglu 6zelligi: Aykiri deger (outlier): Diger verilerden
verideki gbzlemlerin %50'si degisse ¢ok farkh olan gozlem.

bile medyan etkilenmez.
e Veri hatasi olabilir (birim karisikhg,

Bu, "kirilma noktasi" (breakdown point) sensor arizasi)

Metodolojik Not: Ortalama > Kirpilmis Ortalama > Medyan ise dagilim saga ¢arpiktir.
Bu iliski, konum tahminlerinin dagilim sekli hakkinda dolayli bilgi verdigini gosterir.
Hangi 6l¢lintin "dogru" oldugu, arastirma sorusuna baghdir — tek dogru yoktur.
ayKiri aegerierair, aiger veri “normai”

tanimini olusturur.
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KONUM OLGULERI

Agirlikli Ortalama ve Agirlikh Medyan

Bazi gbzlemler digerlerinden daha 6nemli oldugunda agirliklandirma kullantlir.

iki Temel Motivasyon Eyalet Cinayet Orani Ornegi
1. Degiskenlik farki: Bazi 6lgtimler Basit ortalama: Wyoming (580K) ile
daha glvenilirdir — diistik California (37M) esit agirlikta.

dogruluklu sensére dusuk agirlik.
Agirlikh ortalama: Niifusa gére -
2. Temsiliyet diizeltmesi: Orneklem bir ABD vatandasinin karsilasacagi
kitleyi yansitmiyorsa, eksik tipik cinayet oranini tahmin eder.
temsil edilen gruplara yiksek
agirhk vererek diizeltme yapilir. Agirlikh ort: 4.45
Agirhkh med: 4.40

weighted_mean = np.average(state[ 'Murder.Rate'], weights=state[ 'Population’'])

weighted_median = wquantiles.median(state[ 'Murder.Rate'], weights=state[ 'Population’])
print(f"Agirlikli Ortalama: {weighted_mean:.2f}") # 4.45
print(f"Agirlikli Medyan: {weighted_median:.2f}") # 4.40
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KONUM OLGULERI

Temel Cikarimlar — Konum Tahminleri

e Temel konum 6l¢lisii ortalamadir, ancak aykiri degerlere (outlier) karsi duyarhdir.
e Medyan ve kirpilmis ortalama, aykiri degerlere ve olagandisi dagilimlara karsi daha dayaniklidir (robust).

Tahmin (Estimate) vs. Metrik (Metric)
Istatistikgiler "tahmin" terimini tercih eder — eldeki veriden hesaplanan dedger ile gercek
kitle parametresi arasindaki farki vurgulamak igin. Veri bilimciler ise "metrik" der —

odak noktasi somut is hedefleridir. Istatistikciler tahmin eder, veri bilimciler élcer.

— Bruce, Bruce & Gedeck (2026), s. 14
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BOLUM Ii

Yayilim Olciileri (Estimates of Variability)



YAYILIM OLGULERI

Degiskenligi Neden Olgeriz?

"[statistigin kalbinde dediskenlik yatar: onu élcmek, azaltmak, rassal olani gercek olandan ayirt etmek,

gercek degiskenligin kaynaklarini belirlemek ve onun varliginda karar vermek."

— Bruce, Bruce & Gedeck (2026)

Standart Sapma (s) s =V[Z(xi-X)*/ (n-1)]
Varyans (s?) s2=3(x - %)%/ (n-1)
Ort. Mutlak Sapma S|xi-%X| /n

MAD (Medyandan) Medyan(|xi-m])
IQR Q-

Aralik (Range) max - min
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%0 — tek aykiri deger yeterli
%0

~%0

%50 — maksimum dayanikli
%25

%0

df['col'].std()

df['col'].var()

np.mean(np.abs(x - x.mean()))
robust.scale.mad(x)
df['col']l.quantile(.75) - .quantile(.25)

df['col'l.max() - df['col']l.min()
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YAYILIM OLGULERI

Standart Sapma ve Varyans

Neden Kare Alinir?

Sapmalarin (x; - X) toplami sifirdir
— negatif ve pozitif sapmalar birbirini

goturdr.

iki ¢6ziim:
1. Mutlak deger > MAD

2. Kare alma - Varyans

Kare alma matematiksel olarak daha
kullanishidir (tirevlenebilir, toplama
kurallari). Bu ylizden istatistik teorisi

varyans Uzerine insa edilmistir.

Std sapma = VVaryans

(orijinal birime donddrir)
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n vs. n-1: Serbestlik Derecesi

Orneklem varyansinda n-1 kullanilir.
Neden?

Orneklem ortalamasi (x) hesaplandiginda
bir kisit olusur: son gézlem digerlerinden
turetilebilir. Bu, serbestlik derecesini

n-1'e disUrr.

n kullanmak = yanh (biased) tahmin

n-1 kullanmak - yansiz (unbiased) tahmin

Pratikte: n yeterince biyukse fark

ihmal edilebilir. Ama ilkeyi bilin.

Python: df.std() = n-1 kullanir
df.std(ddof=0) = n kullanir
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YAYILIM OLGULERI

Medyan Mutlak Sapma (MAD) — Dayanikh Yayilim Tahmini

MAD = Medyan( |x; - m|, |x2-m|, ..., |X, - m| ) burada m = Medyan(x)

Neden MAD?
e Medyan gibi, aykiri degerlerden

etkilenmez (kirilma noktasi %50)
e Standart sapmadan ¢ok daha
dayaniklidir

e Normal dagihm varsayimi gerektirmez

Olgek faktori:
MAD x 1.4826 = Standart Sapma

(Normal dagihm altinda)

from statsmodels import robust

print(f"Std: {state['Population'].std():,.0f}")

Eyalet Niifusu Karsilagtirmasi

Standart Sapma: 6,848,235
IQR: 4,847,308
MAD: 3,849,870

Std sapma, MAD'In neredeyse 2 kati!
Bu fark, dagihmdaki ug degerlerin
(CA, TX, NY) std sapmayi sisirdigini

dogrular.

Sonug: Carpik verilerde MAD ve IQR,
std sapmadan daha giivenilir

ayilim tahminleri sunar.

# 6,848,235

print(f"IQR: {state['Population'].quantile(@.75) - state['Population’].quantile(©.25):,.0f}") # 4,847,308
print(f"MAD: {robust.scale.mad(state[ 'Population']):,.0f}") # 3,849,870




YAYILIM OLGULERI

Persantiller ve Sira Istatistikleri

P. persantil: Verinin %P'sinin altinda kaldig1 deger. Medyan = 50. persantil.

%5 Alt ug Eyaletlerin %5'i bu degerin altinda
%25 1. Kartil (Qu) 2.42 Alt geyrek

%50 Medyan 4.00 Tam orta

%75 3. Kartil (Qs) 5.55 Ust ceyrek

%95 Ust ug 6.51 Eyaletlerin %95'i bu degerin altinda

state[[ ‘Murder.Rate']].quantile([0.05, ©.25, 0.50, 0.75, 0.95])
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YAYILIM OLCULERI

Temel Cikarimlar — Yayilim Tahminleri

e Varyans ve standart sapma en yaygin kullanilan yayilim élguleridir.
e Her ikisi de aykiri degerlere duyarhdir (kare alma etkisi).
e Daha dayanikli alternatifler: MAD, IQR ve kirpilmis standart sapma.

e Esit boyutlu araliklar (frekans tablosu): Her aralik ayni genislikte, farkli sayida gézlem.
e Esit sayili araliklar (persantiller/kartiller): Her aralikta ayni sayida gozlem, farkl genislik.

Bu ayrim, dagilimin kesfinde hangi 6zetleme yénteminin kullanilacagini belirler.
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BOLUM I

Dagilimin Kesfi (Exploring the Data Distribution)



DAGILIM KESFi

Kutu Grafigi (Boxplot) — Tukey'in Bulusu

Kutu Grafiginin Anatomisi Neyi Gosterir?
Ust biyik — Qs + 1.5xIQR'ye kadar Tek bir grafikte 5 bilgi:
en uzak gozlem 1. Merkez (medyan gizgisi)
2. Yayilhim (kutu = IQR)
— — Qs (75. persantil) 3. Garpikhk (medyanin kutu igindeki
| | konumu)

| ———| — Medyan (50. persantil)
| | ax = (state['Population'] / 1_000_000).plot.box(

) figsize=(3, 4))
L—— 1 —Q (25. persantil)

ax.set_ylabel('Nifus (milyon)"')
plt.title('Eyalet Nifus Dagilimi')
Alt biylk— Q; - 1.5xIQR'ye kadar plt.show()

en uzak gozlem

000 Biyiklarin disi:

potansiyel aykiri degerler

IQR = Q3 - Q4 (kutunun yiiksekligi)
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DAGILIM KESFi

Frekans Tablolari

Degiskenin deger araligini esit genislikli araliklara bolerek her araliktaki gbzlem sayisini gosterir.

564K — 4.2M 24 WY, VT, ND, AK, SD, DE, MT, RI, NH...
4.2M-7.9M 14 KY, LA, SC, AL, CO, MN, WI, MD...
7.9M -11.6M 6 VA, NJ, NC, GA, MI, OH
11.6M-15.2M 2 PA, IL

15.2M - 18.9M 1 FL

18.9M - 22.6M 1 NY

22.6M-26.2M 1 TX

26.2M - 37.3M 1 CA (2 bos araliktan sonra)

Onemli: Bos araliklari grafikte dahil edin — bos olmasi da bir bilgidir. Aralik genisligi cok biiyiikse yapi kaybolur, ok kiigiikse giiriiltii artar.
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DAGILIM KESFi

Histogramlar
Histogram Kurallari Aralik Sayisi Secimi (bins)
1. Bos araliklar dahil edilir Cok az aralik = yapiyi gizler
2. Aralik genislikleri esittir Cok fazla aralik - gurilti yakalar
3. Aralik sayisi (bin) kullanici seger
4. Sutunlar bitisiktir (sutun grafiginden Pratik kurallar:

farkh!) o Sturges: k=1 + 3.322 x logjo(n)

¢ Freedman-Diaconis: h =2 x IQR / n*(1/3)

Histogram # Sutun grafigi e Deneme-yanilma: 15-50 arasi baslayin

e Histogram: slrekli degisken,

bitisik stitunlar, alan « frekans Python'da:
e Slitun grafigi: kategorik degisken, df['col'].plot.hist(bins=30)
ayrik situnlar, yukseklik o frekans plt.hist(x, bins="auto') # otomatik

ax = (state[ 'Population’'] / 1_000 000).plot.hist(figsize=(4, 4))
ax.set_xlabel('Nufus (milyon)"')
plt.title('Eyalet Niifus Histogrami')

plt.tight_layout()
plt.show()
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DAGILIM KESFi

Yogunluk Grafikleri ve KDE

Yogunluk grafigi, histogramin diizglinlestirilmis versiyonudur. Cekirdek Yogunluk Tahmini (KDE) ile hesaplanir.

KDE Nasil Calisir? Histogram vs. KDE

Her veri noktasina bir "¢ekirdek" (kernel) Histogram:

fonksiyonu yerlestirilir (genellikle v Sezgisel, kolay yorumlanir
Gaussian). Tim cekirdeklerin toplami X Kesikli, aralik segimine bagimli

dizgun bir yogunluk egrisi verir.

KDE:
Bant genisligi (bandwidth): v Surekli, pirtzsiz
e Dar bant - gurultuyu yakalar v Dagilim sekli daha net
* Genis bant = yapiyi gizler X Bant genisligi secimine bagiml

X Kiiguik érneklerde yaniltici olabilir
Toplam alan = 1 olacak sekilde
normalize edilir. En iyi uygulama:

Histogram + KDE (st Uste ¢izin.

= state[ 'Murder.Rate'].plot.hist(density=True, x1lim=[0@, 12], bins=range(1, 12))
state[ 'Murder.Rate'].plot.density(ax=ax)

ax.set_xlabel('Cinayet Orani (100,000 kisi basina)')




DAGILIM KESFi

istatistiksel Momentler — Carpiklik ve Basiklik

1. Moment: Konum Merkezi egilim K = 0 (standart) Verinin nerede toplandigl

2. Moment: Yayilim Daginiklik 0’ =1 (standart) Verinin ne kadar dagildig

3. Moment: Carpiklik Asimetri =0 (simetrik) > 0 saga carpik, < 0 sola garpik
4. Moment: Basiklik Kuyruk agirhg = 3 (mesokurtik) > 3 agir kuyruk (leptokurtik)

Pratikte: Carpiklik ve basiklik genellikle metrik olarak degil, gérsel olarak kesfedilir.

Histogramlar ve kutu grafikleri bu bilgiyi sezgisel olarak sunar — sayisal degerler nadiren raporlanir.

log ret = np.log(prices / prices.shift(1)).dropna()
print(f"Carpiklik: {log _ret.skew():.3f}") # scipy.stats.skew alternatif

print(f"Basiklik: {log _ret.kurtosis():.3f}") # Fazla basiklik (excess kurtosis)
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BOLUM IV

Kategorik Veri ve Korelasyon Analizi



KATEGORIK VERI

Ikili ve Kategorik Veri Kesfi

Temel Kavramlar DFW Havalimani — Gecikme Nedenleri
Mod (Mode): En sik goriilen kategori. Carrier:  23.0%
ATC: 30.4%
Beklenen deger: Kategorik sonuglarin Weather: 21.5%
agirhkl ortalamasi. Security:  0.1%

Inbound: 42.1%
Oranlar ve ylzdeler: Kategorik verinin

temel 6zetleme araci. Pareto ilkesi: Inbound (%42) ve
ATC (%30) toplam gecikmelerin
Sutun grafigi (Bar chart): Kategoriler blylk ¢ogunlugunu olusturur.
arasindaki frekans karsilastirmasi. iyilestirme cabasi buraya
Histogramdan farki: sGitunlar ayriktir. yogunlastiriimalidir.

dfw = pd.read_csv(f'{DATA_URL}/dfw_airline.csv')
print((100 * dfw / dfw.to_numpy().sum()).round(1))

ax = dfw.transpose().plot.bar(figsize=(5, 4), legend=False)

ax.set_xlabel('Gecikme Nedeni')
ax.set_ylabel('Sayi')




KORELASYON

Korelasyon Katsayisi (Pearson r)

iki sayisal degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoniinii ve giiciinii dlger.

r=1 Tam pozitif Biri artarken digeri de orantili artar
0.7<r<1 Glgli pozitif Belirgin birlikte hareket
0.3<r<0.7 Orta diizey Egilim var ama daginik
-0.3<r<0.3 Zayif / Yok Dogrusal iliski kaniti zayif

r=-1 Tam negatif Biri artarken digeri orantili azalir

KRITIK UYARI: Korelasyon # Nedensellik. iki degisken ortak bir karistirici faktér, ters nedensellik veya saf tesadiif nedeniyle giiclii korelasyon
gosterebilir. Nedensellik igin kontrollii deney veya nedensel ¢cikarim yéntemleri gerekir.
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KORELASYON

Korelasyon Matrisi ve Isi Haritasi

# ETF getirileri arasindaki korelasyon 1si haritasi
etf_symbols = sp500_sym[sp500_sym[ 'sector'] == 'etf']['symbol']
etfs = sp500 px.loc[sp500 px.index > '2012-07-01', etf_symbols]

plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap(etfs.corr(), vmin=-1, vmax=1,
cmap=sns.diverging palette(20, 220, as_cmap=True),
annot=False, square=True)
plt.title('ETF Getirileri Arasindaki Korelasyon Matrisi')
plt.tight_layout()
plt.show()

Is1 Haritasi Okuma Rehberi

e Koyu kirmizi = guiglu pozitif korelasyon (birlikte hareket)

e Koyu mavi = gu¢lu negatif korelasyon (ters yonde hareket)
e Beyaz/acik renk - zayif veya yok

e Diyagonal her zaman 1.0'dir (kendisiyle korelasyon)

e Matris simetriktir: st ve alt Giggen ayni bilgiyi tasir
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KORELASYON

Sacilim Grafikleri (Scatterplots)

Neyi Gosterir?

e iki degisken arasindaki iligkinin
seklini, yonini ve gliciini

e Dogrusal olmayan iliskileri
(korelasyon katsayisi yakalamaz!)

e Kiimelenmeleri ve aykiri degerleri

e Heterojen alt gruplarn

Korelasyon katsayisi + sagilim grafigi
birlikte yorumlanmalidir. r =0 olsa
bile glicli bir iliski olabilir

(6r. parabolik)

AT&T vs. Verizon Getirileri

Ayni sektordeki hisseler benzer
makro faktorlere maruz kalir >

pozitif korelasyon beklenir.

Sacihim grafiginde:
e Egilim gizgisi etrafindaki daginiklik
idiyosinkratik (firmaya 6zgu) risk

e Egilimin yonu sistematik risk

Bu ayrim portfdy teorisinin

temelini olusturur.

telecom = sp500 px.loc[sp500 px.index >= '2012-07-01', :]

ax = telecom.plot.scatter(x='T', y='VZ', figsize=(5, 5),
marker="$\\u25EF$', alpha=0.5)

ax.set_xlabel('ATT (T)'); ax.set_ylabel('Verizon (VZ)')

ax.axhline(®, color='grey', lw=1); ax.axvline(®, color='grey', lw=1)




BOLUM V

Cok Degiskenli Gorsellestirme



GCOK DEGISKENLI

Altigen Gruplama (Hexagonal Binning)

432,000+ gozlemle standart sagilim grafigi okunaksiz hale gelir (overplotting). Hexbin, yogunlugu renk kodlamasiyla ¢ozer.

Neden Hexbin? King County Emlak Verisi
¢ Blylik veri setlerinde overplotting'i dnler kc_tax veri seti: 432,000+ gozlem
e Altigen hicreler kare hiicrelerden SqFtTotLiving vs. TaxAssessedValue

daha az kenar paylasir - daha

plrizsiuz gérunim Filtre sonrasi (makul araliklar):
* Renk yogunlugu = gozlem yogunlugu SgFtTotLiving: 100—-3500
e Kolay yorumlanir: koyu = kalabalik TaxAssessedValue: < 750,000

Bu filtreleme EDA'nin 6nemli bir

parcasidir — asiri degerler yapiyi gizler.

kc_tax@ = kc_tax.loc[(kc_tax.TaxAssessedValue < 750 _000) &
(kc_tax.SqFtTotLiving > 100) &
(kc_tax.SqFtTotLiving < 3500), :]

ax = kc_tax@.plot.hexbin(x="'SqFtTotLiving', y='TaxAssessedValue',
gridsize=30, sharex=False, figsize=(6, 4))



GCOK DEGISKENLI

2B Yogunluk Tahmini (Contour Plots)

# 10,000 orneklem ile 2B KDE

2B KDE ax = sns.kdeplot(
data=kc_tax@.sample(10 000,
1B'deki KDE'nin iki boyutlu versiyonu. random_state=42),
Her veri noktasina 2B Gaussian cekirdek x="'SqFtTotlLiving’,
- . P y="'TaxAssessedValue'
yerlestirilir; toplam yiizey diizglin bir )
yogunluk tahmini verir. ax.set_xlabel('Yasam Alani (sq ft)')
ax.set_ylabel('Vergi Degeri ($)')
Kontur cizgileri = esit yogunluk egrileri plt.title('2B Yogunluk Tahmini®)

(haritadaki ylikseklik egrileri gibi).

Bliylik veri setlerinde hesaplama yikii

icin 6rnekleme (sample) kullanilir.
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GCOK DEGISKENLI

Capraz Tablolar (Contingency Tables)

iki kategorik degiskenin birlikte dagilimini gdsterir — ki-kare testinin (Hafta 6) temelini olusturur.
crosstab = lc_loans.pivot_table(

index="grade’,
columns="status"',
aggfunc=len,
Kredi notu (A-G) vs. geri 6deme durumu margins=True

)

print(crosstab)

LendingClub Kredi Verileri

Bulgu: Not distiikge temerrit orani

monoton artar: # Oransal dagilim
A: %2.2 - G: %12.6 perc = df ct.loc[:, 'Charged Off':'Late'].div(
df_ct['All'], axis=@)

rint(perc.round(3
Bu monoton iligki, not sisteminin & (p (33)

gegerli bir risk siniflandiricisi

oldugunu dogrular.
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GCOK DEGISKENLI

Kategorik x Sayisal: Kutu ve Keman Grafikleri

Kutu Grafigi (Gruplu) Keman Grafigi (Violin Plot)

Havayolu bazinda gecikme dagilimi: Kutu grafiginden farki: dagilimin
tam seklini (KDE) gosterir.

ax = airline_stats.boxplot(

by='airline’, sns.violinplot(
column='pct_carrier_delay') data=airline_stats,
x="airline’,
Gruplar arasi farklari gérmek igin y='pct_carrier_delay’,
yan yana kutu grafikleri idealdir. inner='quartile")

- ANOVA (Hafta 9) 6n kesfi
Bimodalite, agir kuyruk gibi
ozellikleri kutu grafigi gizler,

keman grafigi ortaya cikarir.
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GCOK DEGISKENLI

FacetGrid — Kosullu Gorsellestirme

Ayni grafik tlrtinG farkli alt kimelere uygulayarak gruplar arasi yapisal farklari ortaya gikarir.

zip_codes = [98188, 98105, 98108, 98126]
kc_tax_zip = kc_tax@.loc[kc_tax@.ZipCode.isin(zip_codes), :]

def hexbin(x, y, color, **kwargs):
cmap = sns.light palette(color, as_cmap=True)
plt.hexbin(x, y, gridsize=25, cmap=cmap, **kwargs)

g = sns.FacetGrid(kc_tax_zip, col='ZipCode', col wrap=2, height=3.5)
g.map(hexbin, 'SqFtTotLiving', ‘TaxAssessedValue',

extent=[@, 3500, 0, 700 _000])
g.set_axis_labels('Yasam Alani', 'Vergi Degeri')
g.set_titles('Posta Kodu: {col_name:.of}")

Bulgu: Yasam alani—vergi iliskisinin egimi, yayihmi ve yogunluk merkezi posta koduna gore degisir. Bu bolgesel heterojenlik, tek bir toplam grafikte

gorinmez.
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BOLUM VI

Yapay Zeka Destekli Kesif (3. Baski)



YAPAY ZEKA DESTEKLi ANALiz

Gorsellestirme Sonuglarini Al ile Yorumlama

1. Olustur Grafigi Python'da gizin —

2. Gonder Al aracina yapistirin "Bu grafigi bir paragrafta yorumla"

3. Derinlestir Takip sorusu sorun "Ana kiimenin Gzerindeki iki kime ne?"
4. Kosullandir Strateji 6nerin "Lokasyona gore ayristirsak ne gorariz?"
5. Ozetle Rapor taslagi isteyin "Bulgulari kisaca 6zetle"
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YAPAY ZEKA DESTEKLi ANALiz

Al ile Veri Sozlugii Olusturma

Geleneksel Yaklasim

Manuel veri s6zIUgu olusturma:

1. Her situnu tek tek inceleyin
2. Veri tipini belirleyin

3. Birim ve aralik tespit edin

4. Agiklama yazin

5. Eksik veri kodlamasini belgeleyin

Bu suire¢ blyuk veri setlerinde

saatler surebilir ve hatalara agiktir.

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA)

Al Destekli Yaklasim (3. Baski)

LLM'ye DataFrame yapisini verin:

Prompt 6rnegi:
"Bu DataFrame'in her stitunu igin
veri s6zIUgu olustur: tip, birim,

arahk, agiklama."

Avantajlar:
Vv Hizli taslak Gretimi
Vv Standart format

v Tutarli terminoloji
Dezavantajlar:
X Alan bilgisi gerektiren ntanslari kagirabilir

X Her zaman dogrulama gerektirir
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EDA i$ AKISI

Ucgtan Uca Kesifci Analiz — 6 Adim

Veri Yiikleme pd.read_csv(), pd.read_excel() Veri nerede ve nasil?
2 inceleme shape, dtypes, head(), describe() Veri neye benziyor?
3 Temizleme dropna(), fillna(), astype() Guvenebilir miyiz?
4 Oznitelik Miihendisligi yeni sttunlar, cut(), apply() Daha bilgilendirici degiskenler?
5 Ozetleme groupby(), agg(), crosstab() Gruplar arasi farklar?
6 Gorsellestirme hist(), boxplot(), scatter(), heatmap() Dagihm ve iliskiler?

Bu 6 adimli ig akisini dersin her haftasinda uygulayacaksiniz. Adimlar dogrusal degildir — EDA sizi genellikle temizleme adimina geri gdnderir,

modelleme ek veri ihtiyacini ortaya gikarabilir.
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GORSELLESTIRME

seaborn — istatistiksel Gorsellestirme Kiitiiphanesi

e

sns.histplot() Histogram + opsiyonel KDE sns.histplot(data=df, x='col', kde=True)
sns.boxplot() Gruplu kutu grafigi sns.boxplot(data=df, x='cat’, y="num’)
sns.violinplot() Keman grafigi (tam dagilim) sns.violinplot(data=df, x="cat', y="num')
sns.scatterplot() Sacilim (renk/boyut kodlama) sns.scatterplot(data=df, x="x', y="y', hue='cat')
sns.heatmap() Korelasyon isi haritasi sns.heatmap(df.corr(), annot=True)
sns.pairplot() Tum giftler arasi sagihm sns.pairplot(df[['a’,'b','c']])

sns.kdeplot() 1B veya 2B yogunluk tahmini sns.kdeplot(data=df, x="a', y='b')
sns.FacetGrid() Kosullu goklu grafik g = sns.FacetGrid(df, col="cat')

I seaborn, matplotlib iizerine insa edilmistir. istatistiksel farkindalik ile tasarlanmistir: otomatik KDE, giiven araliklari, faceting.
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GORSELLESTIRME

Korelasyon Elips Grafigi

Okuma Rehberi

Dar elips = gli¢lu korelasyon
-> Saga yatik: pozitif
- Sola yatik: negatif

Daire = korelasyon yok

Isi haritasina kiyasla avantaji:

hem yon hem bulyikligi geometrik
sekil ile kodlar — renk yerine

sekil algilanmasi daha hizlidir.

Dezavantaji: Bliylik matrislerde

okunmasi zorlasir.

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA)

# Ellipse grafigi (detayli kod Colab'da)

from matplotlib.collections import
EllipseCollection

from matplotlib.colors import Normalize

m, ax = plot corr_ellipses(
etfs.corr(),
figsize=(6, 5),
cmap="bwr_r'
)
cb = plt.colorbar(m, ax=ax)
cb.set_label('Korelasyon Katsayisi')
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BOLUM OzET

Temel Cikarimlar — Boliim 1 Tamami

Konum ve Yayilim

v Temel konum: ortalama; dayanikli:

medyan ve kirpilmis ortalama

v Temel yayilim: standart sapma;
dayanikli: MAD ve IQR

v Hangi 6l¢iniin "dogru" oldugu

arastirma sorusuna baghdir
v Dayanikli (robust) élgiler ¢arpik

ve aykiri degerli verilerde daha

givenilir tahminler sunar

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA)

Dagilim ve Cok Degiskenli

v Histogram: dagilim seklinin ilk kesfi

v Kutu grafigi: 5 sayilik 6zet

v KDE: pirizsuz yogunluk tahmini

v Hexbin/kontur: biyik verilerde
overplotting ¢oziimii

v FacetGrid: gruplar arasi yapisal
farklarin kesfi

v Korelasyon # nedensellik

v Al yorumlari dogrulama gerektirir

39/52



SINIF iCi ALISTIRMA

Uygulamali Calisma

Hafta 2 Colab defterini agin ve asagidaki adimlari tamamlayin:

1. state.csv veri setini ylkleyin. Murder.Rate degiskeni igin ortalama, medyan ve
kirpilmis ortalama (%5 ve %20) hesaplayin. Sonuglari karsilastirip yorumlayin.

2. airline_stats veri setinde pct_carrier_delay degiskeninin her havayolu igin
standart sapma, IQR ve MAD degerlerini hesaplayin (groupby kullanin).

Hangi havayolu en degisken gecikme performansina sahip?
3. kc_tax0 veri setinde SqFtTotLiving degiskeninin histogramini gizin (bins=50).
Dagilim seklini yorumlayin: simetrik mi, garpik mi, unimodal mi?

Uzerine KDE egrisi ekleyin.

4. etfs veri setinden herhangi iki ETF secin. Sacilim grafigi gizin ve

Pearson korelasyonunu hesaplayin. 2-3 climleyle yorumlayin.

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA)
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HAFTALIK ODEV

Odev 2 — Kesifci Veri Analizi

1. tips veri setini (seaborn) yiikleyin. total_bill ve tip degiskenleri igin

tiim konum ve yayilim élgulerini hesaplayin. Tablo olarak raporlayin.

2. tip_orani = tip / total_bill x 100 stitunu olusturun.
Histogramini gizin (bins=30, KDE dahil). Dagilim seklini yorumlayin.

3. day sttununa gore gruplu kutu grafigi ve keman grafigi olusturun.

Hangi glin bahsis orani daha yiiksek ve daha degisken?

4. total_bill ile tip arasindaki sagilim grafigini ¢izin.

Pearson ve Spearman korelasyonlarini hesaplayin. Farki yorumlayin.

Son Teslim: 3. Hafta ders saatinden énce ® Teslim: Moodle Odev modiilii ¢ Gecikme cezasi: Giinliik -%20 (azami 3 giin).

6. Al Gorevi: Keman grafiginizi Al'ya yorumlatin. 2 takip sorusu sorun.

Al'In yorumlarini elestirel degerlendiren bir paragraf yazin.
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YAYGIN HATALAR

Bu Haftanin Sik Yapilan Hatalari

u_

1

Aykiri degerleri incelemeden silmek

Tek bir konum 6lglistine glivenmek

Histogram aralik sayisini optimize etmemek

Korelasyonu nedensellik olarak yorumlamak

Blyuk veri setinde scatter plot kullanmak

Dagilim seklini gormezden gelmek

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA)

Once neden aykiri oldugunu arastirin — veri hatasi mi, gergek gdzlem mi?
Ortalama, medyan ve kirpilmig ortalamayi birlikte raporlayin

bins=15, 30, 50 ile deneyin; bins='auto' kullanin

Her zaman "korelasyon nedensellik degildir" uyarisi ekleyin

10K+ gdzlemde hexbin veya 2D KDE kullanin

Her sayisal degisken igin histogram + boxplot ¢izin
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OGRENME CIKTILARI

Bu Haftadan Sonra Bilmeniz Gerekenler

Kavramsal

v Ortalama, medyan, kirpilmis ortalama

ve agirhkh versiyonlarini tanimlama

v Standart sapma, MAD ve IQR'nin
dayaniklilik farklarini agiklama

v Histogram, kutu grafigi ve KDE'nin

hangi bilgiyi sundugunu ayirt etme

v Korelasyon katsayisini yorumlama

ve nedensellik yanilgisini tanima

v Carpiklik ve basikligin ne anlama

geldigini sezgisel olarak bilme

BSM622 Hafta 2: Kesifci Veri Analizi (EDA)

Uygulamali

v Python'da tim konum ve yayilim

Olgulerini hesaplama

v Histogram, KDE, boxplot, violin plot,
scatter plot, heatmap olusturma

v Frekans tablosu ve ¢apraz tablo

olusturma ve yorumlama

v Hexbin ve FacetGrid ile buytk

veri setlerini kesfetme

v Al araclarini gorsel yorumlamada

elestirel bicimde kullanma
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GELECEK HAFTA

Hafta 3: Cikarimsal istatistik — Permiitasyon ve p-degerleri

Hazirhk

e Bruce vd., Bolim 2 (Data and Sampling Distributions) ve Bélim 3 (Statistical Experiments) okuyun
e Odev 2'yi tamamlayip Moodle {izerinden teslim edin
¢ Rassal 6rnekleme ve istatistiksel anlamlilik kavramlarini disinin:

"iki grup arasindaki fark gercek mi, yoksa tesadiif mii?"

Gelecek haftanin sorusu: Bir A/B testinde gozlemlediginiz farkin sans eseri olma

olasiligini nasil hesaplarsiniz? Bu soruyu permiitasyon testiyle cevaplayacagiz.
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