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YAPAY ZEKA, NANOTEKNOLOJI VE VERI BILiMi DINAMIKLERI
Prof. Dr. Orhan Giivenen

Ozet

Yapay zeka, nanoteknoloji ve veri bilimi, bilim ve teknolojide derin etkiler yaratan ii¢ temel disiplindir. Yapay zeka,
makine 6grenimi, derin 6grenme ve dogal dil isleme gibi alt dallarla biiyiik veri setlerini analiz ederek, genetik
aragtirmalar, klinik tan1 ve bilimsel modellemelerde 6nemli ¢éziimler iiretir. Gelecekte duygusal zekd, otonom
sistemler ve karmasik problemler i¢in geligsmis algoritmalarla daha da giiglenecek.

Nanoteknoloji, maddelerin atom ve molekiil diizeyinde tasarimi, iiretimi ve uygulamasini kapsayan bilim dalidir.
Hedefe yonelik ilag dagitimi, akilli malzemeler ve enerji ¢oziimleri gibi alanlarda devrimsel uygulamalara sahiptir.
Ozellikle saglik ve enerji sektdrlerinde nanopartikiiller ve nano-elektronikler sayesinde yenilikgi ¢dziimler iiretiyor.
Veri bilimi, biiyiik veri setlerini analiz etmek, anlamak ve bu verilerden bilgi iiretmek amaciyla matematik, istatistik,
bilgisayar bilimi ve alan uzmanligi disiplinlerini kapsayan bilim dalidir. Biiyiik veri analizi ve modelleme
teknikleriyle bilimsel aragtirmalari optimize eder, biyoinformatik, ¢evresel izleme ve sosyal dinamiklerin analizinde
belirleyici etkiye sahiptir. Bu ii¢ alanin birlesimi, saglik, enerji ve ¢evre gibi 6nemli sektorlerde veriye dayals,
kisisellestirilmis ve daha etkin ¢oziimler gelistirme olanagina sahiptir. Ancak bu gelismeler, etik, giivenlik ve gizlilik
gibi konularin sistem dinamiginde degerlendirilmelerini gerektirir.

YAPAY ZEKA
Yapay zeka (YZ), bilgisayarlarin ve yazilimlarin insan benzeri diisiinme, 6grenme ve problem ¢6zme yeteneklerine
sahip olmasini saglayan bir teknoloji alanidir. Makine 6grenimi, derin 6grenme, dogal dil isleme gibi alt alanlar
kapsar ve verileri analiz ederek, kaliplar1 taniyarak ve deneyimlerden 6grenerek galisir (Himeur, 2022).

Bilime Katkilar1

®  Yapay zeka, biiyiik veri setlerini isleyerek karmasik sorunlarin ¢dziimlenmesine yardimei olur. Ornek,
genetik arasgtirmalarinda, gen dizilimlerini analiz ederek hastaliklarin nedenlerini anlamaya katki saglar.

* Simiilasyon ve Modelleme: Bilimsel simiilasyonlar ve modellemelerde kullanilabilir. iklim degisikligi,
biyolojik siirecler gibi karmagik sistemleri modelleyerek tahminler yapilmasina olanak tanir.

* Kesif ve Inovasyon: Yeni ilaglarm kesfi, malzeme bilimi alanlarda YZ potansiyel olarak yeni molekiillerin
ve malzemelerin kesfine yardimce1 olabilir.

®* Otomasyon: Aragtirma siireclerini hizlandirarak tekrarlayan gorevlerin otomasyonunu saglar. Bu bilim
insanlarimin daha yaratic1 ve karmasik sorunlara odaklanmasina olanak tanir.

¢ Klinik Tani: Tipta, hastaliklarin tanisinda ve tedavi planlamasina YZ destekli sistemler, doktorlara karar
verme siireclerinde yardimci olur.

* Dogal Dil Isleme: Bilimsel literatiirii taramak, 6zetlemek veya belirli bilgileri ¢tkarmak i¢in YZ, metin analizi
ve dogal dil isleme yeteneklerini kullanabilir.

Wang ve digerlerinin belirttigi lizere yapay zeka (YZ), giinlimiizde bilimsel kesif siirecine giderek daha fazla entegre
edilmekte ve arastirmalarin daha hizli ilerlemesine katki saglamaktadir. YZ, bilim insanlarmin hipotezler
gelistirmesine, deneyler tasarlamasina, biiylik veri setlerini toplama ve analiz etmesine, geleneksel yontemlerle
ulagilmas1 zor olan yeni bakis agilar1 kazanmasina olanak tanimaktadir (Wang, 2023). Yapay zeka, bilimsel
aragtirmalarin hizlanmasina daha dogru sonuglar elde edilmesine ve yenilik¢i ¢6ziimlerin gelistirilmesine énemli
katkilar saglar. Ancak, etik ve giivenlik gibi konular da sistem dinamiginde ¢ok iyi degerlendirilmelidir.

Yapay Zekanin Gelecegi

® Daha gelismis 6grenme yontemleri: Mevcut makine 6grenimi yontemlerinin Stesine gecerek daha az veriyle
daha fazla 6grenme kapasitesine sahip sistemler gelistirilebilir.

®* Kendi kendine 6grenme: Yapay Zeka sistemleri deneyimlerden bagimsiz olarak, kendi baslarina 6grenme
yeteneklerini gelistirebilir.

® Duygusal ve sosyal zeka: YZ, insan duygularini anlama ve buna uygun tepkiler verme yetenegi kazandikca
sosyal etkilesimlerde daha etkili olabilir.
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¢ Karmasik problem ¢6ziimii: Bilim ve miithendislik problemlerinin daha karmagik hale gelmesiyle birlikte YZ
bu tiir sorunlar1 ¢dzmek igin yeni yaklasimlar gelistirebilir. Ornek, enerji, iklim degisikligi gibi kiiresel
sorunlarin ¢éziimiinde etkili olabilir.

¢ Otonom sistemler: Otonom araglar ve robotlar daha yaygin hale gelebilir. Bu hususta ulasim ve saglik
hizmetleri gibi bir¢ok sektorde ¢ok 6nemli etki yapabilir.

* Kisisellestirilmis deneyimler: Egitimden saglik hizmetlerine kadar YZ'nin kisisellestirilmis ¢oziimler sunma
yetenegi artacaktir.

® Yaraticilik ve sanat: YZ, sanat, miizik ve edebiyat gibi alanlarda daha etkili olabilir. Yeni sanat bi¢imlerinin
gelismesinde ve mevcut eserlerin yorumlanmasinda yardimei olabilir.
Bu beklenen ilerlemelerle etik, giivenlik, mahremiyet gibi konularda 6nem kazanmaktadir. Bu unsurlarin sistem
dinamiginde degerlendirmesi, saglikli bir ilerleme i¢in 6nemli olacaktir.

Yapay Zekanin Gelecekte insanliga Etkileri
1. Is Giicii ve Ekonomi

®* Otomasyon: Yapay zeka, bir¢cok sektérde gorevleri otomatiklestirebilir. Bu, verimliligi artirirken bazi
mesleklerin ortadan kalkmasina yol agabilir. Ancak, yeni is alanlar1 da ortaya ¢ikacak, érnegin yapay
zeka ve veri mithendisligi veya veri bilimi analizi gibi.

* s Giicii Doniisiimii: Is giiciiniin yeni becerilere ihtiya¢ duymasi, egitim sistemlerinin ve isgiicii gelistirme
programlarinin doniisiimiinii gerektirecek. Siirekli 6grenme ve adaptasyon, is giliciiniin 6nemli bir 6zelligi
haline gelecek.

2. Saglik Hizmetleri

® Hizh Teshis: Yapay zeka, biiyiik veri ve makine 6grenimi kullanarak hastaliklarin erken teshisinde 6nemli
bir rol oynayabilir. Ornegin, goriintiileme verilerini analiz ederek kanser gibi hastaliklar1 daha hizl tespit
edebilir.

* Kigisellestirilmis Tedavi: Genetik veriler ve bireysel saglik gegmisi kullanilarak kisiye 6zel tedavi
planlar1 olusturulabilir. Bu, tedavi siire¢lerinin etkinligini artirir.

¢ Saglik Yonetimi: YZ, hasta verilerini izleyerek saglik durumlarini siirekli takip edebilir ve bu sayede
hastaliklari 6nlenmesine yonelik erken uyarilar saglayabilir.
3. Egitim
* Kisisellestirilmis Ogrenme: Ogrencilerin 6grenme yontemlerine ve hizina gore uyarlanan egitim
programlar gelistirebilir. Bu, 6grenme siirecini daha etkili ve kapsayici hale getirir.

® Erisim Artist: Online egitim ve yapay zeka destekli platformlar, egitim materyallerine erisimi artirarak
daha fazla insana ulasabilir. Bu, egitimde firsat esitligini destekleyebilir.
4. Etik ve Giivenlik

® Veri Gizliligi: Yapay zekd uygulamalari, biiyiik miktarda kisisel veri toplayabilir. Bu durum, veri
giivenligi ve mahremiyet konularinda endiselere yol agmaktadir.

¢ Karar Alma Siiregleri: YZ sistemlerinin karar alma siireglerinin seffaf olmamasi, adalet ve esitlik gibi
etik sorunlar giindeme getirebilir. Bu nedenle, YZ’nin gelistirilmesi ve kullanilmasi sirasinda etik
kurallarin belirlenmesi 6nemlidir.

®* Manipiilasyon ve Yanlis Bilgi: Yapay zeka, sahte igerikler olusturma kapasitesine sahip oldugu igin,
yanlis bilgi yayilmasina neden olabilir. Bu durum, toplumsal giiveni sarsabilir.

Bainbridge’in belirttigi iizere Nanobilimdeki ilerlemeler, diger teknolojilerle daha fazla baglanti kurulmasina olanak
sagladikca, nanoteknoloji ile ilgili etik meseleler oniimiizdeki yillarda giderek daha karmasik hale gelecektir
(Bainbridge, 2005).

5. Sosyal Etkiler

¢ Toplumsal Degisim: Yapay zekd, sosyal dinamikleri etkileyerek bireylerin yagsam tarzlarini ve
aliskanliklarini degistirebilir. Ornegin, YZ destekli hizmetlerin artisi, insan etkilesimini azaltabilir.
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® Esitsizlik: Teknolojiye sahip olanlar ve kullanabilenlerle, sahip olamayanlar ve kullanamayanlar
arasindaki fark dijital ugurumun derinlesmesine yol agar; bu durum, toplumlar arasinda ekonomik ve
sosyal esitsizlikleri artirabilir.

Yapay Zekanin Gelecekte insanh@a Olumsuz Etkileri Olabilecegi Alanlar
1. Issizlik ve Ekonomik Esitsizlik

®* Otomasyonun Yayginlagsmasi: Bircok sektorde yapay zekanin is giiclinii otomatiklestirmesi, diisiik
nitelikli islerin kaybina yol agabilir. Bu, igsizlik oranlarmni artirabilir ve ekonomik esitsizligi
derinlestirebilir.

®  Yeni Becerilere Ihtiyag: Is giiciiniin yeni teknolojilere uyum saglamasi zor olabilir. Egitim sistemlerinin
yeterince hizli doniisememesi, bazi bireylerin is bulma sansin1 azaltabilir.
2. Veri Giivenligi ve Gizlilik

®  Veri Ihlalleri: Yapay zeka uygulamalari, biiyiik miktarda kisisel veri topladigi icin, veri giivenligi ihlalleri
biiyiik sorunlar yaratabilir. Bu tiir durumlar, bireylerin gizliligini tehdit edebilir.

* Kigsisel Bilgilerin Kétiiye Kullanimi: Toplanan verilerin kotii niyetli kisilerce kullanilmasi, kimlik
hirsizlig1 gibi suglart artirabilir.
3. Etik Sorunlar

® Karar Alma Siiregleri: Yapay zeka sistemlerinin karar alma siireclerinin seffaf olmamasi, adaletsizlik ve
ayrimeilik gibi etik sorunlara yol agabilir. Ornegin, algoritmalarim tarafli verilere dayanmas1 durumunda
belirli gruplar dezavantajli hale gelebilir.

® Manipiilasyon: Yapay zeka, bilgi manipiilasyonu ve sahte igerik {iiretimi i¢in kullanilabilir. Bu,
kamuoyunu yaniltabilir ve toplumsal huzursuzluga neden olabilir.
4. Glivenlik Sorunlar1

¢ Otonom Silahlar: Yapay zeka destekli otonom silahlarin kullanimi, savas ve ¢atismalarda kontrolsiiz giic
kullanimina yol agabilir. Bu tiir teknolojiler, uluslararasi giivenligi tehdit edebilir.

® Siber Saldirilar: Yapay zeka, siber saldirilarin daha karmagik ve etkili hale gelmesine olanak taniyabilir.
Bu durum, kritik altyapilara yonelik tehditleri artirir.
5. Toplumsal Yalnizlagsma

* insan Etkilesiminin Azalmasi: YZ tabanl sistemlerin artisi, insan etkilesimini azaltabilir. Bu, sosyal
iligkilerin zayiflamasina ve yalnizlik gibi psikolojik sorunlarin artmasina neden olabilir.
6. Kontrol Kayb1

® Yapay zekénin insan kararlarini asacak sekilde otonom hale gelmesi, kontrol kaybi riskini artirabilir. Bu
durum, cesitli senaryolarda beklenmedik sonuglara yol agabilir.

NANOTEKNOLOJI

Nanoteknoloji, maddelerin atom ve molekiil diizeyinde (yaklasik 1 ile 100 nanometre arasi) tasarimi, iiretimi ve
uygulamasini iceren bir bilim dalidir. Bu alanda gelistirilen malzemeler, olaganiistii 6zellikler sergileyebilir; 6rnegin,
daha giiclii, hafif, iletken veya reaktif hale gelebilirler (Giivenen, 2009, 2015).

Bilime Katkilar:

® Malzeme Bilimi: Nanoteknoloji, daha hafif ve dayanikli malzemelerin gelistirilmesine olanak tanir. Ornegin,
karbon nanotiipleri ve grafen, yiiksek dayaniklilik ve iletkenlik 6zellikleriyle yeni uygulama alanlari sunar.

* Tip ve Saglik: Nanoteknoloji, hedefe yonelik ilag dagitimi, kanser tedavisi ve goriintiileme tekniklerinde
devrim yaratmaktadir. Nanopartikiiller, ilaglarin dogrudan kanser hiicrelerine ulagmasini saglayarak yan
etkileri azaltabilir.

® Enerji: Yenilenebilir enerji kaynaklarinin verimliligini artirmak igin nanoteknoloji kullamilabilir. Ornegin,
giines panellerinde daha etkili 151k emilimi saglayan nano materyaller geligtirilmistir.

® Elektronik: Nanoteknoloji, daha kii¢iik ve daha giiclii elektronik bilesenlerin gelistirilmesine olanak tanir.
Bu, bilgisayar ve iletisim teknolojilerinde verimliligi arttirabilir.
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Cevre: Nanoteknoloji, su aritma, hava temizleme ve atik yonetimi gibi ¢evresel sorunlarin ¢oziimiinde
kullanilabilir. Nano materyaller, kirleticileri etkili bir sekilde temizlemek i¢in tasarlanabilir.

Gida ve Tarim: Tarimda, pestisitlerin ve giibrelerin daha verimli kullanilmasini saglayarak tarim verimliligini
artirabilir. Ayrica, gida giivenligi ve izlenebilirligi i¢in nanoteknolojik sensorler gelistirilmektedir.

Teknoloji ve inovasyon: Nanoteknoloji, bir¢ok sektorde yeni iiriinlerin ve siireclerin gelistirilmesine olanak
tanir, bu da ekonomik biiylimeyi tesvik edebilir.

Nanoteknoloji, birgok alanda yenilik¢i ¢6ziimler sunarak bilime ve topluma dnemli katkilarda bulunmaktadir. Ancak,
bu alandaki gelismelerin etik, saglik ve gevresel etkileri de gbz 6niinde bulundurulmalidir.

Nanoteknolojide Gelismeler

Hedefe Yonelik ilag Dagitimi: Nanoteknolojinin saglik alanindaki uygulamalar1 daha da yogunlasacak,
ozellikle kanser tedavisinde nanopartikiillerin belirli hiicrelere yonlendirilerek daha etkili tedavi yontemlerini
miimkiin kilabilir.

Akilli Malzemeler: Kendini onaran, ¢evresel degisikliklere tepki verebilen veya enerji depolama kapasitesini
artiran akilli malzemeler gelistirilebilir. Bu nitelikte malzemeler; ingaat, otomotiv, tekstil gibi birgok sektoérde
onemli etki saglayabilir.

Gelismis Enerji Coziimleri: Nanoteknoloji, giines hiicreleri, bataryalar ve siiper kapasitorler gibi enerji
depolama sistemlerinde daha verimli malzemelerin gelistirilmesini saglayabilir. Bu husus yenilenebilir enerji
kullanimini artirabilir.

Cevre Dostu Uygulamalar: Nanoteknoloji yontemleriyle su aritimi, hava temizligi ve atik yonetimi gibi ¢evre
sorunlarinin ¢ézlimiinde etkili sistemler gelistirilebilir.

Gida Giivenligi ve Tarim: Tarimda pestisitlerin ve giibrelerin daha etkili kullanilmasini nanoteknoloji
saglayabilir.
Nanoteknolojinin Gelecekte Yapabilecegi isler

Kendi Kendine Onarilan Sistemler: Nano malzemeler hasar gordiigiinde kendi kendine onarabilen sistemlerin
gelistirilmesine olanak saglayabilir, bu husus malzeme dmriinii uzatabilir.

Yapay Zeka ve Entegre Nanoteknoloji: Nanoteknolojinin yapay zeka ile birlestirilmesiyle birlikte karar
verme sistemleri gelistirilebilir. Ornek, tibbi uygulamalarda gercek zamanli veri analizi yaparak aninda
miidahale saglanabilir.

Nano Elektronik ve Hesaplama: Nanoteknoloji, daha giiglii ve enerji verimli bilgisayar {iretilmesine olanak
tantyabilir.

Yeni Sensor Sistemler: Gida giivenligi, cevre izleme ve saglik uygulamalarinda kullanilacak yeni sensorlerin
gelistirilmesine olanak tantyabilir. Bu sensorler belirli kirleticileri veya saglik sorunlarini tespit edebilir.

Kisisellestirilmis Tip: Nanoteknoloji uygulamalari, bireylerin genetik ve biyolojik &zelliklerine gore,
Ozellestirilmis tedavi yontemlerinin gelistirilmesine yardimci olabilir.

Nanoteknolojinin bu gelismelerle birlikte etik, giivenlik saglik konularinda da etkilerinin degerlendirilmeleri gerekli
bir husustur.

Nanoteknolojinin gelecekte insanhga etkisi ne olabilir?

Saglik ve Tip: Nanoteknoloji, ilaglarin hedefe yonelik taginmasini ve hastaliklarin daha hizli teshisini
saglayabilir. Ornegin, kanser tedavisinde nanoparcaciklar kullanilarak tiimdrlere dogrudan ilag ulastirabilir,
tedavilerin hizlandirilmasi saglanabilir.

Malzeme Bilimi: Nanomalzemeler, yeni ve daha gii¢lii malzemelerin gelistirilmesine olanak tanir. Bu, insaat,
otomotiv ve elektronik gibi birgok sektdrde yenilikgi lirlinlerin ortaya ¢ikmasini saglayabilir.

Cevresel Koruma: Nanoteknoloji, ¢evre kirliligini azaltmaya yonelik ¢oziimler gelistirebilir. Su ve hava
temizleme sistemleri, nanomalzeme kullanimiyla daha etkili hale getirilebilir.

Egitim ve Bilim: Nanoteknolojinin gelisimi, bilimsel arastirmalarin daha derinlemesine yapilmasini
saglayarak, yeni kesiflerin oniinii acabilir.
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Bu etkiler, nanoteknolojinin toplum ve ekonomi dinamikleri degistirebilecek olanaga sahip oldugunu géstermektedir.
VERI BiLiMi
Veri bilimi; biiyiik veri setlerini analiz etmek, anlamak ve bu verilerden bilgi ¢ikarmak amaciyla matematik, istatistik,

bilgisayar bilimi ve alan uzmanlig1 gibi disiplinleri birlestiren bir alandir. Veri bilimcileri; verileri toplar, isler, analiz
eder ve sonuglarini gorsellestirerek bu bilgileri karar verme siireclerinde kullanilir hale getirir (Sarker, 2021).

Bilime Katkilar:

® Veri Analizi ve Modelleme: Veri bilimi, karmasik veri setlerini analiz ederek bilimsel hipotezlerin test
edilmesine yardime1 olur. Bu husus, 6zellikle sosyal bilimler, saglik bilimleri ve ¢evre bilimlerinde énemli
bir etkiye sahiptir.

*  Ongorii Analizi: Veri bilimiyle gelistirilen 6ngériicii modeller, iklim degisikligi, hava durumu tahminleri veya
hastaliklarin yayilma olasiliklari gibi konularda kullanilabilir.

® Biyoinformatik: Genetik verilerin analizi ve biyolojik siireglerin anlagilmasi igin, veri bilimi teknikleri
kullanilmaktadir. Bu husus, hastaliklarin anlagilmasina ve tedavi yontemlerinin gelistirilmesine katki saglar.

® Deney Tasarimi: Bilim deneylerinin tasariminda, veri bilimi, hangi degiskenlerin kontrol edilecegi ve hangi
verilen toplanacagi noktasinda rehberlik eder.

®  Veri Gorsellestirme: Bilimsel verilerin daha anlasilir bir hale gelmesi i¢in gorsellestirme teknikleri kullanilir.

® (evresel izleme: Veri bilimi, ekosistemlerin izlenmesi ve ¢evresel degisimlerin degerlendirilmesinde énemli
bir rol oynar. Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri gibi araclarla ¢evre verilerinin analizi yapilabilir.

* Sosyal Bilimler ve Davranis Analizi: Insan davramislarinin, sosyal dinamiklerin ve ekonomik egilimlerin
analizi, veri biliminin 6nemli bir uygulama alanidir. Politika gelistirme ve sosyal miidahale programlarinin
olusturulmasinda yardimer olur.

® Tip ve Saglik: Damiani ve digerlerinin belirttigine gore, tipta aragtirmalar, modern teknolojilerin sagladigi
biliyilk miktardaki hasta verisini degerlendirmek durumundadir. Bu veriler, istatistiksel c¢aligmalari
desteklemek ve nedensel iliskileri belirlemek igin kullanilabilir. Ancak, hastaneler arasinda daginik halde
bulunan bu verilerin etkin bir sekilde birlestirilebilmesi ve bu hassas bilgilere dair uygun politikalarin
uygulanmasi biiyiik bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir (Damiani, 2015).

Veri bilimi; bilimde, endiistride ve toplum genelinde dnemli katkilar saglar. Verilerin etkili bir sekilde analiz edilmesi,
daha bilingli kararlar alinmasini ve yenilik¢i ¢oziimler gelistirilmesini saglar.

Veri Biliminde Ongoriilen Gelismeler ve Karar Verme Sistemleri

® Otonom Veri Analizi: Veri bilimi, daha otomatik hale gelecek, otonom sistemleri insan miidahalesini
azaltarak analiz siireclerini azaltma egiliminde olacaktir.

*  Gelismis Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka Teknikleri: Makine 6grenimi ve yapay zeka teknikleri, veri bilimi
uygulamalarinda daha da yayginlasacak. Bu husus, daha karmasik veri setlerinin daha dogru bir sekilde analiz
edilmesine olanak taniyacak.

® Gergek zamanli Veri Analizi: Gergek zamanli veri isleme ve analiz 6zellikle nesnelerin interneti (IoT)
uygulamalariyla birlikte biiyiik bir 5neme sahip olacak. Bu husus karar verme siireclerini hizlandirici nitelikte
olacaktr.

* Kisisellestirilmis Veri Analizi: Veri bilimi, bireylerin ve kullanicilarin ihtiyaglarma gore ozellestirilmig
¢cozlimler sunma kapasitesini arttirma niteligindedir.

® Veri Giivenligi ve Etik: Veri giivenligi ve etik konulari, veri biliminin énemli bir pargasi haline gelecek.
Kullanic verilerinin korunmasi, gizlilik ve seffaflik saglamak i¢in daha etkili yontemler gelistirecektir.

¢ Karmasik sorunlar1 ¢ozme yetenegi: Veri bilimi, iklim degisikligi, saglik krizleri gibi karmagik sorunlarin
¢Oziimiinde daha etkili rol alabilir.

® Sosyal Dinamiklerin Analizi: Veri bilimi, sosyal medya ve diger platformlardaki davraniglarin analizini
yaparak toplumsal egilimleri daha iyi anlamamiza yardimeci olabilir.

® Veri Biliminin Gelecekte Insanliga Etkileri: Veri bilimi, saglik alaninda hastaliklarin yayilma trendlerini
anlamamizda, énemli katki saglayabilir. Egitimde daha etkili ve kapsayici ¢ozlimler sunabilir. Ekonomik
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verimliligi artirabilir, bunlarin yaninda toplumsal sorunlarin ¢dziimiinde sosyal problemleri anlamak ve
¢Oziim Onerileri gelistirmek igin kullanilabilir.

Veri bilimi hizla degisen bir alandir ve bircok sektdrde doniisiime yol agma potansiyeline sahiptir. Ancak, bu
gelismelerde etik, giivenlik ve gizlilik gibi konularin sistem dinamiginde c¢ok iyi degerlendirilmeleri gerekli bir
kosuldur.

YAPAY ZEKA, NANOTEKNOLOJI VE VERI BiLiMi ARASINDAKI ETKIiLESIMLER

Yapay zeka, nanoteknoloji ve veri biliminin birlikte degerlendirilmesi, bilimsel arastirma ve endiistriyel
uygulamalarda kapsamli olanaklar saglar. Bu alanlarin birlesimi, her birinin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek
yenilik¢i ¢oziimler gelistirilmesine olanak saglar. Bu ii¢ disiplinin sinerjisini degerlendirdigimizde su imkanlar ortaya
cikar:

Gelismis Malzeme Tasarimi

Nanoteknoloji, atom ve molekiil seviyesinde yeni malzemeler tasarlamayi saglar. YZ algoritmalari, bu
malzemelerin 6zelliklerini optimize etmek ve yeni malzemeler gelistirmek i¢in kullanilabilir.

Veri Bilimi, deneysel verileri analiz ederek, nanomalzemelerin performansini daha iyi tahmin etmek ve
siirecleri hizlandirmak i¢in gerekli modelleri olusturur.

® ok daha hafif, dayanikli veya enerji verimli malzemeler iiretilebilir.

Grafen, karbon atomlarinin tek bir tabakasindan olugan bir nanomalzemedir ve son derece giiglii, hafif ve
iletken Ozelliklere sahiptir. Ancak, grafeni siiper kapasitorler veya giyilebilir elektronikler gibi endiistrilere
uygulamanin en iyi yolunu bulmak biiyiik veri analizi gerektirir.

Tip ve Biyoteknoloji Uygulamalari

® Nanoteknoloji, ilag tasiyict sistemler ve biyosensorler gibi tibbi uygulamalarda biiyiik bir rol oynar. YZ, bu
sistemlerin optimize edilmesi ve kisisellestirilmis tedavi segenekleri sunulmasi igin kullanilabilir.

Veri Bilimi ile hastaliklara dair biiyiik veri kiimeleri analiz edilerek, daha iyi tan1 ve tedavi yontemleri
gelistirilebilir. Nanoteknolojik araglarin, 6zellikle kanser tedavisi gibi alanlarda, hastanin genetik yapisina
gore optimize edilmesi YZ tarafindan kolaylastirilabilir.

Enerji Verimliligi ve Cevresel Uygulamalar

Yapay zeka, sensorlerden gelen verileri kullanarak akilli sehirlerin kaynaklarini enerji ve trafik
yonetimlerinin daha verimli olmasini saglar.

Nanoteknolojik yenilikler, daha verimli giines pilleri, bataryalar ve diger enerji ¢6ziimlerini miimkiin kilar.
YZ, enerji tiretimi ve depolama siireglerinin optimizasyonunda kullanilabilir.

Veri Bilimi ile enerji tiiketim verilerinin analiz edilmesi, enerji yonetiminde 6nemli kazanglar saglar. Ayrica
cevresel izleme ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin optimizasyonu saglanabilir.

Yapay zeka ile birlestiginde nano sensorler ¢evreleri siirekli izleyebilir ve hava kirliligi, su kalitesi ve diger
cevresel faktorlerdeki egilimleri tahmin edebilir. Yapay zeka algoritmalari, sehir genelindeki binlerce nano
sensorden gelen verileri analiz eder. Bu sensorler, kirlilik seviyelerini, radyasyonu ve bakterileri tespit
edebilir ve yapay zeka sistemi potansiyel tehlikeleri tahmin edebilir.

Uretim ve Otomasyon

® Nanoteknoloji, yiiksek hassasiyetle mikro ve nano 6l¢ekli cihazlar tiretmeyi saglar. Bu siirecte, YZ {iretim
siireglerini otomatiklestirip iyilestirirken, veri bilimi de siirecteki hatalar1 ve aksakliklari analiz eder, kaliteyi
artirir.

Akillr iiretim siireclerinde, nanoteknolojinin sundugu ayrintili bilgiler, YZ ve veri bilimi ile birleserek daha
hizli, daha esnek ve diisiik maliyetli tiretim ¢oziimleri ortaya koyar.
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Saghk ve Yasam Bilimleri

® Nanosensdrler ve cihazlar, biyoloji siireglerini hiicre diizeyinde izleyebilir ve ¢ok daha dogru tanilar
koyabilir. YZ bu verileri analiz ederek tedavi planlamalarinda biiyiik bir hiz ve dogruluk saglar.

® Veri Bilimi sayesinde biyomedikal veriler analiz edilerek, klinik karar destek sistemleri olusturulur ve
bireysel saglik verileri nanoteknolojik cihazlarla toplanip degerlendirilebilir.

Yapay Zeka ile Nanorobotlar
® Nanoteknoloji ile gelistirilen nanorobotlar; tip, tarim, ¢evre bilimleri gibi ¢esitli alanlarda biiyiik potansiyele

sahiptir. Bu nanorobotlarin karmagsik gorevleri yerine getirmesi i¢in YZ algoritmalar ile yonlendirilmesi
miimkiindiir.

® Veri Bilimi, nanorobotlarin ¢aligma kapasitelerini analiz ederek, gercek zamanli optimizasyon ve gorev
dagilimi saglar.

® (Cevresel verileri toplamak, uzay hava durumunu izlemek ve telekomiinikasyon konusunda yardimci
olabilmek i¢in nano boyutta sensorleri yoriingede tasiyan kiiglik, maliyeti fazla olmayan uydulardir.

Bilimsel Arastirmalarin Hizlanmasi

® Nanoteknoloji ve veri bilimi, bilimsel deneylerin daha hizli, daha hassas ve diisiik maliyetli olmasini saglar.
YZ algoritmalari ise deneylerden elde edilen verilerin analizini otomatik hale getirir, bu da bilimsel kesifleri
hizlandirir.

*  Ozellikle karmasik biyolojik siirecler ya da malzeme bilimlerinde kullanilan simiilasyonlar, YZ ve veri bilimi
sayesinde hizla analiz edilip optimize edilebilir.

® Yapay zeka, nanoteknoloji ve veri biliminin etkilesimi, gelismis malzemeler ve yapay zeka destekli
nanosensdrler, uzay gorevlerinin daha verimli ve etkin olmasina yardime1 olur.

Giivenlik ve Savunma Teknolojileri

® Nanoteknoloji, giivenlik ve savunma alaninda yeni nesil malzemeler ve sensorler gelistirmeye olanak tanir.
Bu sistemler, YZ ile entegre edilerek akilli karar verme mekanizmalarina sahip olabilir.

® Veri Bilimi ile biiyiik veri kiimeleri analiz edilerek, tehdit algilama, izleme ve savunma sistemleri optimize
edilir.

Biiyiik Veri ve Modelleme

®  Veri Bilimi, nanoteknolojik ve biyolojik sistemlerin karmasik veri setlerini analiz etmek icin kullanilir. YZ,
bu verilerden 6grenerek modeller gelistirir ve simiilasyonlar olusturur.

® Nanoteknolojik cihazlarm iiretim siireglerinde elde edilen veriler, YZ ve veri bilimi ile siirekli optimize edilir,
boylece maliyetler diiser ve siireclerin verimliligi artar.

Yapay Zeka, Nanoteknoloji ve Veri Biliminin Bilim Metodolojisine Etkileri

Bu teknolojiler yalniz belirli endiistrileri uygulamalar1 doniistiirmekle kalmiyor ayni zamanda bilim metodolojisini
onemli diizeyde etkiliyor; yeni diisiinme, deney tasarlama, veri yorumlama olanaklar1 getiriyor. Geleneksel bilimsel
arastirma, hipotez olusturma ve ardindan veri toplamaya dayaniyordu. Ancak yapay zeka, nanoteknoloji ve Veri
Bilimi ile bu siire¢ daha dinamik hale geliyor ve bilim insanlarinin veri toplamayi otomatiklestirip optimize
etmelerine olanak taniyor. Deney tasariminda yapay zeka deneylerin tasarlanma seklini degistiriyor ve hipotez
{iretimini otomatiklestiriyor. Insanlarin hipotez belirlemesi yerine yapay zeka algoritmalar1 biiyiik veri kiimelerini
inceleyerek gozlemlenen kaliplara dayali birden fazla hipotez 6neriyor. Nanosensorler ve cihazlar ger¢ek zamanl
veri toplayarak biyolojik sistemler, kimyasal reaksiyonlar veya ¢evresel siirecler hakkinda daha fazla ayrint1 saghyor.

Bazi durumlarda yapay zeka sistemleri toplanan verilere dayali olarak deneyleri gercek zamanli ayarlayabilirler.
Klinik deneylerden ve molekiiler simiilasyonlardan elde edilen verilerden yararlanarak yeni ilaglarin kesfi miimkiin
olmaktadir.

Bilim, genellikle “teori odakli” olmus deneyler de bu teorileri dogrulamak veya yanliglamak iizere tasarlanmstur.
Ancak nanoteknoloji tarafindan iiretilen biiyiik veriler ve yapay zeka tarafindan analiz edilen bu verilerle, bilim daha
fazla “veri odakli” olmaktadir.
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Sonug olarak; yapay zeka, nanoteknoloji ve Veri Bilimi birbirlerini destekleyen disiplinlerdir. Bu alanlarin
kesisiminde, tiptan enerjiye, cevre bilincinden sanayiye kadar genis bir yelpazede, bilimler arasi metodoloji
kapsaminda, yenilik¢i ¢oziimler ve biiyiik atilimlar miimkiindiir (Giivenen, 2013, 2016). Bu teknolojiler, bilimsel
kesifleri hizlandirirken, giinliik yasamda da daha etkin ve verimli uygulamalar sunar.

Yapay zeka ve nanoteknolojinin kimya ve fizik bilimlerinde devrim niteliginde etkisi olmustur. Yapay zeka ve veri
bilimi, bilim insanlarinin malzeme yapilarinin milyonlarca potansiyel kombinasyonunu simiile etmelerine ve
benzersiz 6zelliklere (Ornegin: siiper iletkenlik, 1s1 dayanaklilig1) sahip olanlari aramalarma olanak tanir. Veri bilimi
araglari, arastirmacilarin laboratuvarda sentezlenmeden Once malzemelerin 6zelliklerini tahmin etmelerine olanak
tanir; bu da malzeme arastirmalarmi koklii bir sekilde degistirir, laboratuvar testlerine ihtiya¢ duymadan kesifleri
hizlandirir.

Bilim metodoloji, teorik modeller ve ampirik deneyler arasindaki dongiisel bir siirecti. Yapay zeka, nanoteknoloji ve
veri bilimi sayesinde simiilasyon ve deney yakin bir entegrasyona kavusuyor.

Nanoteknoloji, atom diizeyinde siireglerin ayrintili simiilasyonlarin1i miimkiin kilar ve bu simiilasyonlardan elde
edilen ampirik veriler, yapay zekanin simiilasyonlarimi gelistirmesine yardimci olur.

Nanosensorlerden ve laboratuvar verilerinden elde edilen yapay zekd modelleri, gergek diinyadaki davranislari
yansitan simiilasyonlar olabilir, bu da simiilasyon ile deney arasinda daha siki bir geri bildirim olusturur.

Yapay zeka destekli otonom sistemlerinin devreye girmesiyle birlikte bilim kendi kendini 6grenen modellerin ve
otonom makinelerin, insan miidahalesi olmadan bilimsel kesifler yapabilecegi bir paradigmaya dogru evriliyor.

Yapay zeka sistemleri kendi deneylerini tasarlayip uygulayabilir ve minimum insan gozetimiyle calisabilir.
Nanosensorlerle donatilmis yapay zeka destekli robotlar derin deniz hendekleri veya diger gezegenler gibi farkl
cevrelerde kesif yaparak veri toplayabilir ve arastirma stratejilerine ger¢ek zamanli olarak optimize edebilir.
NASA’nin marsta kullandig1 yapay zeka destekli geziciler (Rovers) otonom kesif yoniinde 6rnek teskil ediyor, burada
makineler, gergek zamanli verilere dayali kararlar aliyor.

Yapay zeka, nanoteknoloji ve Veri Biliminin entegrasyonu bilim metodolojisinde kokli bir degisime yol agiyor:
bilim, hipotez odakli yaklasimlar yerine daha fazla veri odakli ¢aligmalara dayamiyor bu da yeni olgularin
kesfedilmesini sagliyor.

“Bilim, matematik, istatistik, veri bilimi uygulamalari, yapay zeka, bilgi sistemleri, karar sistemleri Tiirkiye optimali
ve insanlik optimali arayisinda, insanlik refahina, barigina katki saglayabildikleri siire, en 6nemli katma degerlerini
saglamis olurlar. Bilim tiretmek, istatistik iiretmek, yorumlamak; karanliga 1s1k gotiirmek kadar 6nemli bir gérevdir.”
(Giivenen, 2011)

2024 Fizik ve Kimya Nobel Odiilleri yapay zeka kapsaminda yapilan arastirmalara verildi, konunun énemini belirten
bir gosterge olarak degerlendirebilir.

Nanoteknoloji, yapay zekanin daha etkin ¢alismasi ve kullanimi igin, ¢ok hizli bilgisayar ve bellek yapiminda daha
etkin olacaktir.

Yapay zeka ve nanoteknoloji ile gelistirilecek yeni nesil bataryalar mobil cihazlarda YZ’nin daha etkin kullanimim
saglayabilecek.

Yapay zekanin veri bilimiyle gelecekte rasyonel diisiinme modelleri, sosyoekonomik siyaset ve finans analizleri cok
etkili olacag1 beklenmektedir. “Insanlarin gelecegi icin en ciddi sorun teknolojinin gelisme hizi ile insanlarin uyum
saglama hizi arasindaki fark olacaktir.”
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Yerel Yonetimlerde Uygulanmis Bir Arastirma Modeli: Ankara ili Ornegi
Dr. Filiz Aydin'*
!Siyaset Bilimi ve Kamu Yonetimi ABD, Kamu Yonetimi Béliimii / Hacettepe Universitesi, Ankara, Tt tirkiye
Ozet

Bu bildiride sosyal bilimlerin alt bilim dali olan yerel yonetimler alaminda nitel, nicel ve karma arastirma
yontemlerinin uygulamasi ve bir arastirma modelinin nasil kurulmasi gerektigi “Yeni Biiyiiksehir Yonetim Modelinde
Iice Belediyelerinin Hizmet Sunumlarina Iliskin Vatandas Memnuniyet Diizeyini Ol¢meye Yonelik Bir Arastirma:
Ankara Ornegi” adli kabul edilmis ve yayinlanmis doktora tezi 6rnegi iizerinden ele alinacaktir. Ayrica doktora tezi
kapsaminda incelenen ve arastirma modeli kurulan benzer ¢alismalarin (makale ve lisansiistii tezlerin) arastirma
modelleri de incelenerek diger aragtirmacilarin yontem ve model yaklagimlar: degerlendirilecektir.

Nihai olarak yerel yonetimler ana bilim dalinda ve daha genel olarak sosyal bilimlerde amaca uygun, gercekgi ve
dogru sonuclar elde edebilmek icin nitel ve nicel arastirma modellerinin nasil kurulmasi gerektigi, orneklem
dagilimlary hazirlanirken dikkat edilmesi gereken hususlar ve yontem segimlerine iligkin genel tespit ve onerilerde
bulunulacaktir. Tiim bu tespitler biiyiik él¢tide s6z konusu doktora tezinde kullanilan yéntem iizerinden ele alinarak,
benzer ¢calismalarda kullanilan yontemler de degerlendirilecektir.

Bildiriyi konu alan arastirmasinda nicel arastirma ve nitel aragtirma olmak karma aragtirma yontemi kullanilmistir.
Orenkleme segilen ilgeler 2012 yilindan once kirsal alant bulunanlar arasindan, ‘il¢e niifusu, kirsal alan niifusu,
ilgelerin alam (km?), ilcelerde km? ye diisen niifus, Ankara sehir merkezine mesafe (km), 2022 sosyo- ekonomik
gelismislik siralamasi skoruna (SEGE)’ gore 3 gruba ayrilmis ve bu 3 grup icinden rastgele 9 ilce secilmistir. Nicel
arastirma kapsaminda 380 kisi ile yiiz yiize anket, nitel arastirma kisminda ise 19 miilakat yiiz yiize ve telefon yolu
ile goriisiilerek karma yontem kullanilarak yapilmistir.

Genel olarak benzer ¢alismalarda kullanilan arastirma yontemleri degerlendirildiginde orneklem biiyiikliiklerine ve
gortisiilen kisi ozelliklerine bakildiginda en uygun yontemin nitel arastirma mi nicel arastirma mi oldugu konusunda
belirsizlik yasandigi séylenebilir. Farkl 6zellige sahip katilimcilarin gruplandiriimasi yoluna gidilmedigi gériilmiis
olup analizler de farkl 6zellige sahip olduklar: halde toplu olarak yapimistir. Benzer ¢alismalarda karma yontemin
hi¢ kullanilmadigi goriilmiis olup bu yontemin daha yayginlastirilmasi gerektigi onerilmektedir. Dogru sonuglar elde
edebilmek icin arastirma modelinin ¢ok 6nemli oldugu bir kere daha vurgulanmak istenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yerel Yonetimler, Nitel, Nicel ve Karma Arastirma, Orneklem Dagilimu, Istatistik, Ankara.
GIRIS

Sosyal bilimler, toplumsal olaylarin ve olgularin nasil ve neden ortaya ¢iktigimi ortaya ¢ikarmak igin insan
davranislarinin ne bigimde degistigini ortaya koymaya calisirken teknolojik degisimle birlikte doniisiim siirecine
girmistir. Bu degisim ve donlislim siirecinde 6zellikle toplumun yonetiminde kullanmak {izere daha fazla kesin
bilgiye ve veriye ihtiyag duyulmaya baglanmustir.

Sosyo-ekonomik, yonetimsel, toplumsal ve davranigsal degisime bagli olarak da tutumlarin, davraniglarin, inanglarin
vd. degisimini daha net gérebilmek ve analiz edebilmek igin sayisal verilere olan ihtiyag nicel aragtirma gelenegine
olan talebi daha da arttirmistir. Buradaki en genel amag ise kisitli olan dogal ve beseri kaynaklarin verimli, etkin ve
etkili kullanilmasi ile tiim siireclerin bilimsel yontemlere, planlamaya dayali olarak yiiriitiilmesi gerekliligidir.

Sosyal bilimlerde 6zellikle lisansiistii egitimde bilimsel arastirma yontemlerinin kullanarak kanita dayal1 eser yazmak
bir¢gok akademisyen ve iiniversite tarafindan 6grencilere tavsiye edilmektedir. Gegmiste nicel aragtirma yontemleri
daha fazla tercih edilirken artik nitel aragtirma yontemleri de son yillarda daha ¢ok tercih edilir durumdadir (Karatas,
2015: 1). Nicel ve nitel arastirma yontemlerinin bir arada kullanildig “karma yontem” de arastirmacilara elde ettikleri
sonuglar agisindan zenginlik katarak elde edilen sonuglarin farkli arastirma yontemleriyle dogrulanma firsati da
vermektedir. Karma arastirma yontemi; tek bir arastirmada ya da aragtirmalar icerisinde nicel ve nitel aragtirma
yontemleriyle verilerin toplanarak, istatistiksel acidan analiz edilmesini ve sonug¢larin da yorumlanmasini
icermektedir (Leech ve Onwuegbuzie, 2009, 5.266).

Tek bir yontemle biitiiniin yakalanamayacagi goriisii sosyal bilimlerde de yayginlasmaya baglanmis olup Yildirim ve
Simsek’ gore de “Herhangi bir olguya iligkin biitiinciil anlayis ancak ¢oklu bakis acilari yoluyla elde edilebilir.”
goriigii dile getirilmektedir (Yildinm ve Simsek, 2008: 28). Karma yontemin en 6nemli 6zelligi sayisal verilerle,
sozel verileri birlikte kullanilabilmesidir ki bu ydntemle arastirma konusu daha genis agiyla ele alinirken
derinlemesine de irdelenmesini saglamaktadir.



Nicel aragtirmalarda daha biiyiik Orneklemlerle sayisal veriler toplanirtken genel tahminler elde etmek
amaglanmaktadir. Nitel arastirmalarda ise daha az sayida denekle derinlemesine detayli goriismeler yapilarak
katilimcilarin deneyimleri ve diisiinceleri daha iyi anlagilmaya ¢alisilmaktadir. Karma yontemde 6rnegin daha genis
bir gruba anket yapilirken, daha kiigiik gruba da derinlemesine goriismeler yapilabilmektedir.

Karma yonteminin arastirmaci i¢in ¢ok dnemli faydalari vardir. Bunlarin en basinda aragtirma konusu hakkinda
kapsamli bilgi saglanirken konuyu farkli acilardan ele alimmasini saglamaktadir ve en onemlisi de elde edilen
sonuglarin giivenilirligi arttirmaktadir. Ancak karma yontemde nicel ve nitel verileri birlestirmek ¢ok kolay olmadigi
gibi hatta baz1 aragtirmacilara karmasik da gelebilmektedir. Farkli yontemler kullanmak sonuglar agisindan da zaman
zaman celiski yaratiyor gibi goriinse de bu durum zenginlik ve tamamlayicilik olarak degerlendirilmedir (Tunali,
Gozii ve Ozen:2016).

Nitel arastirmada en ¢ok kullanilan yontemler olan goriisme, odak toplanti, gézlem ve dokiiman analizi ile algilarin,
durumlarin ve olaylarin dogal ortamlarda biitiinsel olarak ortaya konulmasi hedeflenmektedir. Bu ydntemde
yorumlayici yaklasim esas olup ve olaylar yiiklenen anlamlar ag¢indan ele alinmaktadir (Altunisik ve digerleri, 2010:
302). Nitel aragtirmanin en belirgin 6zelligi derinlemesine bilge elde etmenin yolunu sunmasi agisindan aragtirmaciy1
kesfe yonelterek 6znel bakis agis1 imkan1 sunmasidir (Ozdemir, 2010: 326). Nitel arastirmalarda neden sonug iliskisi
kullanilmadig gibi istatistiklere de minimal yer vermektedir. Cevre, siire¢ ve algilara iligkin veri toplama imkan
sunan nitel arastirmalarda tek bir goriis bile aragtirmaci agisindan degerli bulunup 6nemli sonug olarak kabul
edilebilmektedir. Nitel aragtirmalar aragtirma tasarimi agisindan nicel arastirmaya gore daha fazla esneklik saglarken
kesfedici 6zelligi ile derinlemesine analize deger konular igin oldukga faydali bir yontemdir (Neuman, 2012: 228).
Arastirmact denekle empati kurarak farkli bakis agilarini, riintiileri dogal ortamda ortaya ¢ikarabilir ve aragtirmaciya
nicel arastirmadan farkli olarak “kag tane”, “hangi siklikta” sorularindan farkli olarak ‘“neden” sorusunu sorma
imkani tanir. Nitel arastirma yontemi yorumlayiciyken, nicel aragtirma tanimlayici 6zellige sahiptir. Nitel arastirmada
orneklem sayisini arastirmaci belirlemektedir. Nicel arastirmaya gore ¢ok daha az katilimci ile arastirma yapilirken
sonuglari genellenmesi kaygis1 bulunmamaktadir.

Nicel arastirma ise mevcut durumu tespit etmek ve olgulara dair bilgi sahibi olmak amaciyla sayisal degerlerin
sistematik, yansiz bir sekilde 6l¢iildiigii ve bu yapilan dlgiimlerin tekrar edilebildigi siirecin tamamini kapsamaktadir
(Burns ve Grove, 1993). Nicel arastirmalarda evrenden olasiliklt 6rnekleme yapilarak elde edilen sonuglar ve
tahminler istatistiklerle agiklanmaktadir. Nicel aragtirmada hipotezler kesin olarak belirlenirken arastirma sonuglari
da kesin olarak agiklanmaktadir (Fraenkel ve Wallen, 2006). Evrenden alinan 6rneklemin bir alt kiime olarak evreni
temsil etmesi gerekmektedir (Cing1, 1994).

Tezin konusuna kisaca deginilecek olursa; artan kentlesme, ¢esitli sorunlarla birlikte, kent alanlarinin belirlenmesi
ve buna goOre yOnetim yapisinin olusturulmasina dair Olgek biiylikliigli arayiglarini beraberinde getirmistir.
Tiirkiye’de de 1982 Anayasasinda yapilan degisiklikle 1984 yilinda 3030 say1l1, 2004 tarihli 5216 say1li, 2008 yilinda
5747 sayili ve 2012 tarihinde 6360 say1l1 Biiyliksehir Belediye Kanunlari ¢ikarilarak belediye sinirlarinda degisiklige
gidilmistir. 6360 sayili Kanunla yapilan son diizenlemede ise 14 biiyiiksehir 30’a ¢ikarilarak, 30 biiyiiksehirde
bulunan il 6zel idareleri kapatilmis ve koy ile belde belediyeleri de mahalle yonetim birimine doniistiirilmistiir.
Biiytiksehirlerdeki ilge belediyeleri yonetim alani ise ilge miilki sinirlarina kadar genisletilmistir. Bu kanunlarla
zaman iginde yerelde merkezilesme artmistir. Merkezilesmenin artmasi, hizmete erigsimde giiclilk, maliyetlerin
yiikselmesi ve demokratik katilimin azalmasi gibi sorunlar1 da beraberinde getirmistir.

6360 sayil1 Kanun 6zellikle kirsal alanin yonetiminde, biiyliksehir ve ilge belediyelerin yonetimi agisindan kapsamli
ve 6nemli etkiler yaratmustir. Tiizel kisilik agisindan kirsal alanin siyasal ve yonetsel temsil giicli zayiflamis, hizmet
sunumu ise kirsal alan aleyhine degisiklik gostermistir. Tez de bu tiir elestirilerin ne 6lgiide gecerli olup olmadigi
ortaya koymak icin hipotezler gelistirilmistir. Tez kapsaminda iki hipotez test edilmistir ve aragtirma sonucunda iki
hipotez de kabul edilmistir.

H;: 6360 sayii Kanunla degisen biiyiiksehir yonetim modelinde ilge belediyelerinin hizmet sunumu ile vatandas
memnuniyeti arasinda bir iliski vardir.

H,: 6360 sayili Kanunla degisen biiyiiksehir yonetim modelinde yerel yonetimlerin demokratiklik (verel katilim)
diizeyi ile ilge belediyelerinin hizmet sunumu hakkindaki vatandas memnuniyeti arasinda bir iliski vardir.

Bu kapsamda, 6360 sayili Kanun ile yiiriirliige giren yeni biiyliksehir belediye yonetim modeli, eski model ile
karsilagtirmali bir sekilde ele alinmis, ilge belediyelerinin hizmet sunumlar1 hakkindaki vatandas memnuniyet
diizeyleri 6l¢lilmiistiir. Ayrica bu degisimin demokratik katilima etkileriyle birlikte vatandas memnuniyet diizeyi de
degerlendirilmistir (Aydin, 2024)
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1. DOKTORA TEZI KAPSAMINDA KULLANILAN ARASTIRMA YONTEMI

Ankara ilinin kirsal alanin1 kapsayan s6z konusu doktora tezinin alan aragtirmasinda nicel (yerel halk) ve nitel
(muhtarlar) olmak iizere (karma yontem) iki farkli arastirma yontemi kullanilmustir. Once il belirlenmis, sonra ilgeler
secilmis, daha sonra da ilgelerden mahalleler segilerek, nicel arastirma kapsaminda 6rneklem biiyiikliigli oransal
olarak asama agama olasilikli olarak dagitilmistir.

1.1 Orneklem Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi

Aragtirma sorularinin belirlenmesini takiben alan arasgtirmasi yonteminin ilk adimi 6rneklem biiyiikliigiiniin
belirlenmesi olmustur. Bunun i¢in 6ncelikle kapsam i¢ine alinacak ilgeler belirlenmistir. Bu ilgeler tezin konusu ile
ilgili olarak 6360 sayili Kanunun yasalastig1 yil olan 2012 itibariyle kirsal alana sahip il¢eler arasindan secilmistir.
Omekleme alinan ilgelerin “kirsal alan niifusu”, 6360 sayili Kanun yasalasmadan 6nce yapilmis olan 2009 yili
Mahalli idareler Genel Segimlerindeki “kdy ve belde segmen sayilarinin”, genel segmen biiyiikliigii igindeki oranlart
dikkate alinarak belirlenmistir. Bu oran Ankara ili i¢in %3,7 olarak hesaplanmistir. Kirsal alan niifusu olmayan 8 ilge
(Altindag, Cankaya, Etimesgut, Kecioren, Mamak, Pursaklar, Sincan ve Yenimahalle) kapsam dis1 birakilmigtir
(Tablo 2).

Kalan 17 ilgenin genel 6zellikleri incelendiginde {i¢ grupta yogunlastig1 tespit edilmistir ki genel &zelliklere bir
sonraki alt boliimde deginilecektir. Orneklem biiyiikliigii 3 ayr1 grupta beklenen memnuniyet oranlarinin %40, %50
ve %60 olmasi halindeki 2 serbestlik dereceli ki-kare testi icin W (effect size) =0,163'liik bir etki bliylkligini %80
giic ve %95 giiven diizeyinde incelemek i¢in gereken 6rneklem sayisi en az 363 olarak hesaplanmisgtir. Alanda toplam
380 anket yapilmustir.

Nitel arastirma kapsaminda ise segilen 9 ilgede ise muhtarlarla yar1 yapilandirilmis goriisme formu esliginde her
ilcede 2 olmak iizere toplam 18 miilakat yapilmasi planlanmis olsa da toplamda 19 miilakat yapilmistir (Aydin,
2024:214).

1.2 flgelerin Secimi ve Gruplandirilmasi

9 ¢

2012 yili dncesinde kirsal alana sahip olan ilgeler; “ilge niifusu”, “kirsal alan niifusu”, “ilgelerin alani (km?)”,
“ilgelerde km? ye diisen niifus”, “Ankara sehir merkezine uzaklik (km)”, “2022 yili sosyo-ekonomik geligsmisglik
stralamas1' skoruna” gore 3 gruba ayrilmis ve bu 3 gruptan benzer ilgeler iginden rastgele 9 tanesi secilmistir.

Tablo 1. Ornekleme Secilen ilcelerin Degisken Verileri- Hedeflene ve Gergeklesen Sayilar

z 5T o = 2022 Yili Sosyo- o z =
< E Lé) Tlgelerin 25 Ekonomik i £ g g
£ £ g 2 Geligmislik = o < 5
oN | Sesilen 2020 =0 = |(SEGE) 5 E o
: . =1 < O == O
Ilgeler Niifusu E | g o) £ M = g - &
58 | = s | - N - E __ | Sralam | Kademe 2 | %2 e
Zi %g EE “Egﬁ—;ésa a Skoru | si gf‘g Ea& g
=& |SC (<% |87 <% Sz |O<Sd| O
1 | Akyurt 37.456 0,66 3,01 369 102 29| 0,701 2 1135 41 10
2 | Kazan 12.941 0,23 6,2 | 547 24 341 1,367 2 796 31 12
3 | Polath 126.623 2,241 22,0]3.618 35 72 0,86 2| 27.811 99| 88
4 | Ayas 13.686 0,24 30,9]|1.041 13 46| 0,525 3 4.230 15| 37
5 | Cubuk 91.142 1,61 8,411.198 76 371 0,373 3 7.678 28| 46
6 | Nallihan 27.434 0,48 | 60,9]2.079 13 132| 0,243 3| 16.716 60| 52
7 | Kalecik 56.736 1,00 | 39,4|1.110 51 511 0,083 4| 22.371 81| 62
8 | Camlidere 8.883 0,16 56,7| 782 11 70| -0,232 5 5.038 18| 30
9 |Bala 25.780 0,46 59,0| 1851 14 48| -0,351 5| 15200 551 43

I'T.C. Sanayi ve Teknoloji Bakanligi Kalkinma Ajanslar1 Genel Miidiirliigii (2022).
https://www.ysk.gov.tr/doc/dosyalar/docs/2009Mahallildareler/SecmenSayilari/Belde.htm
https://www.ysk.gov.tr/doc/dosyalar/docs/2009Mahallildareler/SecmenSayilari/Ilce.htm
https://www.ysk.gov.tr/doc/dosyalar/docs/2009Mahallildareler/SecmenSayilari/Koy.htm
Erisim Tarihi: (01.10.2022).
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Yukaridaki tabloda 6rnekleme segilmis ilgelerin hangi degiskenler dikkate alinarak segildigine yer verilmistir.
Secimde ilgelerin 2020 y1il1 niifusu, 2009 Mahalli idareler Genel Secimleri segmen sayisi® gore kdy ve belde pay1,
alani, il merkezine uzakligi, il¢elerin alan1 ve Kme ‘ye diisen niifus, 2022 SEGE ilg¢e gelismisglik skoru, 2020 kirsal
alan niifusu dikkate alinmistir. Ayrica ilge 6rneklem biiyiikliikleri yer almaktadir. Goriilmektedir ki ilgeler 3 grupta
toplanmaktadir.

Tablo 2. Ankara Ilinin 2009 Mahalli idareler Genel Secimleri Sonuglarina Goére Segmen Verileri

2009 Yil1 Mahalli idareler Genel Secimleri Sonuglarina Gore;
Kirsal
Alanda | Kéy ve
Toplam | ki Belde Belde | Koy
Gelismis Belde Belde | Belediyes | Belediy | Se¢gm -
lik Toplam | Belediy | Belediy |i Toplam | esi en Belde | Koy %f_
Kademe | Se¢men | esi esi Se¢men | Segme | Sayis | Segmen | Niifus | 2
SN | flgeler si Sayisi Sayist Sayis1 | Sayisi n Sayist | 1 Oran1 | Orani ©
1 Altindag 1 249.620 1 0 0 0 0 0,0% 0,0%
2 Cankaya 1 602.249 0 0 0 0 0 0,0% 0,0%
3 Etimesgut 1 213.577 0 0 0 0 0 0,0% 0,0%
4 Kegioren 2 548.833 2 0 0 0 0 0,0% 0,0%
5 Mamak 2 355.858 1 0 0 0 0 0,0% 0,0% _§
6 Pursaklar 2 60.284 0 0 0 0 0 0,0% 0,0% §
7 | Sincan 2 289.497 1 0 0 0 0 00%| 00%]| g
8 Yenimahalle 1 453.069 0 0 0 0 0 0,0% 0,0% | =
9 Golbasi 1 57.879 3 0 1875 0| 1875 0,0% 3,2%
10 | Akyurt* 2 16.208 0 0 491 0| 491 00%| 3,0%| Z
11 | Elmadag 2 28.859 3 0 956 o] 956 00%| 33%]| 2.
12 | Kahramankazan* 2 24.958 0 0 1536 0| 1536 0,0% | 6,2% g’
13 | Polathi* 2 74.563 1 0 16377 0| 16377 0,0% | 22,0% | =
14 | Ayas* 3 11.150 3 1 3446 1526 | 1920 13,7% | 17,2%
15 | Sereflikoghisar 3 24.850 4 4 5971 1774 | 4197 7,1% | 16,9%
16 | Cubuk* 3 52.599 3 0 4431 0| 4431 0,0% 84% | =
17 | Beypazari 3 34.296 3 3 9786 |  2995| 6791 87% | 19.8%| &
18 | Kizilcahamam 3 19.636 1 1 7748 624 | 7124 32% | 36,3% g
19 | Nallihan* 3 24.163 2 2 14723 6665 | 8058 27,6% | 33,3%|
20 | Evren 4 3.405 0 0 1206 0| 1206 0,0% | 35,4%
21 | Gidiil 4 7.938 3 3 5619 2393 | 3226 30,1% | 40,6%
22 | Kalecik* 4 11.282 0 0 4388 0| 4388 0,0% | 38,9% 5
23 | Camlidere* 5 7.688 0 0 4360 0| 4360 00%| 567%] 8,
24 | Bala* 5 23.392 3 1 13792 2237 | 11555 9,6% | 49,4% g
25 | Haymana 5 28.943 6 5 22284 8896 | 13388 30,7% | 463% |
Toplam 3.224.796 40 20 118989 27110 | 91879 0,8% 2,8%

Kaynak: http://www.ankara.gov.tr/ilcelerimiz
http://kutuphane.ankaraka.org.tr/upload/dokumandosya/istatistiklerle-ankara-2010.pdf
Yukaridaki tabloda kapsam dis1 olan ilgeler, birinci, ikinci ve {igiincii grubta yer alan ilgeler ve segilen ilgeler
gosterilmektedir. Secilen ilgeler (*) ile gosterilmistir. Ayrica ilgelerdeki belde belediyeleri sayilarina da yer
verilmistir. 2004 yilinda yasalasan 5216 sayili Kanun ile Ankara’da 40 olan belde belediyesi sayisi 20’ye diigiirilmiis
olup 6360 sayili Kanunla da bu belde belediyeleri mahalleye doniistiirilmiistiir. Bu tablo degerlerine gore
gortstilecek belde belediyesi sayilari ilge gruplarina gore hesaplanmustir.

Ilceler asagidaki tabloya gére gruplandirilmistir (Tablo-3).

v Birinci grup: Merkeze yakin, ilge gelismislik kademesi ‘2’ olanlar, km?’ye diisen niifusu yiiksek olanlar ve
kirsal alan1 diisiik olanlar,

3 https://www.ysk.gov.tr/doc/dosyalar/docs/2009Mahallildareler/SecmenSayilari/Belde.htm
https://www.ysk.gov.tr/doc/dosyalar/docs/2009Mahallildareler/SecmenSayilari/Ilce.htm
https://www.ysk.gov.tr/doc/dosyalar/docs/2009Mahallildareler/SecmenSayilari/Koy.htm
(Erisim Tarihi: 01.10.2022).
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v Ikinci grup: Merkeze orta yakinlikta, ilge gelismislik kademesi ‘3’ olanlar, km*ye diisen niifusu orta
biiyiikliikte olanlar ve kirsal alani orta biiyiikliikte olanlar,

4 Uciincii grup: Merkeze en uzak, ilge gelismislik kademesi ‘4’ ve ‘5’ olanlar, km?’ye diisen niifusu en diisiik
olanlar ve kirsal alan1 en yiiksek olanlardan olusmustur.

Tablo 3. Ornekleme Segilen Ilgelerin Gruplara Gore Dagilimi

Koy ve Beldelerde | . Ankara Gruplarm
Yasayan Secmen | Il¢elerin Iicelerde Ki Sehir > Miilakat
< o . .. . 2022 Orneklem
Gruplar Oram Arallgl(/o)‘ Alam: ye Du§en Niif{ Merkezin SEGE Biiyiikliigii Sayl.larl
(2009 Mabhalli | Arahgk -Arahg: e Mesafe Skoru (Kisi (Kisi
Idareler Genel | (Km?) (Kisi Sayis1) | Arah@ Sayist) Sayisi)
Secimleri) (Km)
Birinci Grup Ilgeler
(Akyurt,  Kazan, %3-22 369-3618 35-343 29-72 2 106 6
Polatli)
Ikinci Grup Ilgeler
(Ayas, Cubuk, %38,4-60,9 1041-2079 37-247 37-132 3 103 6
Nallihan)
Ucgiincii Grup
flgeler  (Kalecik, %39,4-59 782-1851 24-154 48-70 4-5 154 6
Camlidere, Bala)

1.3 Orneklem Biiyiikliigiiniin Yerel Yonetim Birimlerine Dagilimi

Asagidaki tabloda toplam 6rneklem biiyiikligiiniin kdy ve belde belediyesi yerel yonetim birimlerine gore dagilimi
yer almaktadir. Alan aragtirmasi bu dagilima uygun olarak gerceklestirilmistir.

Tablo 4. Ankara {linin 6360 Say1l1 Kanun Oncesi Yerlesim Yerlerinin Dagilimi

Orngan Koyii Digter TopSlam Koy Belde
Aciklama ( Ormzz:l;lgi ve Koy (Oiﬁiln Belediyesi | Toplam
Bitisik) Sayist | goviitDiger Koy) | 2™
Ankara 397 287 684 42% 726
Koy/Belde Bel. Dagilimi (%) 54,7% 39,5% 94.,2% 5,8% 100%
Orneklem Sayilari 199 143 342 21 363

Kaynak: (Adigiizel, 2012, s. 161)

1.4 Mahallelerin Se¢cimi

Asagidaki tabloda goriildiigii iizere 6360 sayili Kanunun yasalagsmasiyla Ankara’daki mahalle sayis1 %90, artarak
1531’e yiikselmistir.

Tablo 5. 6360 Sayili Kanun fle Ankara ilinin Artan Mahalle Sayisi

-- . 6360 Kanun
il 6360 Kanun Oncesi | g ., Manalle | TOPIAm Mahalle |\ oo viizdesi (%)
Mahalle Sayisi Sayisi
Sayis1
Ankara 805* 726 1531 90,2

Ilgeler segilmesini takiben mahalleler de asagida belirtilen ii¢ farkli degiskene gore segilmistir.

Degisken-1: Mahallenin bagli oldugu ilge merkezine uzakligi,

Degisken-2: Eskiden belde belediyesi veya koy statiisiinde olma,

Degisken-3: Orman igi ve bitisigi mahallesi veya mahalle olma

Ilgelerde uygulanacak anket sayilari her birime yaklasik esit birimde (her mahalleye ortalama 10 anket olacak sekilde)
dagitilmustir.
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Kapatilan belde belediyeleri kapsaminda Ayas’in Oltan, Nallithan’in Cayirhan, Bala’nin Afsar belde belediyelerinde
anket ve miilakatlar yapilmigtir. Ug gruptan bir belde belediyesi segilmistir.

1.5 Alan Arastirmasinin Gerceklesmesi

Alan Arastirmasi1 2022 yili Temmuz ayinda Ankara Ilinin 9 ilgesinde (Akyurt, Kazan, Polatli, Ayas, Cubuk, Nallthan,
Kalecik, Camlidere, Bala) 380 kisi ile yiiz yiize anket yapilarak gerceklestirilmistir. Alan arastirmasi sonucunda anket
ve miilakat goriismeler, il¢elerin grup igindeki biiyiikliikklerine, mahalle statii dagilimlarina, Ankara il geneli yas ve
cinsiyet oranlarina uyumlu olarak ger¢eklestirilmistir. Toplam 32 yerlesim yerinde (3 belde belediyesinde -Cayirhan,
Oltan, Afsar- ve 29 mahallede) 380 anket yiiz ylize ve 19 miilakat yapilmistir. Asagidaki tabloda alan ¢aligmasi
sonucunda yapilan goriismelerin ilgelere gore cinsiyet, yas araligi ve mahalle statiisiine gore dagilimi yer almaktadir.

Tablo 6. Alan Arastirmasi Sonucunda flgelere Gore Gerceklesen Sayilar

13

Tem-

23 Tem | 14.Tem | 15.Tem | 16.Tem | 24.Tem | 24.Tem | 26.Tem | 27.Tem | 28.Tem | Topla | Yiizde
Cinsiyet Polatli | Ayas Cubuk | Camhdere | Akyurt | Kazan | Bala Nallihan | Kalecik | m (%)
Kadin 37 11 22 14 3 4 11 19 32| 153 40,3%
Erkek 51 26 24 16 7 8 32 33 30| 227 59.7%
Toplam 88 37 46 30 10 12 43 52 62| 380 100,0%
Yas araligi
18-25 6 1 5 4 0 0 0 4 4 24 6,3%
26-33 3 2 3 3 1 1 2 1 0 16 4,2%
34-41 4 2 4 1 1 1 3 2 6 24 6,3%
42-49 10 3 7 8 2 0 4 7 5 46| 12,1%
50-57 23 9 6 1 2 4 9 8 15 771 20,3%
58-65 18 7 9 9 1 4 12 14 13 87| 22,9%
66-75 22 9 8 4 3 2 12 11 15 86| 22,6%
76 ve iizeri 2 4 4 0 0 0 1 5 4 20 5,3%
Toplam 88 37 46 30 10 12 43 52 62| 380 100,0%
Mahalle Statiisii
Koy 45 11 20 8 0 0 15 16 22| 137 36,1%
Orman Ici-
Bitisigi
Koy 43 14 26 22 10 12 15 24 40| 206| 54,2%
Belde
Belediyesi 0 12 0 0 0 0 13 12 0 37 9,7%
Toplam 88 37 46 30 10 12 43 52 62| 380 100,0%

Planlanan tabaka biiyiikliikleri 3 grup igin sirastyla 107, 123, 133 iken 110, 135, 135 olarak gergeklestirlmistir.
Orneklem planlamasinda %54,7 orman koyii, %39,5 diger kdy ve %5,8 belde belediyesi iken alan arastirmasi
sonucunda bu oranlar sirasiyla %54,2, %36,1 ve %9,7 olarak gergeklestirilmistir.

Tablo 7. Muhtar Miilakatlarmin lgelere Gore Dagilimi (Nitel)

Say1 Polatli | Ayas | Cubuk | Camlidere | Akyurt | Kazan | Bala | Nallihan | Kalecik | Toplam
Planlanan 2 2 2 2 2 2 2 2 2 18
Gergeklesen 3 3 2 2 1 1 2 3 2 19

Miilakatlar kapsaminda 11 muhtar ile yiiz yiize 9 muhtarla telefonla goriiserek, ses kaydi alinarak yapilmigtir. Telefon
miilakatlari, mahalle ziyaretlerinin gergeklestirildigi tarihlerde, muhtara ¢esitli nedenlerle (Saglik sorunlari, tarlada
vb. olmasi, sehir merkezinde olmasi vd.) erisilememesi nedeniyle yapilmustir.

1.6 Karsilastirmah Analizler

Toplanan nicel veriler SPSS programinda analiz edilmis olup, nitel veriler ise igerik analizine tabi tutulmustur. Tezin
hipotezlerde belirtilen iliskilerin var olup olmadig1 ve varsa iligkilerin yonii (olumlu ya da olumsuz) tespit edilmistir.

9
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Ayrica nicel veriler “ilge belediyelerine”, “cografi alan biiyiikliigiine”, “kirsal alan biyiikliigline”, “niifusuna”,
“gelismiglik diizeyine”, “ilce merkeze uzakligina”, “yonetim birimi tiirlerine” ve “demografik degiskenlere” gore
kargilagtirmali bi¢imde analiz edilmistir. Arasgtirmada temel karsilastirmalar “ilge merkezine olan uzaklik”,
“mahallenin daha onceki statiisii (kdy, orman i¢i, bitisigi kdy, belde belediyesi)”, “yerel halkin yerlesim yerlerindeki
yasama durumlart (siirekli, mevsimlik, hafta sonu vd.)”,

gore yapilmistir.

b

ilge gelismisglik seviyeleri” ve “demografik ozelliklere”

10



2. BENZER CALISMALARDA KULLANILAN ARASTIRMA YONTEMLERI

. : " Arastirma Goriisme Yapilan | .. Orneklem . .
Iller Iigeler Yontem Teknigi Denek Tipleri Kitle/Evren Sayst Degerlendirme
MAKALE 1: Okmen (2016), "Koylerin Mahalleye Doniisiim Kararimn Etkilerini Belirlemeye Yonelik Bir Arastirma: Manisa Biiyiiksehir Belediyesi" adli makale
Manisada'ki 17 ilgenin 15" Aciklama: Veri analiz yapilmamis Microsoft Excel
(Ahmetli, Alagehir, Demirci, 2010 programu ile yiizdesel dagilimlar belirlenmis
Golmarmara, Kirkagag, Anket (Yiiz ve buna bagli olarak grafikler olusturulmustur.
Manisa Kopriibagi, Kula, Salihli, | Nicel yiize?) Vatandas Evren belirtilmemis 257 Degerlendirme: 17 ilgenin 2 tanesi neden

Sarigol, Saruhanli, Selendi,
Soma, Sehzadeler, Turgutlu,
Yunusemre)

secilmemis? Niye 15'1 secilmis? Benzer ilge
gruplar arasinda daha az ilge segilebilirdi. 257 kisi
nasil hesaplanmig? 257 kisinin ilgelere dagilimi
nasil belirlenmig?

MAKALRE 2: Gokiis (2016), "6360 Sayilt Yasa Ile Koy Yone:

timinden Mahalle Yonetimine Gecis Sonrast Etkin Hizmet Sunumuna Iliskin Muhtarlarin Giriigii: Silifke Koyleri Ornegi" adh Makale

Mersin Silifke

Nitel

Gorlisme/
Miilakat

Aragtirmanin evrenini
Mersin ili, Orneklemini
ise Silifke ilgesine bagl
6360 sayili Yasa ile koy
yonetiminden  mabhalle
yonetimine  doniigmiis
mabhalleler olusturmustur.

Muhtarlar

66  muhtarm
36’s1 ile
gorlisme
yapilmig

Aciklama: Ulagim zorlugu, zaman darligr ve
maliyetler nedeni ile 6 muhtarla yiiz yilize gériisme
yapma imkant olmus, digerleri ise telefonla
aranarak iletisim  kurulmustur. 38 mabhalle
muhtarimin 2’si ile gériisme sans1 bulunamamus.
Degerlendilme: "Silifke ilgesinde 66 koy
mahalleye doniistiirilmiistiir" arastirmanin evreni
budur. Nitel arastirma sonuglari nadiren de olsa
nicel arastirma gibi verilen cevaplar % oransal
olarak tablo bi¢iminde verilmistir. 36 gdriismenin
6’s1 ile yliz ylize goriislilmiis ise arastirma teknigi
telefonla goriismedir. (yiiz yiizylizettelefon yari
yapilandirilmig/tam yapilandirilmig?)

DOKTORA TEZi 1: Avsar (2

020), "Tiirkiye’de 6360 Sayih Yasa Kapsaminda Mahalle ve Koy Yonetiminde Yas

anan Degisim ve

Doniisiim" bashkh doktora tezi

7 bolgede 8 il

Vali ve kaymakamlarin,

Miilki amirler ve muhtarlar ayr1 ayri analiz edilmis

(Kayseri, Mubhtarlar, valiler, | Biiyliksehir \CH I . LT

g . . Birinci  Grup: | ve nicel tablolara yer verilmistir.
Erzurum, kaymakamlar, Biiyliksehir ilge belediye 159 Her iki grup igin 2 ayr1 soru formu hazirlanmustir,
Samsun, Mardin, - Nicel Anket biiyiiksehir  belediye | baskanlarinin toplamu | ;" . . <1 grup g Y sur.

e . .. Ikinci  grup: | 7 Bolge

Tekirdag, - Izmir, baskanlarina ve ilce | 268 kisi: 340 iller? Birinci grup ayrilabilir miydi? Ilgeler nasil
Adana ve belediye bagkanlarma | muhtarlarin toplami 4688 o grup ay yar 1o

.. secildi?
Kahramanmarag) kisi

Y.LiSANS TEZI 1: Sahin (2019), "6360 Sayih

Kanunla Birli

kte Koy Tiizel Kisil

Y.Lisans Tezi

liginin Kaldirilmasiyla Olusan Mahallelere Verilen Kamu Hizmetlerinin Degerlendirilmesi: Tekirdag Ornegi" adli

Siileymanpasa, Corlu,

Tekirdag Sarkdy ve Marmaraereglisi

Nicel

telefon

caligmasi

Yiiz yiize, mail ve

araciligiyla anket

Mubhtarlar Evren belirtilmemis

55

11 ilgeden 4ii hangi nedenle secilmis? ilgeler arasi
karsilagtirma yapilmamis. 55 muhtar nicel ¢alisma
i¢in yeterli midir? 55 sayisi neye gore hesaplanmig?

0

2024 %
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. . " Arastirma Goriisme Yapilan | .. Orneklem . .
Iller Iigeler Yontem Teknigi Denek Tipleri Kitle/Evren Sayisi Degerlendirme
Y.LiSANS TEZi 2: Karpuz (2019), 6360 Sayih Kanun Sonrasi Mahalleye Doniisen Beldeler Ac¢isindan Bir Degerlendirme: Akhisar Ornegi” Yiiksek Lisans Tezi
Arastirmanin evreni 6360 - . ..
Akhisar (Akhisar &zelinde Sayils Kanun'la | Omeklem  ise Aciklama: Mahalleye doniisen 9 yerlesim yerinin 9
saha caligmas1 yapilmasinin Biiyiiksehir ilge | farkli meslek mal}alle se(,:llmls .
nedeni ise hem Manisa’nin Eski belediye | Belediyesi olan | ve yas Degerlendirme: Beledl_ye baskani, muhtar ve
Manisa en buyik ilgesi olmasi hem | Njcel Anket baskanlari, muhtarlari | Akhisar’in mabhalleye | gruplarindan vatandasa aylm s]z)ru ls et uy%ulalnm?mls ve bu434
de kapatilan belde sayilarimn ve mahalle halkindan | doniisen 9 yerlesim | olusan 180 grubun.y'amt art xarsiiastirmals ele a 1nmgd}g1 .gl.bl
sayica fazla olmasidir) yerinin eski belediye | kigiden 180 kisi cevaplari birlikte degerlendlrllmlstlf.
baskanlari, muhtarlar1 ve | olusmaktadir. DO layisiyla 3 grupta  aragtirma - yapildig
halkindan olugmaktadir. soylenemez
MAKALE 3 : Cavusoglu (2020), “6360 Sayih Kanun’un Mahalleye Doniisen Birimler Uzerine Etkisi: Antalya ili Ornegi” adh makale
Arastirma cahsmasinin Aciklama: kapatilan 543 koy igerisinden niifusa ve
evr:nini An(ial Sa ilsin de toplam kapatilan koy sayisi temel kriter alinarak
or al’an 19y ilcede secilmis 133 eski koy/yeni mahalle muhtarryla
gulunan 6360 sg I Degerlendirme: 20 Belde belediyesi ve 113 kdy
Antalya 18 ilge Nicel Anket Muhtarlar Kanun i’le Kapatilan 5y 23 133 muhtari ile goriigme yapilmis ama tiimii ayni kefede
Kov/veni mzhalle 74 degerlendirilmistir. 18 ilgeye gitmek yerine
bel):iz belediyesi/yeni birbirine benzer ilgeler bulunarak daha az sayida

mabhalle olusturmaktadir

ilgeye gidilebilirdi. Gidilmeye 1 ilgeye neden
gidilmedi?

MAKALGE 4: Béliik ve Omiirgoniilsen (2020)

, 6360 Sayilh Kanun ile Biiyiikse

Durumu: Bodrum Ornegi

”, adh Makale

hir Belediyeleri Simirlar icerisinde Kapatilan ve Mahalle Statiisiine Déniistiiriilen Belde Belediyeleri ve Koylerin

Yiiz yiize ve yari-

Kanun geregince; kamu

Aciklama: 10 belde belediyesinden 4 beldenin
belediye bagkani, 18 eski kdy muhtar1 ve/veya
halihazirdaki mahalle muhtari

< . Belde belediye baskani | tiizel kisiligi sona eren Degerlnedirme: Bunlardan Mugla Biiyiiksehir
Mugla Bodrum Nitel ymaiﬁglig?lrllm@ ve muhtarlar Bodrum’daki 10 belde 22 Belediye Bagkani, 4 eski beldenin belediye baskan,
belediyesi ve 20 kdy 18 eski kdy muhtar1 ve/veya halihazirdaki mahalle
mubhtariyla goriisiilmiistiir. Analizler her iki grup
i¢in ayri ayri degil toplu yapilmistir.
MAKALGE 5: Giiltekin (2021), “6360 Sayih Kanun ile Mahalleye Déoniistiiriilen Koylerde Tarimsal Uretim: Kahramanmaras ili Ornegi” adh makale
Degerlendirme: Neden bu iki ilge? Anketlerin
%¢45,3’1 Dulkadiroglu ve
) o yt s . S
Kahramanmaras | Onikisubat ve Dulkadiroglu | Nicel Anket Tarimsal Ureticiler 5034 iiretici 128 iiretici 034,7’si Onikisubat ilgelerinde ikamet eden

Ureticilerle yapilmugtir. Denmis ama 2 ilgedeki
iiretici orani verilmemis. Ve en dnemlisi bu iki ilge
sonuglar karsilastirilmamus.
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Benzer ¢aligmalardan elde edilen sonuglar asagidaki bigimdedir:

1-

2-
3-
4-

10-

11-
12-

13-

14-

Orneklem cercevesi (il, ilge, mahalle segimleri, sayilar1 nedenleri) ile ilgili aciklamalar yeterli degil ya da
hi¢ bulunmamaktadir.

Evren/kitle bilgileri, ¢ercevesi, biiyiikliigii bircok eserde belirtilmemektedir.

Orneklem biiyiikliigiiniin nicel arastirmalar icin nasil hesaplandig1 belirtilmemektedir.

Bir ilin biitiin ya da ¢ogu ilgelerin secilmesi yaklagimi vardir ki buna gerek yoktuk benzer ilgeler iginden
daha az sayida ilge segilerek arastirma odaklanmalidir.

Belirlenen 6rneklem biiyiikliigiiniin ilgelere nasil dagildigina iliskin bir yaklasim yoktur. Oysaki niifus
degiskeni dogrudan bu konuda belirleyicidir.

Nicel arastirmalarda demografik verilerin dagilimina dikkat edilmedigi gézlenmistir. Bu konu 6zelinde 18
yas ve lizeri kisilerle anket yapilmalidir.

Arastirma teknigi belirtilmesi kism1 da bircok eserde yeterli degildir. Anket teknigi, anketin yiiz yiize mi,
telefonla m1 yapildigi, bu tekniklerin neden tercih edildigi belirtilmelidir. Miilakat tekniginde soru formunun
yapilandirtlmig mi1, yart yapilandirilmig m1 oldugu belirtilmelidir. Hangi yontem daha fazla kullanilmisg ise
bu yontem oncelikli yazilarak ana yontem olarak belirtilmelidir.

Mecbur kalimmadikga ayni grup denek igin birden fazla goriisme teknigi (yiiz ylize, telefon, ¢evrimici gibi)
kullanilmamalidir. En dogru yontem tek bir goriisme teknigi kullanilmasidir. Zorunlu kullanilmasi halinde
gerekeesi belirtilmelidir.

Arastirma sorusuna gore nitel aragtirma yontemi mi nicel aragtirma yontemi mi kullanilacagi konusunda bir
kararsizlik/karigiklik goriilmektedir. Burada en 6nemli hata farkli statiiye sahip deneklerin tiimiiniin ayni
kategoride degerlendirilerek, aym soru formu uygulanarak sonuglarin analiz edilmesidir. Ornegin belediye
baskani, muhtar ve vatandas. Buradaki dogru yaklasim eger bir belediye baskanlar1 arastirmasi yapilmiyor
ise belediye baskani (az sayida bu 6zellikte kisi olmasi nedeniyle) ile miilakat yapilmasi ve genel arastirma
sonuglarina dahil edilmemesidir. Ayrica bu {i¢ grup icin de farkli soru setleri hazirlanmalidir.

Nitel aragtirma sonuglari oransal % olarak verilmemelidir. Tek bir denegin bile soyledigi bazen arastirmaci
icin ¢ok dogru ve gecerli olabilecektir (Makale 2).

Gortisme yapilan muhtarlardan bir kismn hizmetlerin etkin bir sekilde sunuldugunu ve
6360 sayili yasanin uygulamaya gegmesinden memnun oldugunu belirtirken, muhtarlarin bir
kismi hem yasayi elestirmis hem de etkin bir hizmet sunumu olmadifini belirtmistir.
Asafidaki tabloda ilge belediyesinin ve biyilksehir belediyesinin etkin hizmet sunumuna
iligkin muhtarlarin vermis oldugu cevaplardan elde edilmis veriler yer almaktadir.

Tablo 3: lige ve Buynksehir Belediyesi Etkinlik Tablosu''

ilce Belediyesi Biiyiiksehir Belediyesi

N Yiizde N Yiizde
Etkin 1 2.8 11 30,6
Etkin Degil 35 97,2 25 69.4

Evren ve 6rneklem sayisina gore nicel ya da nitel aragtirma yapilmasina karar verilmelidir.

Ornekleme birden fazla ilge alinmasi gerekgesiyle birlikte belirtildikten sonra gruplandirma yapilmasa bile
ilceler arasi bir karsilagtirma yapilmasi aragtirma sonuglarina zenginlik katacaktir. Aragtirmalarda
karsilagtirmali analizlere yer verilmesi ¢ok dnemlidir.

Bir ilin biitiin ilgelerine gitmek yerine birkac degiskene (Orn: Gelismislik, niifus, kirsal alan biiyiikliigii vb.)
bakilarak ilgeler gruplandirilmali ve daha az sayida ilgeye odaklanilmalidir. Bu yontem istatistik bilimini
kullanmakla birlikte zaman, maliyet, planlama, dogru sonuca ulagsma gibi birgok konuda fayda saglayacaktir.
Farkli statiideki deneklerle (belediye baskani, muhtar) yapilan aragtirmalarda elde edilen sonuglar ayni
arastirma yontemi (nicel/nitel) kullanilsa bile her grup icin ayr1 ayrt yapilmalidir. Ayrica 6rnegin asagida
tabloda oldugu gibi farkli 6zelliklere sahip gruplarin frekanslari her grup i¢in ayri ayr verilmelidir. Aragtirma
eski belediye bagkanlari, muhtarlar1 ve mahalle halki ile anket yapilmistir (Y. Lisans Tezi 2).
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Cinsiyet Dagilin:

cinsivetiniz?

Frequency Percent Walid Percent Cumulative
Percent
Erkek 167 92.8 92.8 92.8
Valid  Kadin 13 7.2 7.2 100,0
Total 1 0 100,00 104,10

Ankete katilanlardan 167°s1 erkek, 13 kadindan olusmaktadir. Bunlardan %92.8"1
erkekleri, %7°si kadinlan temsil etmektedir. Kathmeilann bilyiilk ¢ogunlugunu
erkekler olusturmaktadir. Bunun nedeni; kadinlarin ankete katilma konusunda cok
istekli  olmamalandir. Kirsalda vyasayan erkekler daha c¢ok kiraathanelerde

bulunmaktadir. Bunun {izerine kiraathanelere gidilerek katilimeilara ulasilmistir.

15- Aragtirmada evren biiytlikliigii belirlendigi halde bu biiytlikliigiin segilen il¢elere dagiliminin hesaplanmamasi,
toplamda hedeflenen goriisme sayisinin (6rneklem) ilgelere dagiliminin hesaplanmamasi ve bu ilge
sonuclarinin karsilagtirmamali analiz edilmemesinin arastirmalar agisindan 6nemli bir eksiklik oldugu
diistiniilmektedir.

GENEL DEGERLENDIRME

Arastirmacilarin drneklem gercevesi ile ilgili agiklamalariin “neden” soruna yanit verecek bigimde yeterli olmasi,
evren ait bilgiye sahip olmalar1 gerekmektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin de nicel ¢alismalara da mutlaka bir formiile
dayanmasi gereklidir. Orneklem dagiliminin da alt tabakalara olasiliksal olarak dagilimmin saglanmasi ve
gerceklesme rakamlarinin da bu oranlarla uyumlu olmasi beklenmektedir. Her hangi bir arastirma tekniginin
arastirma konusuna uygun olup olmadigina karar verilirken 6ncelikle arastirma sorusunun cevabini elde etmek i¢in
kullanilacak teknikle cevap alinip alinmayacagi c¢ok iyi analiz edilmelidir. Bu asamada kuramsal bilgi énem
tagimaktadir. Farkli statiideki deneklerin tek bir soru formuna ya da tek bir arastirma teknigine tabi tutulmasi
konusunda aragtirmacilar ¢ok dikkatli olmalidir. Bunun yerine karma yontemle ¢ok daha gercekei sonuglar elde
edilebilecegi akilda tutulmalidir. Bir yonetim biriminin tiim alt birimlerinde 6rnek segmek yerine alt birimler arasinda
cesitli degiskenler yolu ile birbirine benzer alt birimleri gruplandirmali ve daha az sayida alt birim se¢gmelidir. Bu
sekilde hem istatistik biliminden faydalanmak hem de zaman ve maliyetten tasarruf etme yolu se¢mis olacaktir.

SONUC VE ONERILER

Birincil veri liretmeye dayali yontemlerin ele alindigi bu bildiride s6z konusu aragtirmacilarin alan arastirmasinda
kullandiklarin yontemler konusunda gergeveli ve yeterli bilgiye sahip olmadiklar1 sdylenebilir. Sadioglu ve Yildiz
2007 yilinda yaymladiklar1 80 yayin {izerinden yaptiklar: bibliyografi sonucuna gore makalelerin %21,3 liniin ilk
elden toplanan (anket, miilakat, gozlem vd.) verilere dayandig1 sonucunu elde etmislerdir (Sadioglu ve Yildiz,
2008:336). Bu oranin giiniimiizde kismen arttig1 tahmin edilse de kuramsal eserlere gore oldukca diisiik oranda
oldugu goz oOniine alindiginda alan arastirmasina dayali yapilan her bir ¢alismanin ne kadar biiyiik 6nemde oldugu
sOylenebilir. Ancak alan arastirmasi siirecindeki her asama (Dogru arastirma sorusunun belirlenmesi, arastirma
sorusuna yonelik uygun aragtirma yonteminin belirlenmesi, dogru 6rnekleme biiylikliigiiniin tespiti ve drneklem
dagilimimin yapilmasi, arastirma siirecinin yonetimi, arastirma siiresi gibi.) dogru sonuca ulagsmada biiyiik 6neme
sahiptir. Bu bakis agisiyla kurumsal bilginin yaninda arastirmacilarin aragtirma modelini kurarken bilimsel arastirma
yontemleri hakkinda yeterli bilgiye sahip olmalar1 gerektigi gibi diger arastirmacilarin kurduklari iyi uygulama
modellerini incelemeleri de dnerilmektedir. Karma modelin sosyal bilimlerde daha zengin ve tamamlayici sonuglar
sunmasi ag¢isindan kullanilmasi dnerilmektedir.
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fla¢ Sekfiiriinde Gelismis Talep Tahmini:
Entegre Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yaklasimlari

Recep Yilkic1'", Ece Ozbilen’
! Eczacibas1 Bilisim San. ve Tic. A.S, Eczacibasi Bilisim Ar-Ge Merkezi, Istanbul, Tiirkiye
Ozet

Bu ¢alismada, ilag sektoriinde yanls stok yonetiminin yol agabilecegi hayati krizleri ve hammadde israfint 6nlemek
amaciyla, tedarik zincirinin kritik bir bileseni olan ila¢ talep tahminlerinin iyilestirilmesi amaglanmistir. Geleneksel
zaman serisi yontemlerinin Otesine gecilerek, modern makine ogrenmesi ve derin oOgrenme algoritmalar
kullanimistir. Bu sayede, yalnizca satis verileri degil, pazar hacmi, déviz kuru, enflasyon ve kampanyalar gibi
satislar etkileyebilecek diger faktorler de dikkate alinmistir. Analizler sonucunda, pazar verilerinin satiglar iizerinde
en ytiksek etkiye sahip oldugu, enflasyonun ise daha diisiik etkili oldugu tespit edilmistir. Gelistirilen modeller, 126
farkluiiriin tizerinde test edilmis ve her iiriin i¢in ideal model secimi yapumistir. Calismada iiviin portfoyiiniin yaklastk
%40 tmin MAPE degeri %20 nin altinda olacak sekilde tahmin dogrulugu saglanmistir. Vitamin digi iirtinler igin
ortalama MAPE %34,77, vitamin tiriinleri igin ise %55,07 olarak hesaplanmistir. Gelistirilen modeller, dinamik ve
stirekli giincellenen bir sistem olarak canliya alinmigtir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahmini, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Hiperparametre Optimizasyonu, ilag
Tedarik Zinciri

GIRIS

Talep tahmini, birgok sektorde tedarik zinciri siirecinin dnemli bir bilesenidir. ila¢ sektériinde bu siire¢ kendine 6zgii
ve karmasik bir yapida karsimiza ¢ikar. Uriinlerin hayati dneme sahip olmasi nedeniyle daha da énemlidir. Epidemiler
ve pandemiler gibi beklenmedik saglik krizleri, bu sektore 6zgii diizenleyici kisitlamalar, ilaglarin uzun gelistirme

dongtileri ve benzeri belirsizlikler talebin dramatik bir sekilde degismesine ve stok problemine neden olur (Atasever,
2015). Bu tarz durumlari tahmin etmek oldukca glictiir (Merkuryeva vd., 2019).

Doktorlarin regetedeki egilimleri, fiyat, liretim maliyeti, tedarik kitliklari, rekabet ortami ve daha fazlasi gibi
popiilasyonda ilag kullanimini etkileyen ¢ok sayida faktor bulunmaktadir. Basarili bir tahmin modeli tiim bu faktorleri
ayn1 anda hesaba katmalidir. Ancak mevcut modellerin ¢ogu yalnizca satig verilerine dayanmaktadir (Pall vd., 2023).
Bunun en biiylik sebebi tiim bu verileri toplamak olduk¢a zor ve maliyetlidir. Bu yiizden de tahmin basarisini
artirmadaki en biiyiik rol bahsi gecen faktorlerden sonra algoritmalara kalmaktadir. Bu konuda yapilan ¢aligmalar
incelendiginde, gecmisteki satig verilerinden yararlanilarak ARMA modeli ile ilag satig tahmininde basar1 elde
edilmistir (Ahmad vd., 2015). Diger bir ¢alismada derin 6grenme algoritmalariyla ve harici veri kullanmadan satig
tahmini iyilestirilmistir (Chang vd., 2017).

Son yillarda veriye ve giincel algoritmalara erisim kolaylastikca diger faktorlerin de dikkate alindig1 caligmalar
yapilmistir. Ornek bir ¢alismada gegmis satis verisinin disinda promosyon ve iiriin fiyat: gibi harici veriler de
kullanilarak 4 farkli (Holt Winters, Random Forest, Ridge Regression ve XGBoost) makine 6grenmesi yontemi ile
basarili sonuglar elde edilmistir (imece ve Beyca, 2022). ARIMA ve derin sinir aglar1 yontemleriyle tahmin modelleri
olusturularak kiyaslama yapilan bir ¢alismada derin sinir aglar1 modellerinin ARIMA modeline gore daha diisiik
sapmayla talebi tahmin ettigi goriilmistiir (Rathipriya vd., 2023). Son olarak, bu alandaki tahmin zorluklarini ele
alarak, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilabilecek veri ve yontemlerden bahsedilmistir (Tolossi-Halacheva
vd., 2024).

Bu calismada amacimiz ¢ok katmanli bir tedarik zinciri siirecine sahip olan (bkz. Sekil 1) ila¢ sektoriinde, tek
degisken iizerinden hareket eden geleneksel zaman serileri yontemleri kullanmak yerine, bir¢ok farkli bagimsiz
degiskeni (doviz kurlari, enflasyon, pazar hacmi vb.) probleme dahil etmek ve Prophet, LSTM (Long-Short Term
Memory), XGBoost, LightGBM ve CatBoost olmak iizere 5 modern ve giiclii algoritma kullanarak probleme
yenilikgi bir ¢6ziim sunmak ve tahmin dogrulugunu arttirmaktir.
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Sekil 1. Ilag Tedarik Siireci

ARAC VE YONTEMLER

Metodlar

Verilerin Toplanmasi

Calisma kapsaminda toplam 126 farkli iiriin ele alinmistir. Bu iiriinler kendi i¢inde onkolojik, vitamin, temel tedavi

tiriinleri gibi farkli gruplara ayrismaktadir. Her bir {irliniin gegmis satig verisi, satig fiyatlar1 ve bulundugu pazarin
hacim biiyiikliigii verileri aylik bazda bulunmaktadir.

18 iriin vitamin grubunda yer almaktadir. Vitamin grubunun tahmin dogrulugunu arttirmak ig¢in harici veriler
calismada toplanmistir ve 6 degisken dahil edilmistir. Yapilan ve planlanan kampanyalarin maliyeti, resmi tatiller,
OSYM ve MEB smav tarihleri, okul dénemleri, enflasyon ve déviz kuru verileri internet iizerinden ¢ekilerek
Boosting algoritmalari ile gelistirilen modellere dahil edilmistir.

Tablo 1. Ornek Veri

Ilag ID 524215363
Ilag Vitamin X
Dénem 2023-01
Adet 742

Fiyat 125,2
Pazar (Adet) 83.436

Tablo 1. Devami

Pazar (TL) 10.241.531
USD 18,8080
Aylik TUFE 6,65

Ozel Giinler 1

Okul Dénemi 1

Smav (OSYM, MEB) 0
Kampanya 35236

Veri Hazirligi ve Degisken Tiiretilmesi

Veride var olan degiskenlerin yaninda model agiklayiciligina katkida bulunabilecek degiskenler de ¢alismada
tiiretilmistir. Yapilan satiglarin 4 aylik gecikmeli degiskenleri, hareketli ortalamalari, bir 6nceki doneme gore yiizdesel
degisimi, pazar adet ve TL hacminin bir dnceki doneme gore yilizdesel degisimi, iirlin fiyatinin bir 6nceki doneme
gore ylizdesel degisimi ¢ikartilarak bu degiskenlerdeki donemlik degisimin modellere pozitif bir etkisinin olabilecegi
distintilmiistiir.
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Modelleme ve Parametre Optimizasyonu

Model gelistirme asamasinda Prophet, LSTM, XGBoost, LightGBM ve CatBoost olmak tizere 5 farkli algoritma
kullanilmigtir. Prophet ve LSTM algoritmalar1 biitiin iriinler i¢in kullanilirken Boosting algoritmalari, yalnizca
tahminlemesi diger {iriinlere gore daha zor olan vitamin {iriinleri i¢in kullanilmastir.

Egitim verisinin biiyilikliigiine 12, 24 ve 36 ay olmak iizere kontrollii sekilde karar verilmistir. Bu sayede pandemi
gibi satig verilerini saptiran donemler model performansini olumsuz etkileyebilecegi i¢in digarda tutulmustur.

Modelleri gelistirirken, algoritmalarin parametrelerini optimize etmek genellikle modelin basarisinmi artirir. Bu
nedenle, XGBoost, LightGBM ve CatBoost algoritmalariyla olusturulan modellerde hiperparametre optimizasyonu
icin Optuna paketi kullanilmigtir.

Model Performansimin Olgiilmesi ve Ideal Modele Karar Verilmesi

Modellerin performanslar1 Tablo 2’de paylasilan Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) hata metrikleri {izerinden incelenmistir.

Tablo 2. Hata Metrikleri

n
rtalama Mutlak Hata Yiizdesi 1 Vi — Vi
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi MAPE=—2|yl yl|><100
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) neal oy
1=
Ortalama Mutlak H 1%
rtalama Mutla ata N
MAE (Mean Absolute Error) MAE = EZ 7= il
=
Kok Ortalama Kare Hatasi
RMSE =
RMSE (Root Mean Squared Error)

Ideal model (Champion Model) segilirken her ay yeni verilerle modeller giincellenir ve her iiriin igin en basarili
model otomatik olarak se¢ilir. Bu siiregte, her ay modeller giincellendikten sonra, her bir {irlin i¢in son 3 aylik MAPE
degerleri karsilastirihir. Uriin bazinda en diisiik MAPE degerine sahip modelin giincel désnemdeki tahminleri nihai
tahmin olarak belirlenir. Bu makalede ideal model sonuglar1 2023 Kasim, 2023 Aralik ve 2024 Ocak olmak iizere 3
farkli donemdeki performanslara gére raporlanmustir.

Sistem Gelistirmesi

Bu ¢aligmada, verilerin toplanmasindan model tahminlerinin arayiize aktarilmasina kadar tiim siirecin otomatik
isledigi bir akis tasarlanmistir. Sistem, her ay diizenli ¢caligsabilmesi i¢in bir sunucu iizerinde canliya alinmustir. Yeni
tiriin veya modellerin kolayca eklenip ¢ikarilabilmesi igin jenerik bir yapida gelistirilmistir.

Tiim kodlar Python ile yazilmis, veriler Microsoft SQL Server'da depolanmis ve tahmin sonuglari is Zekasi ¢oziimii
MicroStrategy iizerinden sunulmustur. Model tahminlerinin is siireclerinde Tedarik Zinciri Bolimi tarafindan
dogrudan kullanilabilmesi ve Uriin Miidiirleri tarafindan kolaylikla takip edilebilmesi igin her ay giincel tahminleri
SAP sistemine ileten bir yap1 olusturulmustur.

Caligma sonunda ortaya konulan sistem, her ay yeni gelen verilerle modelleri giincelleyip tahminleri revize ederken,
iiriin bazinda en ideal modeli secerek en yliksek basar1 oranini saglamay1 hedeflemektedir. Sonug olarak, yasayan ve
kendini siirekli giincelleyen bir sistem tasarlanmustir.

SONUCLAR

Caligmada ilk olarak tiim iirlinler i¢in Prophet ve LSTM algoritmalar1 ile modeller gelistirilmistir. Tablo 3’te model
sonlarindaki eklerin agiklamalari bulunmaktadir.
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Tablo 3. Tiiretilmis Model Yapilar

-LOG Satis degiskeni iizerinde logaritmik doniisiim uygulanarak tiiretilen degiskenin
kullanildig1 model.
-LAG Yalnizca gecikme yontemiyle tiiretilen degiskenlerin kullanildigi model.

-LAGROLL Gecikmeli degiskenlerle beraber hareketli ortalama yontemiyle tiiretilen degiskenlerin
de kullanildig1 model.

-EXT Tiim harici ve tiiretilen degiskenlerin kullanildigi model.

Yapilan testler sonucunda ideal egitim setinin bilyiikliigiiniin modeller icin farklilastigi tespit edilmistir. Test
sonuglaria gore ¢alismanin devaminda Prophet modeli i¢in 24 aylik ve diger 4 model i¢in 36 aylik egitim seti
kullanilmstir.

Vitamin iiriini olmayan 108 iirlin icin PROPHET, PROPHET-LOG ve LSTM olmak iizere 3 farkli model
gelistirilmigtir. 2024 yilinin Ocak ayina kadar olan verilerle modeller egitilmistir ve Subat, Mart, Nisan ve Mayis
aylar1 i¢in tahminler tiretilmistir.

Tablo 4’te her bir modelin Mart ay1 igin kag tane iiriinii hangi MAPE araliginda tahmin ettigi bilgisi goriilmektedir.
Ornegin; PROPHET modeli 25 iiriinii en fazla %10 sapmayla tahmin ederken 19 iiriinii %100 hataliya yakin sekilde
tahmin etmistir.

Tablo 4. 2024 Mart MAPE Araliklarina Gére Uriin Frekanslari

Model MAPE (%)

0-10 11-20 2130 3140 41-50 51-60 61-70 71-80  81-90  91-100
PROPHET 25 23 11 11 6 4 5 1 3 19
PROPHET-LOG 24 16 15 12 5 8 2 3 2 21
LSTM 26 17 13 11 14 5 3 0 2 17

Tablo 5’te de her bir modelin aylik bazda ortalama MAPE ve MAE degerleri yer almaktadir. Genel degerlere
bakildiginda logaritmik dontisiimlere ugramis degiskenlerle egitilen PROPHET-LOG modelinin hem MAPE hem de
MAE degerleri agisindan diger iki modelin arkasinda kaldig1 goriilmektedir. Bu tabloya gore tahmin edilecek donem
uzaklastikca modellerin basarisinin da diistiigii goriilmektedir.

Tablo 5. Vitamin Grubu Hari¢c Model Performanslari

Model Subat Mart Nisan Mayis
MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE
PROPHET 0.3539 8823.5556 0.3862 9658.3981 0.433 7573.5556 0.4051 8103.1019
PROPHET-LOG 0.3747 10290.0741 0.41 12206.8981 0.4274 8494.2778 0.4416 12271.9722
LSTM 0.333 9385.9074 0.372 8717.2963 0.4322 7352 0.3908 8893.8241
IDEAL 0.3477 9740.8426 0.3917 10174.3426 0.4182 6669.5278 0.4012 9114.1204

Tablo 5'teki sonuglara gore, ideal modelin secilmesinin sistemin genel basarisini az da olsa olumlu yonde etkiledigi
goriilmektedir. ideal model se¢iminin temel amaci, donemsel olarak basarisi diisen modeller yerine daha iyi uyum
saglayan modelleri dnermektir.

Caligmanin devaminda, tahmin basarisi diisiik vitamin iirlinleri i¢in harici veriler kullanilarak farkli degisken
kombinasyonlarryla modeller gelistirilmistir. Boosting algoritmalariyla olusturulan modellerin Degisken Onem
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(Feature Importance) degerleri incelenmistir. Sekil 2°’de XGBoost ile olusturulan bir modelin degisken 6nem grafigi
sunulmustur.

XGBoost Feature Importance
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Bu grafikte, pazar verilerinin {irlin satiglari iizerinde diger degiskenlere gore daha etkili oldugu goriilmektedir. Diger
iirtiinler i¢in de benzer grafikler incelenerek hangi harici degiskenlerin gerekli oldugu degerlendirilmistir. Sonug
olarak, bazi trilinler i¢in harici verilerin etkisiz oldugu, gecikme veya hareketli ortalama yontemleriyle tiiretilen
degiskenlerin daha etkili oldugu tespit edilmistir.

Tablo 6’da 18 farkli vitamin {iriiniine ait ortalama hata degerleri yer almaktadir. MAPE degerleri incelendiginde
XGBOOST-EXT modeli diger Boosting modellerinden daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Bununla
birlikte MAE degerine gore sonuglari karsilastirdigfimizda bu model digerlerinden daha diisiik performans
sergilemektedir. Bu durum XGBOOST-EXT modelinin ani inis ve ¢ikislarda daha iyi uyum sagladigini fakat sayisal
olarak daha yiiksek hatalar yaptigini1 gostermektedir. Ayrica bu tabloya gore harici verilerle egitilen modellerin,
vitamin iriinlerinin genel basarisinda ¢ok etkili olmadigi, hatta bazi modellerin herhangi bir harici degisken
kullanmayan Prophet modellerinden daha koétii performansa sahip oldugu da goriilmektedir.

Testlerin sonunda Tablo 5’te vitamin dis1 tiriinlerinin IDEAL model performansinin Tablo 6’da paylasilan vitamin
irtinlerinin IDEAL model performansindan daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tablo 6. Vitamin Grubu Model Performanslari

Model Subat Mart Nisan Mayis
MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE

PROPHET 0.4927  559.2778 0.5167 1184.3333 0.5601 929.7778 0.8461 1273.1667
PROPHET-LOG 0.4352 608.1667 0.4715 1192.1111 0.6013 794.8333 0.7963 1015.1111
LST™M 0.4562  523.1667 0.5343 1176.8889 0.6208  787.5556 0.823 928.0556
XGBOOST-LAG 0.5694  795.6111 0.5864 1338 0.6626  937.5 0.5302  663.1111
XGBOOST-LAGROLL 0.5833 825.0556 0.6139 1439.5556 0.6102 1075.5 0.7269 1047.8889
XGBOOST-EXT 0.4672 1519.2222 0.5152 2145 0.4782 1533.3333 0.7507  2063.9444
LIGHTGBM-LAG 0.6377 1020.9444 0.5293 1401.7778 0.5301 1298.8333 0.7522 1163.7222
LIGHTGBM-LAGROLL 0.6056 1045.0556 0.5143 1356.6111 0.5351 1170.1667 0.818 1225.1111
LIGHTGBM-EXT 0.5177 1421.3333 0.4836  2068.0556 0.5491 1607.1667 0.8705  2171.2222
CATBOOST-LAG 0.5711 995.7778 0.5601 1369.6111 0.5437 1255.8889 0.7111 1154.6111
CATBOOST-LAGROLL 0.5607  883.8333 0.543 1189.6111 0.5367 1169.5 0.8507 1349.8889
CATBOOST-EXT 0.5355 1087 0.5531 1730.6667 0.5722 1300.1667 0.8589 1916.5556
IDEAL 0.5506  744.5 0.5056 1195 0.5642 864.9444 0.807 1108.8333
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TARTISMA VE SONUC

Yapilan ¢aligmalar sonucunda egitim seti biiyiikliigiini dogru segcmenin model performansina etki ettigi goriilmiistiir.
Incelenen benzer galigmalarda kampanya gibi harici verilerin talep tahmininde dogruluk oranmi artirabilecegi
belirtilmekteydi (Tolossi-Halacheva vd., 2024). Bu bilgiye istinaden incelenen bir diger ¢aligmada da kampanya gibi
harici veriler ile XGBoost modeli olusturularak iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir (imece ve Beyca, 2022). Fakat
yapilan bu ¢aligmada toplanan ve tiiretilen harici degiskenlerin, tahminlemesi zor olan vitamin {irlinlerini tahmin
etmede yeterli seviyede etkili olmadigi1 goriilmiistiir. Bu iiriinlerdeki ani inis ve ¢ikislar1 daha iyi agiklayabilecek
degiskenlerin arastirilmasi ve denenmesiyle model basarilar1 daha iyi seviyeye getirilebilir.

Caligma kapsaminda bir RNN (Recurrent Neural Networks) yontemi olan LSTM ile bazi iiriinler 6zelinde daha iyi
ciktilar dretildigi gozlenmistir. Literatiir taramasinda benzer bir ¢alismanin DNN (Deep Neural Networks) ile
yapildigi ve basarili sonuclar elde edildigi goriilmiistiir (Chang vd., 2017). Bu ¢alismada gelistirilen LSTM modelleri
iizerinde parametre optimizasyonu yapilarak daha iyi sonuclar elde edilebilir.

Ideal modele karar veren yapinin, sistemin basarisinin stabil kalmasina biiyiik katki sagladig1 goriilmektedir. Fakat
bu yapu iiriin bazinda daima en iyi modeli segememektedir. ideal modeli secen yap1 daha da gelistirilerek sistemin
genel basarisini artirmak miimkiin olabilir.

Canliya alman bu sistem ile her déonem her iiriin i¢in segilen ideal model ile tiim modellerin hata metrikleri veri
tabanina kaydedilmektedir. Toplanan bu veriler ile her donem hangi modellerin daha iyi veya daha kotii oldugu analiz
edilerek yeni iggoriiler elde edilebilir ve bu i¢gdriiler ile sistem basarisini artiracak aksiyon planlar1 olusturulabilir.
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Abstract

The increasing availability of data sources has made text-based information extraction essential. Text classification,
a key task in this field, enables high-accuracy categorization through NLP models, reducing time and costs for faster
responses. While text classification is gaining importance in Turkish, its morphological complexity has limited
research compared to English. This study developed multi-class text classification models using Turkish cabin report
data from an airline, comparing machine learning-based boosting models and large language models (LLMs) (e.g.,
LLaMA, BERT Cased, BERT Uncased, ConvBERT Cased, ConvBERT Uncased, XLM-RoBERTa). Traditional text
representations (FastText, Word2Vec, TF-IDF) were used in ML models, while LLMs were fine-tuned.

The results showed that the Bert Base Uncased - Turkish model achieved the highest accuracy at 93%, demonstrating
LLMs’ effectiveness in capturing Turkish linguistic nuances. Among boosting models, CatBoost with N-gram TF/IDF
reached 86% accuracy. This study highlights LLMs’ potential in Turkish text classification, confirming the validity
of traditional NLP methods, especially in resource-limited environments.

Key words: NLP, Large Language Model, Text Classification, Turkish Language, BERT
INTRODUCTION

Extracting information from text data has gained increasing importance with the growth in data sources. Text
classification is a foundational task in this area, enabling efficient and accurate categorization through natural
language processing (NLP) models, saving both time and cost. Although methods for text classification have
advanced, their applications in the Turkish language remain limited due to its complex morphological structure,
which presents unique challenges compared to languages like English.

This study aims to address these challenges by developing multi-class text classification models using a four-class
dataset based on Turkish cabin reports from an airline. Both traditional machine learning (ML) methods and large
language models (LLMs), particularly the Attention-based Large Language Model (LLaMA) and Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT), were evaluated for performance. For ML models, text
representation techniques such as TF-IDF, FastText, and Word2Vec were employed, while BERT and its variants
were fine-tuned, and LLaMA 3.1 was applied using zero-shot learning through prompt engineering.

Our analysis provides a comprehensive examination of conventional ML and advanced transfer learning models
within NLP, focusing on preprocessing and word embedding techniques. By leveraging fine-tuning and zero-shot
methods, we assess the effectiveness of these models in addressing the Turkish text classification problem, aiming
for substantial efficiency improvements in terms of labor and time.

MATERIAL AND METHODS

This study utilized both machine learning (ML)-based boosting models and large language models (LLMs) for the
text classification task.

For traditional NLP models based on machine learning, key text representation techniques such as FastText,
Word2Vec, and TF-IDF were applied. Among the boosting models, CatBoost, LightGBM, and XGBoost were
chosen. The modeling and data preprocessing steps were executed with the help of Python's Sklearn library and
related packages.

In the LLM-based models, fine-tuning was applied to achieve optimal performance. Models used included LLaMA,
BERT Cased, BERT Uncased, ConvBERT Cased, ConvBERT Uncased, and XLMRoBERTa. These models were
downloaded from Hugging Face and run in GPU-supported PyTorch environments.
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Material

Natural language processing (NLP) involves processing and interpreting spoken language as used in human
communication, translating it into a form that computers can process and analyze using mathematical formulas
(Adal1, 2012). NLP methods are essential for a range of applications, such as virtual assistants, text summarization,
text classification, speech-to-text conversion, and language learning (Kurtulus, 2023).

Within the scope of this study, NLP methods were applied for text classification, which aims to predict categories
corresponding to predefined classes or labels in a classification system. Various text classification methods have been
developed in the literature, mostly based on statistical, machine learning, and deep learning approaches. In this study,
machine learning was applied as a conventional NLP method alongside transfer learning models within the field of
deep learning, where a substantial amount of recent research has been conducted.

MACHINE LEARNING

Machine learning is a scientific field focused on developing algorithms, models, and techniques that enable computer
systems to learn in a way similar to humans (Alpaydimn, 2010). In this study, we used supervised learning methods
within machine learning to establish prediction models for multi-class classification. Boosting models, known for
delivering high performance in recent years, were preferred for the classification task. Boosting is an ensemble
learning technique that improves predictions generated by a decision tree (Coskun & Turanli, 2023).

In boosting decision tree methods, each tree is sequentially constructed using information from previous trees to
reduce errors in the predictions of the current tree (Giussani, 2019). The specific boosting methods used in this study
include XgBoost, CatBoost, and LightGBM.

LARGE LANGUAGE MODELS BERT (BIDIRECTIONAL ENCODER REPRESENTATIONS FROM
TRANSFORMERS)

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) is a transformer model designed to capture
contextual relationships in text by analyzing the words bidirectionally—from both left-to-right and right-to-left
(Devlin et al., 2018). After pre-training on a large dataset, BERT can be fine-tuned for specific tasks such as multi-
class classification. BERT converts words into embedding vectors, adds positional information, and passes the output
for the [CLS] token through a fully connected layer to predict class labels. For languages like Turkish, with rich
morphology, models fine-tuned for Turkish, such as BERTBase-Cased-Turkish, offer improved performance by
capturing complex linguistic features.

ConvBERT enhances BERT's capabilities by incorporating convolutional layers, which capture local dependencies
more effectively (Jiang et al., 2020), while XLM-RoBERTa leverages cross-lingual learning, showing high
performance in various languages, including Turkish (Conneau et al., 2019).

Overall procedures for BERT’s pre-training and fine-tuning in Figure 1. The same architectures are utilized in both
phases, with differences only in the output layers.

@P Mask LM Mask LM
&« =«
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Sl re— pe— g S — —
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Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
- *
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Pre-training Fine-Tuning

U/@ﬁw Start/End Spar\
) :
BERT

Figure I Bert's Pre-training and Fine-tuning

LAMAA 3.1

LLAMA 3.1 is an attention-based large language model recognized for its high performance in natural language
processing (NLP) tasks. With extensive training on large datasets, LLAMA 3.1 has demonstrated strong performance
in tasks such as text understanding, summarization, and translation (Dubey et al., 2024). In this study, LLAMA 3.1
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was used in zero-shot mode for text classification, where specific prompts were designed to direct the model. For
example, instructions like “Classify this text according to the given categories” help the model interpret the
classification task. Model parameters such as max_tokens: 512, top _p: 0.95, temperature: 0.01, presence penalty:
1.03, and streaming: False were optimized for enhanced performance (LLamaaimodel, 2024; Github, 2024).

EVALUATION METRICS

In evaluating classification models, Confusion Matrix is commonly used (Han et al., 2012). However, since this study
addresses a multi-class classification problem with an imbalanced target variable, macro and weighted metrics were
also considered. F1-Macro calculates the average of F1 scores across all classes, providing an overall performance
measure that accounts for class imbalance, while F1-Weighted also measures F1 for each class but weights it by the
number of instances in each class to reflect general performance. Precision-Macro represents the average precision,
calculated as the ratio of true positive classifications to all positive predictions across classes, whereas Precision-
Weighted adjusts these values based on class instance count. Similarly, Recall-Macro measures the average true
positive rate across classes, and Recall-Weighted weights each recall score by instance count to represent overall
performance (Kenneth Leung, 2024; Scikit-learn, 2024).

Methods

The Collection of the Data

In this study, a dataset of Turkish cabin reports containing free-text fields was classified using machine learning and
large language models, allowing for performance comparison. The dataset consists of 9,463 entries recorded by cabin
managers and contains three columns: Date, text, and target variable. The target variable has four classes: A, B, C,
and D. The dataset covers the period from July 2023 to July 2024, with a time-based split where July 2023 to February
2024 serves as the training set (7,413 entries), and March to July 2024 serves as the test set (2,050 entries),
representing 25% of the data. The distribution of the target variable is imbalanced, with class frequencies of A: 2717,
B: 4772, C: 397, and D: 1577.

Before classification, preprocessing steps were applied, including converting text to lowercase, removing special
characters, punctuation, numbers, and URLs. For machine learning models, additional steps were taken, such as
converting Turkish characters to their English equivalents and removing stop words.

Statistical Analysis
MACHINE LEARNING-BASED NLP METHODS

In this study, machine learning-based natural language processing (NLP) methods were applied for multiclass text
classification. After cleaning characters and numbers in the text, stemming and lemmatization were used to reduce
words to their root forms, creating unique units (Kurtulus, 2023). Turkish Stemmer library was used for stemming,
while Spacy library was used for lemmatization.

Following preprocessing, words were represented numerically through word embedding or feature extraction, with
methods falling into two categories: frequency-based and prediction-based (Polat & Korpe, 2018). Frequency-based
representation methods like TF-IDF (at word and n-gram levels) and predictionbased methods like Word2Vec (Skip-
gram and CBOW) and FastText were used, with parameters set to 400 for vector size and 10 for window size. For a
comprehensive evaluation, the ML approach included two word normalization methods (stemming and
lemmatization), five vectorization techniques (TF-IDF, Ngram TF-IDF, Word2Vec, FastText), and three decision
tree boosting models (CatBoost, XGBoost, and LightGBM), yielding 30 different results to determine the most
effective approach.

BERT

In the application and experiment phase of our study, several BERT-based models were utilized for Turkish multi-
class text classification. Developed by the MDZ Digital Library team (dbmdz) at the Bavarian State Library (MDZ
Digital Library, 2024), which open sources models specifically designed for various languages, the bert-base-turkish-
128k-cased and uncased models are optimized for Turkish syntax and morphology, making them well-suited to
capture the language’s linguistic nuances. Additionally, XLMRoBERTa, a multilingual model, leverages cross-
lingual pretraining to provide robust generalization for Turkish. We also used ConvBERT-Turkish models (cased
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and uncased), which incorporate convolutional layers to better capture local dependencies in the text. To assess the
impact of case sensitivity, we compared the performance of cased and uncased versions of both BERT and
ConvBERT models. For fair comparison, all models were trained with the same parameters using the Hugging Face
Trainer API’s

“TrainerArguments,” with learning rate: 0.005, weight decay: 0.01, num_train_epochs: 10, and eval strategy:
“epoch” (Hugging Face, 2024).

The results indicate that the bert-base-turkish-128k-cased model achieved the highest performance according to the
F1-Macro metric, making it the best model for our classification task. The bert-baseturkish-128k-uncased version
followed closely, ranking as the second-best model based on F1-Macro.

LLAMA ZERO-SHOT

In this study, we evaluated the zero-shot multi-class text classification performance of LLaMA 3.1, an attention-
based large language model known for its high accuracy in natural language processing (NLP) tasks. Due to extensive
pre-training on large datasets, LLaMA 3.1 demonstrates strong capabilities in tasks such as text understanding,
summarization, and translation (Dubey et al., 2024). For zero-shot classification, prompts were carefully crafted to
specify the task, ensuring the model’s responses were limited to class labels only. For instance, instructions such as
"Classify this text according to the given categories" helped guide the model effectively in interpreting the
classification task. Model parameters were optimized to improve performance, with settings as follows: max_tokens:
512, top_p: 0.95, temperature: 0.01, presence penalty: 1.03, and streaming: False (LLamaaimodel, 2024; Github,
2024).

RESULTS

The classification models were ranked based on F1 Macro scores, as shown in Table 1. The fine-tuned bertbase-
turkish-128k-cased model emerged as the top performer with an accuracy of 93% and an F1 Macro score of 89%.
This model was followed by bert-base-turkish-128k-uncased and DistilBERT — Turkish Cased models,
demonstrating the effectiveness of LLMs in capturing Turkish language nuances. The zeroshot classification
performance of the LLaMA 3.1 model reached an accuracy of 81%, showing promising results for zero-shot
applications. Among the boosting models, CatBoost achieved an accuracy of 86% when paired with N-gram TF/IDF
vectorization. These findings validate the efficiency of traditional NLP methods, especially in resource-constrained
environments, while highlighting the superior performance of LLMs in Turkish text classification.

Table 1 Model Results

mma
nm dbmdz/bert-base-turkish-128k-cased_multiclass 0, 92 0,92 0,89 0,92 0,91 0,92

LLM dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased_multiclass 0,91 0,91 0,87 0,92 0,91 0,91 0 87
LM dbmdz/distilbert-base-turkish-cased_multiclass 0,87 0,82 0,83 0,85 0,85 0,87 0,84
LM xIm-roberta-base_multiclass 0,87 0,87 0,82 0,87 0,83 0,87 0,81
LM dbmdz/convert-base-turkish-mc4-uncased_multiclass 0,90 0,90 0,87 0,90 0,84 0,90 0,84
LLM dbmdz/convert-base-turkish-mc4-cased_multiclass 0,91 0,91 0,87 0,87 0,87 0,91 0,87
ML - Boosting CatBoost - ngram TF/IDF 0,85 0,85 0,80 0,87 0,82 0,85 0,79
ML - Boosting LightGBM - ngram TF/IDF 0,84 0,84 0,78 0,85 0,82 0,84 0,76
ML - Boosting CatBoost - word TF/IDF 0,84 0,84 0,78 0,86 0,81 0,84 0,77
ML - Boosting LightGBM - word TF/IDF 0,83 0,83 0,77 0,84 0,80 0,83 0,75
ML - Boosting CatBoost - Chow [L7E) 0,78 o710 79, 0,77 0,79 0,68
Zero Shot Llama 3.1 (8b) 0,82 0,82 0,76 0,82 0,73 0,82 0,81

DISCUSSION AND CONCLUSION

With the increase in data sources, the significance of extracting information from text data has grown, particularly in
Turkish text classification. However, due to the complex morphological structure of Turkish, research in this area
has been more limited compared to English.

In our study, we developed multi-class text classification models using Turkish cabin report data from an airline,
covering the period from July 2023 to July 2024. Both machine learning models and large language models (LLMs)
were evaluated using fine-tuning and zero-shot learning methods. Among the models, bert-base-turkish-128k-
uncased achieved the highest accuracy at 93%, showcasing the superior performance of LLM-based approaches in
capturing Turkish linguistic nuances. The zero-shot classification accuracy of LLaMA 3.1 reached 81%, while the
CatBoost model with FastText vectorization achieved 86% accuracy.

This analysis demonstrates that automating text classification tasks can lead to significant savings in time and labor.
It also highlights the effectiveness of both machine learning and large language models in Turkish text classification,
confirming the potential of traditional NLP methods, particularly in resourcelimited environments.
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Abstract

This research is about forecasting Overall Equipment Efficiency (OEE) in hydraulic press systems critical to
production plants. These systems represent significant capital and operational expenditures, making high OEE
essential for economic sustainability in manufacturing. The study focuses on short-term, highly volatile OEE data,
reflecting frequent process changes within production plants that directly impact OEE. Traditional time series
forecasting methods are enhanced by incorporating topological features to address the challenges posed by the short-
term nature of the data, where conventional machine learning and artificial intelligence approaches fall short. This
study proposes a novel methodological enhancement for more accurate OEE forecasts by integrating topological
data analysis. It demonstrates how these advanced analytical techniques can optimize predictive maintenance
strategies, thereby contributing to manufacturing operations' overall efficiency and stability.

Keywords: Overall Equipment Efficiency, Forecasting, Time Series, Topological Data Analysis

INTRODUCTION

Forecasting is essential across industries, providing insights that drive decision-making and optimize operations. In
manufacturing, accurate predictions help plan production schedules, manage inventory, and utilize machinery
efficiently. Traditional models like Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) have been foundational,
using historical data to identify patterns and project future values. Additionally, the rise of machine learning (ML)
and artificial intelligence (Al) has significantly improved forecasting accuracy. These advanced techniques, such as
neural networks and ensemble methods, capture complex, non-linear relationships in data, making them ideal for
real-time applications.

The persistent homology technique, which is a tool from Topological Data Analysis (TDA), has provided novel
methods and insights for investigating the shape and topological properties of complex data sets (Munch, 2017).
TDA focuses on the shape and structure of data, helping identify patterns and anomalies in highly variable datasets.
This method provides deeper insights into data dynamics, improving forecast reliability in complex environments.

In manufacturing, especially with hydraulic press systems, forecasting Overall Equipment Efficiency (OEE) is
crucial. OEE measures the efficiency and productivity of equipment, and accurate forecasting helps maximize
utilization, reduce downtime, and optimize maintenance. With the Fourth Industrial Revolution (4IR) emphasizing
smart manufacturing and data-driven decision-making, advanced forecasting techniques are vital. They help
manufacturers achieve higher OEE levels, ensuring cost-effectiveness and competitiveness in the industrial
landscape.

METHODOLOGY
Literature Survey

Forecasting OEE in manufacturing industries has earned significant attention due to its implications for efficiency
and productivity. Various studies have explored methods and approaches for predicting OEE values, leveraging
machine learning techniques and historical data analysis.

The article by Fatima et al. (2024) reviews time-series forecasting models used in industrial settings, highlighting the
strengths and limitations of traditional statistical methods like ARIMA and Exponential Smoothing, as well as the
flexibility offered by machine learning techniques such as Support Vector Machines and Artificial Neural Networks.
The paper emphasizes the effectiveness of hybrid models and suggests selecting models based on specific industry
needs, data characteristics, and forecasting objectives while noting the increasing importance of Al and ML in
handling complex data. Saylam and Atli's study (2023), focuses on the use of advanced models like XGBoost,
Prophet, MLP, and LSTM to predict production line downtime, impacting OEE. The research highlights feature
selection, model robustness, and the use of cross-validation and early-stopping mechanisms to enhance predictive
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accuracy. Dobra and Josvai (2022) utilize decision trees to forecast the effects of production type changes on OEE,
stressing the importance of understanding operational adjustments for better resource planning and efficiency.
Finally, the article by Anusha and Umasankar (2020) explores the use of statistical methods like simple moving
averages and Holt's double exponential smoothing to forecast OEE, demonstrating their applicability for real-time
performance monitoring.

The studies reviewed highlight a promising trend toward combining advanced analytical techniques with traditional
methods for forecasting OEE. This integration can significantly improve predictive accuracy and operational
efficiency in manufacturing. Machine learning is not just a tool for better predictions; it also offers manufacturers a
proactive approach to optimize their operations. In forecasting concepts, feature engineering is also an important step
to get more improved models as well as choosing ML models. A novel method can be using TDA due to its ability
to capture complex relationships and patterns within the raw data that may not be easily discernible through
traditional methods. The combination of TDA and ML models in the forecasting contexts has improved model
performance and better decision-making for various industries (Senekane et al., 2021). Claudia Caudai and colleagues
(2024) present a Topological Machine Learning (TML) pipeline that integrates persistent homology with machine
learning, offering a robust framework for capturing topological invariants and differentiating spaces in various data
types. This pipeline is particularly successful in medical applications like cancer grading and Alzheimer's disease
classification. In Zheng et al., 2024, they propose a TDA-based method for analyzing multivariate time series,
specifically EEG signals, using the Hilbert-Huang Transform to capture dynamic frequency and amplitude
information. This method excels in capturing temporal and spatial information, outperforming other TDA approaches
in classifying EEG signals (Zheng et al., 2024). Additionally, Oseko et al. (2024) explore TDA's application in
financial forecasting, utilizing persistence homology to identify critical topological features as early warning signals
for financial crises. The study highlights TDA's potential to complement existing risk assessment frameworks.

While TDA has been successfully applied in many fields (Chazal et al., 2021) like image analysis, material science,
and biology, its application in forecasting OEE is still in the early stages. In this study, we examine and compare the
combination of traditional methods like SARIMA, TDA, and ML methods.

Data

The dataset that we examine contains 40,320 entries with operational data logged every minute, indicating whether
hydraulic presses were active ('1') or inactive ('0'). For analysis, this data is aggregated into 60-minute intervals,
yielding 672 observations that reflect the number of active minutes per hour, with a range of 1 to 60. The mean
operational value is 26.25, with a high standard deviation of 23.29, indicating significant variation. The skewness is
-0.0046, suggesting a symmetric distribution, while the kurtosis of -1.777 indicates a flatter distribution compared to
normal. The Shapiro-Wilk test confirms the data does not follow a normal distribution.

In Figure 1, “original data” graph displays the hourly Operational Equipment Efficiency (OEE) values from March
9, 2024, to April 5, 2024. The OEE values fluctuate significantly throughout the period, indicating variations in
operational performance. Figure 1. also presents a time series decomposition of operational data in the same period
by trend, seasonality, and residuals. The decomposition plot reveals that the time series data exhibits both daily and
weekly seasonality, as evidenced by the distinct repeating patterns in the corresponding components. The trend
component shows a volatile pattern with an initial decline followed by a slight increase over time.
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Figure 1. Time series decomposition plot of the OEE values

Figure 2 displays the ACF and PACEF plots of the series. Significant peaks at lags 24, 48, 72, and 96 in the ACF
suggest strong daily seasonality. Significant spikes in the ACF at lag 1 and decaying pattern suggest MA (1) or higher
order. Significant spikes in the PACF at lag 1, decaying quickly, suggest AR (1) or higher order.
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Figure 2. ACF and PACEF plots of the hourly OEE series.
Methods

The aim is to forecast the OEE of a hydraulic press system, employing a range of forecasting models. These models
are categorized into three distinct groups, each utilizing different methodologies and techniques. The effectiveness
of these categories is then evaluated to identify the most proficient forecasting model.

Modeling with Traditional Time Series Methods (Model 1)

This category primarily focuses on traditional time series forecasting methods, with an emphasis on the Seasonal
ARIMA (SARIMA) model. We explore several variations of the SARIMA model. The models are Standard
SARIMA, SARIMA with Fourier Transformations, and SARIMA with Dual Seasonality. In addition to these models,
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this category includes feature extraction techniques applied to the time series data. ML algorithms are then employed
in regression models to utilize these features effectively, with feature selection algorithms playing a crucial role in
optimizing the input features to enhance model performance. 16 features are extracted, which are: Absolute Energy,
Mean Absolute Change, Mean, Standard Deviation, Variation Coefficient, Skewness, Kurtosis, Root Mean Square,
Absolute Sum of Changes, C3 lag 1, C3 lag 2, Quantile 0.1, Quantile 0.9, Autocorrelation lag 1, Autocorrelation lag
2, and Autocorrelation lag 3.

Modeling with Topological Data Analysis (Model 2)

This category introduces TDA features to the forecasting framework. The process begins with the application of
sliding window techniques to the time series data to generate samples. These samples are then used to extract
topological features via a persistent diagram that summarizes persistent homology for the homology dimension 0 and
1 encodes connected components and holes simultaneously, focusing on capturing the underlying data structure that
traditional methods might overlook. More details about persistent homology and time series tasks can be found in
the related studies (Wu and Hargreaves, 2021; Ravishanker and Renjie, 2021).

Topological Feature Extraction: The method involves identifying shapes and connectivity patterns within the data
that are invariant under certain transformations, providing a robust basis for the subsequent analysis. The persistent
diagrams spaces, the output of persistent homology, are not suitable for use in ML algorithms because of the lack of
inner product in those spaces. To deal with this issue, there are many methods to vectorize the persistent diagram
(Chung, and Austin, 2022). Here, the extracted topological feature include Persistence Entropy, measuring the
complexity and diversity of topological features; Bottleneck and Wasserstein Amplitudes, which quantify
dissimilarities between persistence diagrams; Betti Curves, which track the number of topological features across
filtration values; Persistence Landscapes, which transform diagrams into continuous, functional landscapes;
Silhouette, a simplified summary of the topological structure; and Heat Kernel, a method that emphasizes long-lasting
features by generating dense summaries of persistence diagrams. These transformations enable the effective use of
topological features in various models.

Feature Selection and ML/AI Regression: Like the first category, this phase involves selecting the most informative
topological features and using them in ML and Al algorithms for effective regression modeling.

Modeling with Hybrid SARIMA-Topological Approach (Model 3)

The third category explores a hybrid approach that combines the strengths of SARIMA and TDA. Here, the
topological features extracted from the TDA methods are used as exogenous inputs in the SARIMA model. The
integration aims to enhance the forecasting capabilities of the SARIMA model by incorporating complex patterns
and structures detected by TDA, thus potentially leading to significant improvements in forecast accuracy.

Each category is carefully analyzed to determine its effectiveness in forecasting OEE values. The results are
compared to establish which method offers the most significant improvement over traditional forecasting techniques,
thereby guiding the selection of the optimal approach for real-world applications in hydraulic press systems.

Evaluation Methods

This study uses a dataset of 28 days of OEE values from a hydraulic press system to compare different forecasting
methods. The first 27 days are used for training, while the final day, characterized by high volatility, serves as the
test set. The effectiveness of the models is measured using Mean Absolute Percentage Error (MAPE). While overall
performance across the test day is important, special attention is given to the first five values of the forecast, as these
initial predictions often set the tone for the model's accuracy and responsiveness. Achieving an MAE of 5 and a
MARPE of less than 10% in these early forecasts is considered a good balance between accuracy and responsiveness.
This focus ensures that the chosen forecasting method can effectively handle the volatility in OEE values, which is
critical for reliable real-time monitoring and decision-making in manufacturing environments.

RESULTS

In this study, the first approach to forecasting the OEE of a hydraulic press system involves traditional time series
analysis methods. The results are tabulated in Table 1.

Among the traditional models, the SARIMAX (0, 1, 1) (2, 1, 0, 24) model, identified via the Auto-ARIMA process,
performed best with an MAE of 6.35 and a MAPE of 36. The model accurately captured the dataset's dynamics and
responded well to variations in OEE values. The accompanying graph, Figure 3. shows the actual versus forecasted
OEE values, illustrating the model's predictive accuracy. Focusing on the first five samples of each model's output,

30



JB

(

2024

the SARIMAX model achieved an MAE of 3.6 and a MAPE of 8%, which is within the acceptable range for
immediate operational adjustments.

Table 1. The results of traditional models (24 test sizes).

Model MAE MAPE
SARIMAX (0,1, 1) (2, 1, 0, 24) 6.35 36
SARIMAX (1,0, 1) (1,0, 1, 24) 9.95 40
Holt-Winters (24) 10.65 65
SARIMAX w Fourier (0, 1, 1) (2, 1, 0, 24) 6.42 37
SARIMAX (1,0, 1) (1, 0, 1,24,168) 8.15 57

Defined features of Model 1 are extracted, and before using them in regression models, feature selection is conducted
to enhance the model's robustness and accuracy, minimizing redundancy and optimizing feature utility, thus
preventing overfitting and ensuring good generalization to new data. After feature selection, various ML and deep
learning (DL) algorithms are applied to perform regressions on the dataset, including RFR, SVR, GBR, XGBoost,
LightGBM, LSTM, GRU, and TCN. Models are tested with both the full feature set and a selected subset, generally
showing better performance with selected features due to reduced noise and avoidance of overfitting by
hyperparameter tuning. However, despite optimization efforts, the models struggled to accurately forecast OEE

values, indicating potential issues with feature engineering or model capabilities. XGBoost achieved the best results
with an MAE of 13.11 and a MAPE of 280.

Comparison of Actual and Forecasted Operations (SARIMA})
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Figure 3. Forecast — actual OEE values plot for SARIMAX (0, 1, 1) (2, 1, 0, 24) model.

In the second part of the study, topological features derived from time series data are explored, initially extracting
3,179 features, later reduced to 24 through rigorous selection to address the High Dimensional Low Sample Size

(HDLSS) problem. The XGBoost Regressor, after hyperparameter tuning, using these features, reports an MAE of
21.71 and a MAPE of 694, indicating predictive challenges.

In the final phase, topological features are integrated into a SARIMAX model as exogenous variables. This approach,
using features like Amplitude (Landscape), Betti Curve, and others, improved the SARIMAX model's performance,
reducing the MAE from 6.35 to 6.20 and the MAPE from 36 to 33 as shown in Figure 4. The accuracy of the initial
five forecasts also improved, with the MAPE decreasing from 8 to 6, demonstrating the effectiveness of
incorporating TDA features into forecasting models.
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Figure 4. The plot of the best-achieved forecast for 24 samples with SARIMAX with topological features.

This research phase demonstrates that integrating topological features into traditional time series forecasting models
can significantly enhance their predictive capabilities. By capturing the underlying data structure that traditional
models might overlook, TDA provides a robust framework for improving model accuracy and reliability, confirming
its utility in complex and highly volatile forecasting scenarios such as predicting OEE values.

DISCUSSION AND CONCLUSION

In conclusion, integrating topological features with traditional forecasting methods has shown significant potential
in improving model accuracy for volatile scenarios like OEE prediction. This study demonstrates that combining
traditional time series analysis with TDA creates a hybrid model capable of handling complex, short-term data
sequences. Traditional methods alone often struggle with rapid data fluctuations, but TDA captures underlying
structures, enhancing forecasting in environments with limited and volatile data. The hybrid approach also addresses
the challenges of machine learning algorithms requiring large datasets, providing a more accurate and responsive
solution for short-term predictions. This methodology's success in OEE forecasting suggests its broader applicability
in various fields where traditional methods and standalone algorithms may fall short, highlighting the value of
interdisciplinary approaches in predictive analytics.
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Sigortacihkta Arac Sigortas: Talep Simflandirmasinda Gelismis Makine ve Derin Ogrenme
Yontemleri: Yenilikci Yaklasimlar ve Performans Degerlendirmeleri

Volkan OBAN', Bulut Karadag', Gokhan Gormiis', Ashhan Candir!

. I Neova Sigorta A.S, Istanbul, Tiirkiye
Ozet

Sigortacilik sektoriinde, miisteri taleplerinin ve hasar iddialarimin dogru bir sekilde simiflandirilmasi, maliyet
optimizasyonu, miisteri memnuniyetinin artirtlmasi ve etkin risk yonetiminin saglanmast agisindan kritik bir oneme
sahiptir. Sigorta sirketleri, bu amaclara ulasmak igin gelismis makine dgrenmesi ve derin ogrenme yontemlerine
giderek daha fazla ihtiya¢ duymaktadr. Bu ¢alismada, arag sigortast taleplerine iliskin veriler kullanilarak, ¢esitli
makine ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinin  suiflandirma performanslart  kapsamli  bir sekilde
karsilastirilmistir.

Arastirmamizda, TabNet, Graph Neural Network (GNN), Graph Attention Network (GAT), GraphSAGE, LSTM,
BiL.STM, Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost ve TensorFlow Decision Forests gibi modern ve ¢esitli
modellerin performans degerlendirmesi yapilmistir. Bu modeller, farkly algoritmik yaklasimlar ve veri isleme
stratejileri kullanarak sigorta taleplerinin yiiksek dogruluk oranlary ile siniflandirimasini saglamaktadr. Calisma,
bu modellerin dogruluk oranlarint ve genel performanslarini degerlendirerek, sigortacilik sektériindeki
smiflandirma problemlerine yonelik yenilik¢i yaklagimlarin etkinligini ve potansiyelini ortaya koymaktadir.

Elde edilen bulgular, farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin sigorta taleplerinin siniflandirilmasi
agisindan anlaml élgiide farkiilik gosterdigini ve bu modellerin dogru se¢iminin sigorta sirketlerinin operasyonel
verimliligini ve miisteri memnuniyetini artirmada hayati bir rol oynayabilecegini vurgulamaktadir. Sonug olarak, bu
calisma, sigorta sektoriinde siniflandirma performansini optimize etmek i¢in hangi modellerin daha uygun olduguna
dair onemli i¢goriiler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Arag sigortasi, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Siniflandirma, Sigorta talebi, Performans
degerlendirmesi, TabNet, Graph Neural Network (GNN), XGBoost, LightGBM, CatBoost, LSTM, Random Forest,
BiLSTM, TensorFlow Decision Forests, Veri analizi.

L. Giris

Sigorta sirketleri, miisteri taleplerini ve hasar iddialarin1 degerlendirirken yiiksek dogrulukta siniflandirma yapma
zorunlulugundadir. Sigorta taleplerinin dogru bir sekilde smiflandirilmasi, yalnizca finansal kayiplarin en aza
indirilmesiyle sinirl kalmayip, ayni zamanda miisteri memnuniyeti ve giivenini artirma agisindan da biiyiik bir 5Sneme
sahiptir. Dogru ve zamaninda yapilan siniflandirma, sigorta sirketlerinin etkin risk yonetimi gerceklestirmesine ve
bdylece operasyonel siireglerin daha verimli bir sekilde yiiriitilmesine olanak tanir. Giiniimiizde, bu ihtiyacin
karsilanmas1 amaciyla gelismis makine 0grenmesi ve derin 0grenme ydntemlerine olan talep artmaktadir. Bu
baglamda, calismada arag sigortasi talep verileri kullanilarak cesitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin
performansi incelenmistir. Arastirma, sektérdeki siniflandirma problemlerine yonelik hem geleneksel hem de ileri
diizey yaklasimlarin etkinligini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

Literatiirde, sigorta taleplerinin siniflandirilmasi {izerine yapilan aragtirmalar, bu siireglerin daha verimli bir sekilde
yiirtitiilmesi i¢in ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
Ornegin, XGBoost, Random Forest ve Light GBM gibi gradyan artirma modelleri, izl ve yiiksek performanslari ile
dikkat cekmekte ve sigorta taleplerinin dogrulukla smiflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bunun yani sira,
LSTM ve GRU gibi zaman serisi analizine odaklanan derin 6grenme modelleri, 6zellikle gegmis verilerin 6nemli
oldugu senaryolarda yiiksek performans gostermektedir. Yapilan istatistiksel analizler, dogru model se¢iminin sigorta
taleplerinin smiflandirilmasinda %15'e varan performans artiglar1 saglayabilecegini gdstermektedir. Bu nedenle,
sigorta sirketleri i¢in model cesitliligi ve uygun model se¢imi, operasyonel verimlilik ve miisteri memnuniyeti
acisindan kritik bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Oniimiizdeki yillarda, 6zellikle otonom ve yar1 otonom araglarin sigorta piyasasina giris yapmastyla birlikte, sigorta
taleplerinin yapis1 ve karmasikligi da onemli 6l¢iide degisecektir. Otonom araclarin karisti§i kazalarin artmasi,
sigorta girketlerinin daha karmasik veri setleriyle ve yeni tip taleplerle basa ¢gikmasini gerektirecektir. Bu gelismeler,
sigorta taleplerinin simiflandirilmasinda ileri diizey makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin kullanimini
daha da kritik hale getirmektedir. Ornegin, Graph Neural Networks (GNN) gibi grafik tabanli modeller, otonom
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araglarin  yolculuk verilerini ve araglar arasindaki etkilesimleri modelleyerek sigorta taleplerinin
degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynayabilir. Bu durum, sigorta sektoriinde kullanilan simiflandirma
algoritmalarinin ve veri isleme tekniklerinin siirekli olarak gelistirilmesini ve giincellenmesini zorunlu kilmaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alismada ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performansi degerlendirilmis
ve sigorta taleplerinin smiflandirilmasinda en uygun modellerin belirlenmesine yonelik Oneriler sunulmustur.
Gelecek caligmalarda, otonom ve yar1 otonom araglardan elde edilecek yeni veri tiplerinin kullanilmasi ve bu verilere
dayali modellerin gelistirilmesi planlanmaktadir. Bu kapsamda, sigorta sirketlerinin risk yonetim stratejilerini
optimize etmelerine yardimci olacak daha yenilik¢i ve etkili siniflandirma yodntemlerinin gelistirilmesi
hedeflenmektedir.

II. Veri Seti

Veri Seti Tamitimi: Calisgmamizda kullanilan veri seti, arag sigortasi taleplerine iliskin ¢esitli demografik ve arag
bilgilerini icermektedir Veri seti, Kaggle platformundan alinmistir ve ara¢ sigortasi talep verilerini igermektedir,
zenginlestirilmigtir. Veri seti, 10,000 satir ve ¢esitli 6zellikleri temsil eden 23 siitundan olusmaktadir.

Veri setindeki ana siitunlar sunlardir:

ID: Benzersiz kimlik numarast

AGE: Siiriiciiniin yas grubu

GENDER: Siiriiciiniin cinsiyeti

RACE: Siiriiciiniin 1rki

DRIVING_EXPERIENCE: Siiriis deneyimi (y1l)

EDUCATION: Egitim seviyesi

INCOME: Gelir seviyesi

CREDIT_SCORE: Kredi skoru

VEHICLE_OWNERSHIP: Arac sahipligi (0 = Sahip degil, 1 = Sahip)

VEHICLE_YEAR: Arag yil

ANNUAL _MILEAGE: Yillik kilometre

VEHICLE _TYPE: Arag tipi (sedan, suv, vb.)

SPEEDING_VIOLATIONS: Hiz ihlali say1s1

DUIS: Alkol ile ara¢ kullanma durumu

PAST_ACCIDENTS: Gec¢mis kaza sayisi

OUTCOME: Sigorta talebinin sonucu (0 = Onaylanmadi, 1 = Onaylandi)

Ozellik Miihendisligi ve Veri Hazirlama: Ozellik miihendisligi siirecinde, veri setine yeni degiskenler eklenmistir:
VEHICLE_AGE: Aracin yas1 (y1l cinsinden).

VEHICLE MILEAGE: Aracin toplam kilometresi.

PREVIOUS DAMAGE: Aracin 6nceki hasar durumu (0 = Hasar yok, 1 = Hasar var).
DRIVER_PENALTY_POINTS: Siiriiciiniin ceza puanlart.

Ozellik Miihendisligi Detaylar:

Arac¢ Yas1 (VEHICLE_AGE): Araglarin yaglari, araglarin sigorta talebi ile olan iliskisini belirlemek i¢in 6nemli
bir faktordiir. Bu 6zellik, aracin iiretim y1l1 ve veri setinin toplandig1 yil arasindaki fark olarak hesaplanmistir.
Ara¢ Kilometresi (VEHICLE MILEAGE): Araglarin ne kadar kullanildigimi gosteren bu o&zellik, sigorta
taleplerinin degerlendirilmesinde kritik bir role sahiptir. Daha yiiksek kilometre, aracin daha fazla risk altinda
olabilecegini gosterebilir.

Onceki Hasar Durumu (PREVIOUS_DAMAGE): Aracin daha dnce hasar goriip gérmedigi bilgisi, gelecekteki
sigorta taleplerinin 6ngoriillmesinde 6nemlidir. Bu 6zellik, 6nceki hasar durumunu 0 veya 1 olarak kodlar.

Siiriicii Ceza Puanlar1 (DRIVER PENALTY_POINTS): Siiriiciiniin ge¢miste aldigi ceza puanlari, siirliciiniin
risk profili hakkinda bilgi verir. Daha yiiksek ceza puanlari, daha yiiksek risk anlamina gelebilir.

Veri Hazirlama:

Eksik Degerlerin Doldurulmasi: Veri setindeki eksik degerler, ilgili siitunlarin ortalamalari ile doldurulmustur.
Kategorik Degiskenlerin Etiketlenmesi: Kategorik degiskenler, sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Ornegin,
cinsiyet (GENDER) siitunu kadin (0) ve erkek (1) olarak kodlanmustir.
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Sayisal Ozelliklerin Standardize Edilmesi: Sayisal degiskenler, model performansini artirmak icin standardize
edilmistir. Bu islem, her bir degiskenin ortalamasinin 0 ve standart sapmasinin 1 olacak sekilde doniistiiriilmesini
igerir.

Veri Analizi: Veri analizi asamasinda, veri setindeki demografik ve arag bilgileri incelenmis, bu 6zelliklerin sigorta
talebi sonucu iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Istatistiksel analizler ve gorsellestirmeler kullanilarak, her bir
ozelligin dagilimi ve siniflandirma probleminin genel yapisi ortaya konmustur.

Yas Gruplarima Gore Sigorta Talebi Sonucu

Asagida, farkli yas gruplarina gore sigorta talebi sonucu (OUTCOME) 0 ve 1 olanlarin sayis1 verilmistir:

YAS ARALIGI | SONUC: 0 SONUC:1
16-25 568 1448
26-39 2031 1032
40-64 2474 457
65+ 1794 196
TABLO 1: Yas Gruplarina Gore Sigorta Talebi Sonucu
Ceza Puani SONUC: 0 SONUC: 1
0 583 236
1 533 261
2 619 241
3 574 286
4 615 289
5 552 253
6 558 275
7 572 253
8 582 244
9 533 256
10 566 241
11 580 298

TABLO 2: Ceza Puanina Gore Talep Sonuglari

Gelir Seviyesine Gore Sigorta Talebi Sonucu
Asagida, farkli gelir seviyelerine gore sigorta talebi sonucu (OUTCOME) 0 ve 1 olanlarin sayis1 verilmistir:

Gelir Seviyesi SONUC: 0 SONUC: 1
Orta Simif (Middle Class) 1546 592
Yoksulluk (Poverty) 628 1186
Ust Simf (Upper Class) 3757 579
Calisan S(;;l;is()\’\’orklng 936 776

TABLO 3: Gelir Seviyesine Gore Gore Talep Sonuglari
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Evli Olma Durumu ve Sigorta Talebi Sonucu
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Sekil 1 - Evli Olma Durumuna Gore Sigorta Talebi Sonucu

Evli Degil:

Sigorta talebi onaylanmayan (OUTCOME = 0) kisi say1s1 2838.
Sigorta talebi onaylanan (OUTCOME = 1) kisi say1s1 2180.
Evli:

Sigorta talebi onaylanmayan (OUTCOME = 0) kisi sayis1 4029.
Sigorta talebi onaylanan (OUTCOME = 1) kisi sayist 953.
Cocuk Varhgina Gore Sigorta Talebi Sonucu

Olmayanlar:

Sigorta talebi onaylanmayan (OUTCOME = 0) kisi say1s1 1637.
Sigorta talebi onaylanan (OUTCOME = 1) kisi sayis1 1475.
Olanlar:

Sigorta talebi onaylanmayan (OUTCOME = 0) kisi say1s1 5230.
Sigorta talebi onaylanan (OUTCOME = 1) kisi say1s1 1658.

Gegmis Kazalar ve Sigorta Talebi Sonucu
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Sekil 2 — Gegmis Kazalar ve Sigorta Talebi Sonucu

Gelir Seviyesine Goére Sigorta Talebi Sonucu Dadilimi
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Sekil 3 — Gelir Seviyesine Gore Gére Sigorta Talebi Sonucu Dagilimi
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II1. Model Calismalari:
Model Egitim ve Degerlendirme: Calismamizda kullanilan modellerin agiklamalar1 ve test dogruluk oranlari
asagida sunulmustur:
TabNetClassifier: Derin 6grenme tabanli, tabular veriler i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir model. TabNet, dikkat
mekanizmalarini kullanarak, tabular verilerdeki 6nemli 6zellikleri otomatik olarak secer ve isler.

Graph Neural Network (GNN): Grafik verileri islemek i¢in kullanilan sinir ag1 modeli. GNN, diigiimler arasindaki
iligkileri ve bu iligkilerin diigiim 6zellikleri {izerindeki etkilerini 6grenir.

Graph Attention Network (GAT): Grafik verilerdeki diigimler arasindaki iliskileri 6grenmek icin dikkat
mekanizmalarint kullanan model. GAT, diiglimler arasindaki 6nemli baglantilar1 vurgulamak icin dikkat
katsayilarini kullanir.
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GraphSAGE: Biiyiik grafiklerdeki diigiim 6zelliklerini 6grenmek i¢in kullanilan bir model. GraphSAGE, diigiim
komsuluk bilgilerini kullanarak diigiim temsillerini 6grenir.

LSTM (Long Short-Term Memory): Zaman serisi verilerini islemek i¢in kullanilan derin 6grenme modeli. LSTM,
uzun siireli bagimliliklar1 6grenme kapasitesine sahiptir.

Random Forest: Birden fazla karar agacinin ¢cogunluk oyu ile karar verdigi ansambl 6grenme modeli. Random
Forest, overfitting riskini azaltarak genel performansi artirir.

XGBoost: Ekstrem gradyan artirma algoritmasi, hizli ve yiiksek performanshi bir model. XGBoost, modelin
hatalarini iteratif olarak diizelterek yiiksek dogruluk saglar.

LightGBM: Isik gradyan artirma makinesi, bilyiik veri setleri i¢in optimize edilmis bir model. LightGBM, hiz1 ve
performansi ile bilinir.

CatBoost: Kategorik ozellikleri otomatik olarak isleyebilen gradyan artirma algoritmasi. CatBoost, kategorik
verilerde yiiksek performans gosterir.

Decision Forest: TensorFlow Decision Forests (TF-DF), TensorFlow igerisinde karar ormani modellerini (6rnegin,
Random Forests, Gradient Boosted Trees) egitmek, calistirmak ve yorumlamak i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. TF-
DF, siniflandirma, regresyon, siralama ve uplift modellerini destekler. Bu model, ¢esitli karar agaglarinin
birlesiminden olusur ve her bir agacin tahminlerini birlestirerek daha dogru ve genellestirilebilir sonuglar elde eder.
BiLSTM (Bidirectional LSTM): Cift yonlii LSTM modeli. BiLSTM, verinin hem ge¢mis hem de gelecek
baglamini 6grenir.

Feature Bagging + Neural Networks: Ozellik torbalama ve sinir aglar1 kombinasyonu. Bu yontem, gesitli 6zellik
torbalari iizerinde sinir aglar egiterek performansi artirir.

Wide and Deep Learning Model: Genis ve derin 6grenme modeli. Bu model, hem genis lineer modellerin hem de
derin sinir aglarinin giiciinii birlestirir.

DNN (Deep Neural Network): Derin sinir agi. DNN, ¢cok katmanli yapisiyla karmasik verileri 6grenme kapasitesine
sahiptir.

VAE (Variational AutoEncoder) with TabNet: Degisken otoenkoder ve TabNet kombinasyonu. VAE, veri
dagilimini 6grenirken TabNet, onemli 6zellikleri secer.

Self-Attention Mechanisms with Transformer: Doniistiiriicii modellerdeki kendine dikkat mekanizmalari. Bu
mekanizmalar, verinin 6nemli kisimlarina odaklanarak 6grenmeyi optimize eder.

Meta-Embedding Neural Networks: Meta-gomme sinir aglar1. Bu aglar, ¢esitli gomme tekniklerini birlestirerek
daha zengin veri temsilleri 6grenir.

SENet (Squeeze-and-Excitation Networks) with Dense Layers: Sikistirma ve uyarma aglar ile yogun kat
SENet (Squeeze-and-Excitation Networks) with Dense Layers: Sikistirma ve uyarma aglar1 ile yogun katmanlar.
SENet, 6zellik haritalarinin 6nemini yeniden 6l¢eklendirmek igin sikistirma ve uyarma mekanizmalarini kullanarak,
verinin dnemli kisimlarini1 vurgular.

CVAE (Conditional Variational Autoencoder) for Classification: Sartli degisken otoenkoder. CVAE, belirli
kosullar altinda veriyi yeniden yapilandirarak siniflandirma problemlerine uygulanabilir.

GANs (Generative Adversarial Networks) for Data Augmentation and Classification: Veri artirma ve
siniflandirma igin generatif adversarial aglar. GANs, sahte veri iiretip siniflandiriciy1 egiterek performansi artirir.
Hybrid CNN-RNN with GBDT: Hibrit konvoliisyonel sinir ag1 ve tekrarlayan sinir agi ile gradyan artirma karar
agaclarl. Bu model, CNN ve RNN'in 6zellik ¢ikarma yeteneklerini GBDT'nin gii¢lii siniflandirma yetenekleriyle
birlestirir.

TabNet + GBDT Hibrit Modeli: TabNet ve gradyan artirma karar agaglarinin hibrit modeli. Bu model, TabNet'in
giiclii 6zellik se¢imi ve GBDT'nin giiglii siniflandirma yeteneklerini birlestirir.

Calismamizda kullanilan modellerin test dogruluk oranlari asagida sunulmustur:

Model Accuracy (%)
TabNetClassifier 85.55
Decision Forest 84.70
Graph Neural Network (GNN) 84.00
Graph Attention Network (GAT) 81.00
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GraphSAGE 84.00
LSTM (Long Short-Term Memory) 84.00
Random Forest 83.05
XGBoost 84.10
LightGBM 85.15
CatBoost 84.55
BiLSTM (Bidirectional LSTM) 84.00
Feature Bagging + Neural Networks 84.20
Wide and Deep Learning Model 84.25
DNN (Deep Neural Network) 83.20
VAE (Variational AutoEncoder) with TabNet 80.35
Self-Attention Mechanisms with Transformer 82.65
VAE with DNN 80.35
Meta-Embedding Neural Networks 84.45
SENet with Dense Layers 83.60
CVAE for Classification 81.90
GANSs for Data Augmentation and Classification 81.80
Hybrid CNN-RNN with GBDT 77.70
TabNet + GBDT Hibrit Modeli 83.65
Tablo 4: Model Karsilagtirmalari(Accuracy Metrigine Gore)
Model Dogruluk Karsilastirmasi
TabNetClassifier 85.55%
LightGEM 85.15%
Decision Forest 84.70% gﬁ:ﬁgemsmn Forest‘}
CatBoost §4.55%
Meta-Embedding Neural Networks 84.45%
Wide and Deep Learning Model 84.25%
Feature Bagging + Meural Networks 84.20%
¥GBoost 84.10%
Graph Neural Network (GNN) B4.00%
GraphSAGE 54.00%
LSTM 54.00%
BiLSTM 84.00%
TebMNet + GBDT Hibrit Modeli B83.65%
SENet with Dense Layers 83.60%
DHN 83.20%
Random Forest 83.05%
Self-Attention Mechanisms with Transformer B82.65%
CWAE for Classification 81.90%
GAMNs for Data Augmentation and Classification B1.80%
Graph Attention Network (GAT) 81.00%
VAE with TabNet B80.35%
VAE with DNN B80.35%
Hybrid CMNMN-RNM with GBDT 77.70%
0 10 20 30 40 50 &0 70 80 S0
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Sekil 5 — Modellerin Dogruluk Metrigine Gore Karsilastiridmasint Gosteren Grafik

Bu c¢alisma, sigortacilik sektoriinde arag sigortasi taleplerinin siniflandirilmasinda kullanilan ileri diizey makine
O0grenmesi, derin 6grenme ve hibrit tekniklerin performansini kapsamli bir sekilde analiz etmektedir. Sigorta
taleplerinin dogru ve hizli bir sekilde siniflandirilmasi, operasyonel maliyetlerin azaltilmasi, miisteri memnuniyetinin
artirilmasi ve etkin risk yonetimi saglanmasi agisindan kritik bir dneme sahiptir. Calismada, farkli model ve
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tekniklerin siniflandirma yetenekleri dogruluk metrigi temelinde karsilastirilmis ve en uygun yaklasimlar
belirlenmistir. Sigorta sirketlerinin rekabet avantajini siirdiirebilmeleri i¢cin dogru model se¢imi hayati bir
gerekliliktir. Bu baglamda, yapilan analizler, sigorta taleplerinin siniflandirilmasinda hangi tekniklerin daha etkili
sonuglar verdigini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Model gesitliligi, sigorta taleplerinin dogru ve hizli bir sekilde siniflandirilmasinda énemli bir rol oynamaktadir.
Omegin, TabNetClassifier, tabular veriler iizerinde yiiksek performans gosterirken, dikkat mekanizmalari
kullanarak 6nemli 6zellikleri otomatik olarak segme kabiliyeti sunar. Graph Neural Network (GNN) ise, grafik
tabanli veri yapilarinda miisteriler arasindaki iliskileri modelleyerek, talepler izerindeki etkilerini analiz eder. LSTM
(Long Short-Term Memory) modeli, zaman serisi verilerini islemek i¢cin uygun olup, zaman faktoriiniin kritik
oldugu durumlarda yiiksek dogruluk saglamaktadir. Random Forest gibi ansambl 6grenme modelleri, overfitting
riskini azaltarak genel performansi artirir. XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi gradyan artirma modelleri ise
yiiksek hiz ve performanslariyla sigorta taleplerinin siniflandirilmasinda hassas ve dogru sonuglar vermektedir.

Calismanin performans degerlendirmesi, farkli modellerin giliclii ve zayif yonlerini ortaya koyarak sigorta
sirketlerinin en etkili modelleme stratejisini se¢gmelerine yardimci olmustur. Modellerin dogruluk (accuracy) metrigi
ile degerlendirilmesi, her bir modelin siniflandirma basarisin1 objektif bir sekilde 6lgmiistiir. Bu yaklagim, karar
verme siirecini daha bilingli ve stratejik hale getirmistir. Ayrica, ansambl ve hibrit modellerin kullanilmasi, model
performansini optimize etmis ve cesitli hatalara karsi daha direngli hale gelmelerini saglamistir. Bu ¢esitlilik, veri
setindeki varyasyonlara karst model dayanikliligini ve genelleme kapasitesini artirarak, modellerin gercek diinya
verileri lizerinde daha iyi performans gostermesini saglamistir.

Sonug olarak, bu ¢aligmanin bulgular, sigorta sirketlerine, sigorta taleplerinin siniflandirilmasinda hangi modellerin
daha etkili oldugunu gostererek, daha verimli siirecler olusturmalarina olanak tanimaktadir. Ozellikle
TabNetClassifier ve Graph Neural Network (GNN) gibi modellerin belirli durumlar i¢in uygunlugu, sigorta
taleplerinin hizli ve dogru bir sekilde islenmesini saglamaktadir. Gelecek ¢alismalarda, otonom ve yar1 otonom
araglardan elde edilecek yeni veri tiplerinin kullanilmasi ve bu verilere dayali modellerin gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Bu kapsamda, sigorta sirketlerinin risk yonetim stratejilerini optimize etmelerine yardimci olacak
daha yenilik¢i ve etkili siniflandirma yontemlerinin gelistirilmesi planlanmaktadir. Farkli model ve tekniklerin
kullanimi, sigorta sektoriinde daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglayarak, genel risk yonetimini ve
karar verme siireglerini iyilestirecektir.

Bu calisma, sigorta taleplerinin siniflandirilmasinda kullanilan ¢esitli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
modellerinin performansini  kapsamli bir sekilde degerlendirerek, sigorta sektoriinde Onemli kazanimlar
saglamaktadir. Dogru siiflandirma modellerinin kullanilmasi, sigorta taleplerinin daha hizli ve dogru bir sekilde
islenmesine olanak tanir, bu da operasyonel maliyetlerin azaltilmasina ve miisteri memnuniyetinin artirilmasina katki
saglar. Ayrica, dogru siniflandirma, risk degerlendirmelerinin daha hassas yapilmasini miimkiin kilarak, sigorta
sirketlerinin risk y&netimi stratejilerini iyilestirmelerine yardimci olur. Bu durum, sirketlerin rekabet avantajlarini
stirdiirebilmeleri i¢in kritik bir gerekliliktir.

Model ¢esitliligi ve uygun model segimi, ¢alismanin en onemli bilimsel katkilarindan biridir. Farkli model
yaklasimlarinin bir arada kullanilmasi, her bir modelin gii¢lii ve zayif yonlerini dengeler ve genel performansi artirir.
Ornegin, gradyan artirma modelleri (XGBoost, LightGBM, CatBoost) hizli ve yiiksek performanslariyla 6ne
cikarken, derin 6grenme modelleri (LSTM, GNN) daha karmasik veri yapilarinin anlasilmasinda iistiinliik saglar. Bu
cesitlilik, modellerin genelleme kapasitesini artirarak, yeni ve goriilmemis veri iizerinde daha iyi performans
gostermelerini saglar. Ayrica, farkli modellerin kombinasyonu, dayaniklilig1 artirir ve gesitli hatalara karsi daha
direngli hale getirir. Bu calisma, sigorta sektoriinde daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesine katkida
bulunarak, genel risk yonetimi ve karar verme siireclerini optimize etmektedir.

Ek:
Kullanilan modeller, sigorta taleplerinin siniflandirilmasi gibi gorevler igin belirli avantajlar ve dezavantajlar sunar.
Asagida, her bir modelin temel 6zelliklerini, tistiinliiklerini ve dezavantajlarini ayrintili olarak ele alinmistir:
1. TabNet
Avantajlar:
Ozellik Secimi: TabNet, dikkat mekanizmalarini kullanarak tabular verilerde 6nemli 6zellikleri otomatik
olarak seger ve isler. Bu 6zellik, modelin yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikma yetenegini artirir.
Yorumlanabilirlik: TabNet'in dikkat mekanizmalari, modelin karar siirecini daha anlagilir hale getirir ve
yorumlanabilirlik saglar.
Performans: Tabular verilerde genellikle yiiksek performans sergiler.
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Dezavantajlar:
Veri Tiirii Kisitlamasi: Performansi, cogunlukla tabular veri ile sinirhdir; diger veri tiirleriyle (6rnegin,
metin veya goriintii) performansi sinirl olabilir.
Model Kompleksligi: Dikkat mekanizmalar1 ve tabular veri islemleri nedeniyle daha karmasik bir yapidadir,
bu da egitim ve ¢ikarim siirecini yavaslatabilir.

2. Graph Neural Network (GNN)
Avantajlar:
Grafik Verilerle Cahsma: GNN, grafik verileri (0rnegin, sosyal aglar veya etkilesim grafikleri)
modellemede etkilidir. Sigorta taleplerinde, miisteriler arasindaki iligkileri ve bu iliskilerin talepler
iizerindeki etkilerini modelleyebilir.
Veri Baglantilarim Ogrenme: GNN, diigiimler arasindaki iliskileri ve bu iliskilerin 6zellikler iizerindeki
etkilerini 6grenme kapasitesine sahiptir.
Dezavantajlar:
Olceklenebilirlik Sorunlar: Biiyiik 6lcekli grafik verilerde hesaplama maliyetleri artabilir.
Veri Tiirii Kisitlamasi: GNN'ler, grafik yapisina sahip verilerde en iyi performansi gosterir; diger veri tiirleri
icin uygun olmayabilir.

3. XGBoost
Avantajlar:
Hiz ve Performans: XGBoost, gradyan artirma algoritmasinin optimize edilmis bir versiyonudur ve yiiksek
hiz ve dogruluk ile bilinir.
Genel Performans: Dengeli bir sekilde hem dogruluk hem de hesaplama hizinda miikemmel performans
sunar.
Ozellestirilebilirlik: Bircok hiperparametre ayarina sahiptir, bu da modeli belirli veri setlerine uyarlamayi
kolaylastirir.
Dezavantajlar:
Overfitting Riski: Karmagik modellerde ve kiigiik veri setlerinde asir1 6grenme riski tagir.
Hiperparametre Ayarlama: Cok sayida hiperparametre ayarinin yapilmasi gerekebilir, bu da modeli
karmasgik hale getirebilir.

4. LightGBM
Avantajlar:
Hiz ve Verimlilik: LightGBM, XGBoost'a gore daha hizlidir ve biiyiik veri setlerinde daha verimli ¢aligir.
Ozellik Se¢imi: Katkisiz yaprak biiyiime stratejisi kullanarak, 6nemli 6zellikleri daha iyi 6grenir.
Diisiik Bellek Kullammmi: Daha az bellek kullanarak caligir, bu da biiyiik veri setleriyle calismay1
kolaylastirir.
Dezavantajlar:
Ozellestirilebilirlik: XGBoost kadar esnek degildir, 6zellikle hiperparametre ayarlar1 daha sinirlidir.
Dengesiz Veri Setlerinde Performans: Dengesiz veri setlerinde performans diisiisii yasanabilir.

5. CatBoost
Avantajlar:
Kategorik Verilerle Calisma: Kategorik ozellikleri otomatik olarak isler ve bu tiir verilerde yiiksek
performans gosterir.
Hiz ve Performans: XGBoost ve LightGBM ile karsilagtirilabilir performansa sahiptir.
Overfitting Azaltma: Asir1 6grenmeyi azaltmak i¢in ¢esitli yerlesik diizenleme teknikleri kullanir.
Dezavantajlar:
Karmagikhk: Model yapist karmagiktir ve egitim siiresi diger gradyan artirma modellerine kiyasla daha
uzun olabilir.
Bellek Kullanimu: Biiyiik veri setlerinde daha fazla bellek kullanimi gerekebilir.

6. LSTM (Long Short-Term Memory)
Avantajlar:
Zaman Serisi Verileri i¢in ideal: LSTM, uzun siireli bagimliliklar1 6grenmede etkilidir ve bu nedenle
zaman serisi analizlerinde miikemmel performans gosterir.
Sirali Veri Isleme: Metin veya konusma gibi sirali verilerle ¢alisirken giigliidiir.
Dezavantajlar:
Egitim Siiresi: Geri yayilim ve diger egitim siirecleri nedeniyle egitim siiresi uzayabilir.
Hiperparametre Hassasiyeti: Hiperparametre ayarlarina olduk¢a duyarlidir ve uygun olmayan ayarlar
performansi olumsuz etkileyebilir.
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7. Random Forest
Avantajlar:
Genel Performans: Birden fazla karar agacinin ¢ogunluk oyu ile karar verdigi i¢in overfitting riskini azaltir.
Basitlik ve Yorumlanabilirlik: Goreceli olarak basit bir modeldir ve genellikle yorumlanabilir sonuglar
saglar.
Dengeleme: Dengesiz veri setleriyle caligirken iyi performans gosterir.
Dezavantajlar:
Hesaplama Maliyeti: Biiylik veri setleri veya bir¢cok aga¢ kullanildiginda hesaplama maliyeti artabilir.
Esneklik Eksikligi: Daha karmasik veri iliskilerini 6grenmede sinirlidir.

8. BiLSTM (Bidirectional LSTM)
Avantajlar:
Cift Yonlii Bagimhiik Ogrenme: Verinin hem gegmis hem de gelecekteki baglamini grenebilir, bu da daha
dogru tahminler yapmasini saglar.
Sirali Veri I¢in Uygun: Metin ve dil isleme gorevlerinde giigliidiir.
Dezavantajlar:
Egitim Zamani1: LSTM'den daha fazla hesaplama giicii ve egitim siiresi gerektirir.
Model Karmasikhigi: Daha karmagik ve ayar gerektirir, bu da modelin yapilandirilmasini zorlagtirabilir.

9. TensorFlow Decision Forests
Avantajlar:
Esneklik ve Entegrasyon: TensorFlow platformuyla entegre ¢aligir ve diger derin 6grenme yontemleriyle
birlikte kullanilabilir.
Coklu Model Destegi: Karar ormani, gradyan artirma agagclar1 gibi birden fazla model tiiriinii destekler.
Skalabilite: Biiyiik veri setleri lizerinde iyi ¢alisir ve TensorFlow'un GPU desteginden yararlanabilir.
Dezavantajlar:
Karmasikhk: Kullanimi daha karmasiktir ve TensorFlow ekosistemine hakim olmay1 gerektirir.
Yiiksek Ogrenme Egrisi: TensorFlow kullanimi yeni baglayanlar igin zor olabilir.
Bu modellerin her biri, farkli veri tipleri ve problem tiirleri i¢in avantajlar ve dezavantajlar sunar. Model
secimi, genellikle veri setinin yapisina, problemi ¢6zme gereksinimlerine ve eldeki kaynaklara bagl olarak
yapilmalidir.
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IMDDb Score Estimation using Movie Dialogues:
A Text Mining and Machine Learning Hybrid Approach
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Abstract

IMDb scores in the movie industry provide viewers crucial information about the quality and watchability of movies.
This is why viewers often refer to the IMDb score, which reflects the opinions of others about the movie, before
deciding to watch it, allowing them to assess the quality of the movie. In this paper, the estimation of IMDb scores is
modeled using English subtitles containing dialogues of several movies from different genres and release times with
IMDb scores. In the beginning, 500 different movies from the IMDb database were organized in a separate file along
with the movie ID, title, release date, number of votes, duration, and IMDb rating. The English subtitles of these
movies were gathered from various websites and collected in a separate directory for text mining analysis. The
python-based Orange 3 package program, which allows for easy modeling of data mining and machine learning
tools, was selected for the methods applied in this study. In the proposed model, movie subtitles are first subjected to
text preprocessing where unwanted symbols, numbers and phrases are removed. Text embedding is then performed
to convert textual expressions into numeric vectors. Subsequently, each movie subtitle was converted into a 300-
dimensional numeric vector and the dataset was transformed into a 500x300 matrix. Afterwards, the IMDb score for
each movie was added to the newly obtained matrix as the target parameter to be estimated. The dataset, divided
into 70% training and 30% test sets, was trained using AdaBoost and kNN methods and the obtained models were
tested on the test sets. The proposed machine learning methods perform well on the training set with almost 100%
accuracy, while their performance on the test set is acceptable with about 70% consistency. The most notable aspect
of this study is that IMDb scores were predicted without considering any information related to actors, directors,
budget, film platform, or origin, demonstrating the model's applicability in their absence. In this regard, it can be
suggested that the approximate IMDDb score of a film can be predicted solely based on its dialogues, even before the
film is produced, when details such as actors, directors, producers, and budget are not yet available. This allows
both producers and screenwriters to use the estimated IMDb score when making critical decisions about the movie
such as the film's budget, casting choices, or whether the script requires further development.

Key words: IMDD score, Text mining, Machine learning, Estimation
INTRODUCTION

The Internet Movie Database (IMDDb) is one of the most well-known digital platforms globally, offering a vast
knowledge base on the movie and television industry. IMDb provides access to information on various elements of
cinema, such as movies, TV series, actors, and directors, as well as a system that allows users to rate this content.
The platform was founded in 1990 and acquired by Amazon in 1998, becoming an important reference source in
both academic and commercial circles. IMDb's one of the most remarkable features is that users rate the content
they watch by scoring it between 1 and 10. These scores represent the audience's collective opinion about a movie
or TV series and form the basis for various analyses. Ratings are an important indicator for both audiences and
industry professionals. Especially film producers, distributors and investors take IMDDb scores into account when
evaluating the success potential of films (Lin, 2018). Viewers consider high-rated movies as a more reliable option
in terms of watchability, mostly taking IMDb scores into account. Movies with an IMDb score of 7 and above
generally achieve high ratings and remain popular for a long time. IMDb scores are also an invaluable piece of
information for movie producers and distributors. Movies with high IMDb scores tend to have a wider distribution
network and a larger marketing budget. These scores are considered as an important factor in the selection of films
to be released in cinemas and in determining the content to be featured on digital platforms.

The primary goal of this paper is to examine the impact of movie dialogues in predicting IMDb scores. In the
existing literature, as far as the authors have been able to investigate, factors such as cast, director, budget and
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production quality are often used to predict the quality of a movie. The effects of different factors affecting movie
success were investigated by Bhave et al. (2015) and modeled by considering both movie characteristics such as
cast, producer, director and user reviews on different online platforms (Bhave et al., 2015). Dhir and Raj (2018)
developed a method that combines data already available in the IMDb database (director, gross, budget, genre, etc.)
with social media analytics (number of votes, number of reviews, number of Facebook likes, etc.) to predict movie
success. Using machine learning models, they inferred the factors affecting movie success (Dhir & Raj, 2018).
Bristi et al. (2019) proposed machine learning algorithms that predict the success of movies using the movie's own
features such as Director, Screenplay, Actors/Actress, Country, and Genre (Bristi et al., 2019). Singh et al. (2024)
tried to predict the success of a movie with kNN, Random Forest and Logistic Regression methods using such
parameters as title, genre, director, country, language, and year of release. (Singh et al., 2024).

However, this study aims to investigate the potential of predicting IMDb scores as a quality indicator by focusing
only on movie dialogues. Dialogues are one of the most important components of a movie's impact on the viewer,
and this study will seek to answer the question of whether IMDb scores can be successfully predicted based on
dialogues alone. Such an approach has the potential to provide producers and screenwriters with a tool that can help
them make strategic decisions during the production phase of a movie. These early insights can be instrumental in
making strategic decisions such as the production budget, casting, and script development.

The next section provides information about the data set and methods used. Then, the findings of the model are
presented the results section. The last part of this paper summarizes the conclusions, discussions, limitations, and
possible future work.

MATERIAL AND METHODS
Material

The data for this study were obtained from the IMDb database and various movie dialog texts. The data used in this
study includes basic information about the movies from the IMDDb platform (IMDb, 2024). IMDb is a database that
provides information on millions of movies, TV series, actors, and filmmakers worldwide. In this study, the data
obtained from IMDb includes Movie ID, Movie Name, Release Date, IMDb Score, Vote Count and Duration
information.

Data based on movie dialogues are the English subtitles of the relevant movies collected from various online
sources. These subtitles were analyzed with natural language processing (NLP) methods because they present the
dialogue content of the films as text. The collected dialogues were used as one of the main components to predict
the IMDD ratings of the movies.

Methods
The Collection of the Data

The data is collected from IMDb platform and various online subtitle sources. The collected dialogue data was
analyzed using text mining and machine learning techniques to predict the IMDDb scores of the films. To understand
the relationship between dialogues and IMDb scores, text preprocessing and embedding methods were used. The
study covers the process of creating predictive models with Python-based Orange 3, particularly natural language
processing, text preprocessing and machine learning algorithms.

Research Question

The main research question of this study can be expressed as follows:

"Can IMDb scores be predicted accurately with machine learning methods based only on movie dialogues,
without taking into account traditional factors such as movie cast, director, budget, genre?"

This question aims to understand the impact of dialogues on IMDD scores. It also aims to examine scoring systems
using a non-traditional approach. The study will investigate how text mining and machine learning techniques
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answer this question.

Viewers generally give their IMDb scores after watching the movie, considering many factors such as the cast,
director, effects used, etc., and these scores often provide clues about the success and quality of the movie. However,
this study examines the effect of film dialogues alone on predicting IMDDb scores, independent of these traditional
factors.

Data Processing

In this study, models were developed using text mining method, which has been successfully applied in many
different fields (Atay et al., 2021, Eroglu & Seckiner, 2016, and Eroglu, 2023), to predict IMDb ratings from
subtitles. Subtitles were converted into numerical data using natural language processing techniques and then
analyzed with machine learning algorithms. This process involved a series of steps, and each step transformed the
subtitles from text format into numerical data that could be analyzed by machine learning models.

In the text preprocessing phase, the dialogues were divided into sentences and words (tokenization) and broken into
smaller pieces. Then, all words were converted to lower case to ensure consistency in the texts. Frequently used
words such as “the”, “is”, “and” that do not make sense in English were removed from the data set. Unnecessary
punctuation marks, numbers, and special characters were also cleaned. Finally, words were reduced to their roots

with stemming/lemmatization; for example, words such as “playing”, “played”, and “plays” were converted to the
root “play”.

As a result of these steps, the dialogues were transformed into a more organized and suitable format for analysis.

Document Embedding

Document embedding refers to the process of converting entire documents (or larger units of text) into digital
vectors of fixed length. These vectors capture the semantic content of the text. Unlike simpler methods such as Bag
of Words (BoW) or TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), document embedding methods
preserve the context and relationships between words within the text.

fastText is a document embedding model developed by Facebook's Artificial Intelligence Research (FAIR) team. It
considers sub-word information (character-level n-grams), extending traditional word embedding methods such as
Word2Vec. This feature allows fastText to handle rare words, misspellings, and grammatically rich languages more
effectively than traditional word embedding methods. In this study, because of the fastText method, each subtitle
file was converted into a 300-dimensional digital vector, thus facilitating the use of machine learning algorithms.

Machine Learning Algorithms

In this study, k-Nearest Neighbor (kNN) and AdaBoost algorithms are used to predict IMDDb rating based on movie
dialogues.

The kNN algorithm has an easy-to-understand and simple implementation and does not require rule-based or
complex modeling. At the beginning of the study, a simple algorithm was chosen to test the predictability of IMDb
ratings based on dialogues. Being a nonparametric method, kNN does not make specific assumptions about the data
distribution, which allows for flexible exploration of complexities and relationships within the data.

AdaBoost combines simple models to create a powerful model. Weak learners are models that make very simple
predictions, but AdaBoost’s iterative structure corrects these learners’ errors incrementally. AdaBoost’s ability to
improve the errors of a simple model makes it an ideal choice for complex data structures, such as movie dialogue.

MSE (Mean Squared Error): It measures the mean squared difference between the predicted values and the actual
values. A lower MSE indicates better performance.

o  RMSE (Root Mean Squared Error). The square root of the MSE and makes the error more interpretable by
putting it in the same units as the target variable.
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o  MAE (Mean Absolute Error): Measures the average absolute difference between predicted and actual values. It
is more robust to outliers than MSE.

o MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Shows the percentage difference between predicted and actual
values, useful for understanding relative errors.

e R?(R-Square): Represents the proportion of variance in the target variable explained by the model. An R? value
closer to 1 indicates a better fit.

Table 1 shows the performance of the models on the training set. Both models performed exceptionally well on the
training dataset, achieving nearly 100% accuracy. This indicates that the models learned the patterns in the training
data effectively.

Table 1. Performance comparisons of proposed models on training dataset

Model MSE RMSE MAE MAPE R’
kNN 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
AdaBoost 0.003 0.052 0.016 0.002 0.999

Table 2 presents the performance of the models on the test set. AdaBoost gave better results than kNN in all metrics,
making more accurate predictions with lower MSE, RMSE, MAE and MAPE values. Additionally, it had a higher
R? value and better fit the data. These results confirm that AdaBoost is a more effective model for predicting IMDb
ratings based on movie dialogues.

Table 2. Performance comparisons of proposed models on test dataset

Model MSE RMSE MAE MAPE R?
kNN 2.154 1.468 1.028 0.252 0.552
AdaBoost 1.357 1.165 0.845 0.219 0.699

CONCLUSION AND DISCUSSION

This study has successfully demonstrated that IMDb scores can be predicted using only movie dialogue, without
relying on traditional factors such as cast, budget, or director. By applying k-Nearest Neighbor (kNN) and AdaBoost
machine learning models to a dataset consisting of 500 movies, it was possible to predict IMDDb scores using only
text data obtained from movie subtitles. The results revealed that the AdaBoost model performed better, achieving
lower error rates (MSE, RMSE, MAE, MAPE) and higher R? value on the test set. AdaBoost explains approximately
69.9% of the variance in IMDb scores, while kNN explains 52.2%. This study proves that movie dialogues alone
can be a useful indicator for predicting IMDDb ratings, and this potential is especially strong when advanced machine
learning techniques such as AdaBoost are used.

The ability to predict IMDDb scores based on movie dialogue opens exciting possibilities for decision-making in the
early stages of the movie production process. Screenwriters and producers can use dialogue-based models to
evaluate a film's potential success before making significant investments in casting, budgeting, and production. This
can make risk management and resource allocation more strategic in the movie industry. This could help optimize
scripts or gauge whether further revisions are needed to improve the projected reception of the movie. Additionally,
this approach could benefit platforms like Exxen, tabii, GAIN, Netflix, or Amazon, which are increasingly investing
in original content and may want to evaluate scripts before committing to full-scale production. Therefore, the
findings suggest a new and potentially powerful tool for early-stage decision-making in the movie industry.

The study has some limitations. First, the dataset used consists of only 500 movies, which may not fully reflect the
wide diversity of the film industry, especially the diversity between different genres and languages. This limited
dataset may affect the generalizability of the results, and it is thought that working with a larger dataset would
provide more reliable results. In addition, the AdaBoost model used in the study achieved almost 100% accuracy
on the training set, which brings with it the risk of overfitting. Overfitting the model to the training data means that

47



JB

2024

it may not show the same success when faced with previously unseen datasets.

Another limitation is that no sentiment analysis or sentiment analysis was performed on the dialogues. However,
the emotional impact of movies can have a strong relationship with audience scores. Modeling emotional content
could have predicted IMDD ratings more accurately, especially for dramatic or emotionally intense movies. In
addition, although the kNN and AdaBoost models used in the study are effective in text-based predictions, more
advanced natural language processing models are available today. Advanced models such as transformer models
(e.g. BERT) could better understand complex relationships in texts and provide more accurate predictions.
Therefore, the fact that more advanced models were not used in the study may limit the performance of the results
obtained.

The study also focused only on predicting IMDb scores. However, other metrics are also important for evaluating
the success of a movie, such as box office revenue or critic reviews. Considering such additional metrics could have
allowed for a more comprehensive evaluation of movie success. As a result, the model did not consider temporal or
cultural factors. Factors such as the year the movie was released, or the cultural preferences of the audience may
affect IMDDb scores. Including these variables in the model could have contributed to obtaining more accurate
results.

Possible future research topics require in-depth studies in different areas. First, sentiment analysis and sentiment
detection can be added to dialogue-based models. In this way, it may be possible to predict IMDb scores of movies
more accurately with emotional intensity. In addition, the use of advanced natural language processing (NLP)
models such as BERT, GPT, and Transformer is another research opportunity. Such deep learning models can
improve prediction performance by understanding more complex relationships within dialogues.

Another important area of research is expanding the dataset. Increasing the size and diversity of the dataset by
including more movies from different genres, languages, and regions can strengthen the generalization ability of
the model. In addition, other success metrics can be estimated beyond IMDb scores. For example, a more
comprehensive assessment of film success can be made using metrics such as box office revenue, critical reviews,
or audience retention rates. The use of dialogue-based models in early-stage script evaluations can help writers and
producers predict potential success before a film begins production. It is also suggested that this model be applied
to non-English films. Similar predictive patterns can be explored in different languages and cultural contexts.
Finally, analyzing time-based trends may be important to understand how the impact of dialogue on IMDb ratings
has changed over time.
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Abstract

This study aims to provide a comprehensive review of the literature on how artificial neural networks (ANNs) have
been applied in consumer behavior research in marketing. The potential of ANNs to enhance the accuracy and
effectiveness of marketing strategies is linked to their ability to model complex data relationships. The study
highlights how ANNs contribute to marketing processes such as customer segmentation, sales forecasting, and
dynamic pricing strategies while also improving customer satisfaction and the effectiveness of loyalty programs.
However, it also addresses limitations such as the lack of transparency, high data requirements, and ethical concerns
associated with ANNs. By synthesizing the existing body of research, this study examines how ANNs have been used
to predict consumer behavior, the challenges encountered, and the directions for future research. Furthermore, it
identifies significant gaps in real-time data integration, model transparency, and data privacy. The findings
emphasize the transformative potential of ANNs in marketing strategies while shedding light on critical areas that
future research should address.

Keywords: Artificial Neural Networks, Consumer Behavior, Marketing

INTRODUCTION

The rapidly evolving intersection of artificial intelligence (Al) and consumer behavior in marketing has garnered
significant interest both academically and practically (Abrardi et al., 2022). Among these Al technologies, artificial
neural networks (ANNs) stand out as a unique and powerful tool for understanding and predicting consumer behavior.
The utilization of artificial neural networks (ANNs) in consumer behavior offers significant advantages in the
development of marketing strategies and the management of customer relationships. ANNs can analyze large and
complex datasets, enabling more accurate predictions of consumer behavior. This allows for more effective targeting
of marketing campaigns (Boozary, 2024). Additionally, ANNs can study consumer behavior to provide personalized
recommendations tailored to individual consumers, thereby enhancing customer satisfaction and increasing the
effectiveness of loyalty programs. Moreover, ANNs can predict future consumer trends based on past data and
behaviors, giving businesses a strategic advantage by anticipating trends (Karim et al., 2024). Furthermore, ANNs
help segment consumers into groups with similar characteristics, facilitating the development of optimal marketing
strategies for each segment, leading to more efficient resource allocation. ANNs can also optimize customer service
processes by learning from customer interactions and feedback, resulting in an improved customer experience (Dang
et al., 2023). On the other hand, ANNs enhance the accuracy of sales forecasts through consumer behavior analysis
and improve efficiency in inventory management, which contributes to cost reduction and increased profit margins.
Therefore, the ability of ANNs to model complex patterns and relationships within data offers businesses unique
opportunities to analyze consumer data more precisely and effectively, thereby improving their marketing strategies
(Mkedder & Bakir, 2023). The use of ANNs and the research on this subject in predicting consumer behavior is
increasing day by day.

In recent years, many studies have used the ANN approach to predict consumer preferences and decision-making
processes (Albahri et al., 2022; Ashfaq et al., 2023; Boozary, 2024; Hajek et al., 2020; Kalini¢ et al., 2021; Kliestik
et al., 2022; Lee et al., 2022; Leong et., 2021; Ma et al., 2023; Mishra et al., 2023; Nica et al., 2022; Sharma et al.,
2021; Wang et al., 2023) . However, there is no comprehensive review that synthesizes the findings in these studies
and evaluates the combined use of consumer behavior and the ANN approach. This gap in the literature underscores
the need for a systematic review that consolidates existing knowledge and identifies the applications and limitations
of ANNSs in the marketing and consumer behavior context. Therefore, an up-to-date and comprehensive literature
review on the various uses of ANNs in consumer behavior will enable the gaps in this area to be seen more clearly.
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Accordingly, the aim of this study is to systematically review the literature on the use of ANNSs in consumer behavior
research, providing a comprehensive overview of the current state of knowledge in this area. The study also aims to
identify critical areas in the existing literature, offer suggestions for future research, and provide guidance on how
ANNSs can be more effectively utilized in the marketing context. Thus, this study will provide valuable insights,
aiming to contribute to the development of knowledge in this field.

This study is significant for several reasons: First, by deeply synthesizing research on ANNs and consumer behavior,
it contributes to the marketing literature by highlighting key trends, challenges, and opportunities in this field. Second,
it identifies gaps in the existing literature, offering valuable insights for future research and guiding new directions
and methodologies in this area. Third, the study emphasizes the importance of integrating Al technologies like ANNs
into marketing strategies and demonstrates how these tools can enhance the accuracy and effectiveness of marketing
efforts.

Ultimately, the study aims to examine how ANNSs have been applied in consumer behavior research, systematically
review the existing literature in this field, and identify key trends, challenges, and opportunities. Thus, the study seeks
to address the following research questions:

RQ1: What are the current trends in the literature regarding the use of ANNs in marketing and consumer behavior?
RQ2: What methodological approaches have been adopted for predicting consumer behavior using ANNs?

RQ3: What are the applications, advantages, limitations, and ethical challenges of ANNSs in the literature?

RQ4: What gaps exist in the current literature, and how can future research address these gaps?

The remainder of this paper is organized as follows: First, the literature review section will explain ANNs and
examine the existing literature on how ANNs have been used in consumer behavior research. Next, the methodology
section will detail how the study was conducted, including the systematic literature review (SLR) method and the
research process. The findings section will present the main findings from the literature review, and the use of ANNs
together with consumer behavior will be examined. The discussion section will address the theoretical and practical
contributions of the findings, discuss gaps in the literature, and offer suggestions for future research. Finally, in the
conclusion section, the general findings of the study will be summarized and suggestions for future research will be
presented.

LITERATURE REVIEW
Artificial Neural Networks (ANN)

Artificial Neural Networks (ANNSs) are a powerful method of artificial intelligence (Al) that models the functioning
of biological neural systems. They are particularly useful in data processing, where they process data through a series
of interconnected nodes or 'neurons,' mimicking the learning and information processing capabilities of the human
brain (Zou et al., 2009). First theoretically proposed by McCulloch and Pitts in 1943, ANNs have evolved over time
into a powerful tool used to solve various complex problems, particularly in the field of data processing (Chakraverty
et al., 2019).

The theoretical foundation of ANNs is based on how biological nerve cells interact with each other. A biological
neuron receives signals from other cells through dendrites, processes them in the cell body, and transmits them to
other cells through the axon. Similarly, ANNSs receive input data, process this data, and produce an output (Rigby et
al., 2019). Each neuron is associated with a specific weight, updated throughout the learning process (Sharma et al.,
2017):

Core Components of ANNs:
Layers: ANNs typically consist of an input, hidden, and output layer. The input layer is where data is introduced to
the network, the hidden layers process this data, and the output layer generates the final prediction or classification.

Weights: Each connection is associated with a weight that determines the strength of the signal. These weights, not
to be underestimated, significantly influence how the network processes data and are optimized during the learning
process.

Activation Functions: Activation functions determine how neurons process input data. Standard activation functions
include sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit), and tanh.
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Learning Process: ANNs learn using techniques such as the backpropagation algorithm. In this process, the
difference between the network's prediction and the actual value is calculated, and this error is used to update the
weights.
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Figure 1. Artificial Neural Networks (ANN)
Source: Salah Alaloul & Hannan Qureshi (2020)

Use of ANNs in Predicting Consumer Behavior

Predicting consumer behavior plays a critical role in the development of marketing strategies. These predictions are
used in various applications, such as customer segmentation, personalized marketing, demand forecasting, and
enhancing customer loyalty (See Figure 2). ANNs are considered highly effective tools for making these predictions
(Kasem et al., 2024):

Customer Segmentation: ANNs are used to analyze consumer data and identify customer groups with similar
behaviors. These segments enable the creation of more targeted and effective marketing campaigns. For example, a
retail company can analyze customers' purchasing habits to identify different consumer groups and offer customized
promotions for each group.

Purchase Prediction. ANNs can analyze past purchasing data to predict future buying behaviors. This provides
significant advantages in inventory management, promotional strategies, and supply chain optimization. For instance,
an e-commerce platform can use users' previous purchase histories to predict when certain products are likely to be
repurchased.

Optimization of Marketing Strategies: ANNs can optimize the effectiveness of marketing campaigns by analyzing
consumer feedback, social media interactions, and other data. This process involves analyzing which messages are
most effective for different consumer groups and determining which strategies best enhance customer loyalty.
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Figure 2. ANN Prediction Layers
Source: Akdagli (2021)
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Advantages and Limitations of ANNs

ANN s are highly capable of handling vast and complex datasets. They excel in modeling non-linear relationships
and making highly accurate predictions. These qualities make ANNs ideal for solving complex problems such as
predicting consumer behavior. However, ANNs require large amounts of data and are computationally expensive
techniques (Kurani et al., 2023). Additionally, the network's learning process can be challenging to understand,
leading to what is known as the "black box" problem, where the internal workings of the network are not easily
interpretable (Fraternali et al., 2023). ANNs have emerged as a powerful tool for predicting consumer behavior. With
a theoretical background rooted in biological neural systems, this technology not only plays a critical role but also
empowers in developing marketing strategies. However, the challenges and limitations associated with using ANNs
must also be considered. Therefore, further research on the applications of ANNs in the field of marketing is
necessary.

Methodology

This study employed the systematic literature review (SLR) method to delve into the relationship between ANNs and
consumer behavior. The SLR, a method that systematically, transparently, and reproducibly reviews the existing
literature in a specific research area, was structured according to the PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses) protocol (Attaoui & Gaber, 2024). This protocol, which sets forth
recommended reporting standards for systematic reviews and meta-analyses, is crucial in maintaining the rigor and
transparency of the research process, thereby enhancing the credibility of our study. It encompasses four key steps:
defining the scope of the literature review, data collection, setting criteria for article selection, and analyzing the
findings.

The first step involved outlining the general framework of the literature to be reviewed and identifying relevant
studies using specific keywords. In the second step, the data collection process was initiated, and articles meeting the
defined criteria were meticulously screened, demonstrating the thoroughness of our research. The third step was
dedicated to setting inclusion and exclusion criteria, and studies were meticulously selected from the literature based
on these criteria. Finally, the collected data were meticulously analyzed to examine the impact of ANNs on consumer
behavior in detail.

The literature review was conducted using the Scopus database, a reliable academic database that includes high-
impact publications. Additionally, Scopus is one of the most comprehensive databases in fields such as marketing
and business. It also has a large collection of articles from high-quality and peer-reviewed journals.

Thus, a literature search was performed using pre-determined keywords in the detailed database of Scopus. The
search strategy employed the following keywords: (consumer behavior) AND (artificial neural networks), aimed at
identifying studies that explore the relationship between ANNs and consumer behavior. After the search, only articles
were selected, and the review was limited to publications from 2020 to 2024. This limitation was intended to focus
on the most recent and high-quality studies evaluating the impact of ANNs on consumer behavior. Finally, articles
related to the marketing field were selected, ensuring the credibility and relevance of the literature review.

Specific inclusion and exclusion criteria were used to select the studies from the literature review, ensuring a thorough
and objective selection process (see Figure 3).
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Identification

* Publications identified from Scopus (n=411) --> Keywords (consumer
behavior) AND (artificial neural networks) were searched

Screening

* Publications screened (n=179) --> Publications removed against criteria
(Document Types= Article and Publication Year=2020-2024)

Eligibility

* Reports eveluated for eligibility (48) --> Limited to Business, Management
and Accounting and out of scope publications excluded

* Publications included in (25) --> Publications reviewed and analyzed.

Figure 3. PRISMA Process

Inclusion Criteria

Time Frame: Publications from 2020 to 2024 in the Scopus database were considered. This selection aims to capture
the most recent developments in applying ANNs in marketing and consumer behavior.

Type of Publication: Only articles published in peer-reviewed journals were included. Conference papers, book
chapters, and other types of publications were excluded. This selection ensures a focus on high-quality research that
has been recognized within the field.

Scope: Among the articles, only those related to marketing were selected. Studies that did not focus on consumer
behavior or examined ANNSs in contexts outside of marketing were excluded.

Exclusion Criteria

Conference Papers and Book Chapters: These publications were excluded, with only journal articles being
evaluated.

Studies Not Related to Marketing: Research that did not directly pertain to marketing and consumer behavior was
excluded.

Initial Screening Results: The initial search in the Scopus database identified 411 publications, but this number
was reduced to 25 based on the exclusion criteria outlined above.

The selected articles were evaluated using the SLR analysis method. Each article was analyzed in terms of the main
themes and findings related to the impact of ANNs on consumer behavior. The analysis process involved
summarizing each article's key findings and methodological approaches and then categorizing these findings under
general themes. Additionally, methodological differences between the articles and existing gaps in the literature were
identified and discussed. This approach allowed for a thorough understanding of how ANNs influence consumer
behavior and highlighted areas within the current literature that are open to further development..

Findings

According to the SLR study, the articles reviewed were published between 2020 and 2024. The number of
publications has shown a noticeable increase over the years. In 2020, 2 articles were published, rising to 3 in 2021.
The number of articles published in 2022 reached 4; by 2023, 8 articles had been published. For 2024, as of August,
eight articles have already been published. Since 2024 is not yet complete, this number is expected to increase by the
end of the year. These data indicate that research in this area has risen steadily each year and that academic interest
in this topic rapidly grows over time (See Figure 4).
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Among the 25 articles reviewed, empirical studies (20 articles) are predominant. In contrast, literature reviews (4
articles) and case studies (1 article) are fewer in number, indicating a potential gap in terms of theoretical and
methodological contributions (See Table 1).

Table 1. Summary of Reviewed Articles: Authors, Study Types, and Titles

Authors

Study Type

Article Title

Zhao et al. (2024)

Empirical

Decoding green food safety information
dependency in the digital era: An intelligent
validation using SEM-ANN framework

Srivastava and Bag (2024)

Literature
Review

Modern-day marketing concepts based on face
recognition and neuro-marketing: a review and
future research directions

Singh
(2024)

and Ebana-Cabanillas

Empirical

An SEM-Neural Network Approach for
Predicting Antecedents of Online Grocery
Shopping Acceptance

Mkedder and Ozata (2024)

Empirical

I will buy virtual goods if I like them: a hybrid
PLS-SEM-artificial neural network (ANN)
analytical approach

Matin et al. (2024)

Empirical

Determinants of Green Smartphone Application
Adoption for Sustainable Food Consumption
Among University Students

Jin et al. (2024)

Empirical

Forecasting fish prices with an artificial neural
network model during the tuna fraud

Chen and Wu (2024)

Empirical

Would you be willing to purchase virtual gifts
during esports live streams?  Streamer
characteristics and cultural traits

Azadravesh et al. (2024)

Empirical

Predicted consumer buying behavior in neural
marketing based on convolutional neural
network and short-term long-term memory

Zhou et al. (2023)

Empirical

Why do social media users follow tourism-
related posts? Roles of bloggers and posts in trip
planning
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Zambrano-Asanza et al. (2023) | Empirical cellular automata model for spatial-temporal
load forecasting
Ye and Chai (2023) Empirical Researph and 'apphcatlon ﬂow-bgsed hye-
streaming shopping towards compulsive buying
Identifying farmers' response to changes in
Storm et al. (2023) Empirical marginal and average subsidies using deep
learning
5 Estimating the Acceptance Probabilities of
Spicas et al. (2023) Empirical Consumer Loan Offers in an Online Loan
Comparison and Brokerage Platform
Ganeshkumar et al. (2023) therature Artl.ﬁc1al .1ntelhgence in agrlcultural value
Review chain: review and future directions
The effect of consumption and production
Arranz et al. (2023) Empirical policies on circular economy business models:
A machine learning approach
. . Neural networks for estimating Macro Asset
Alaminos et al. (2023) Empirical Pricing model in football clubs
Discovering gastronomic tourists' profiles
Moral-Cuadra et al. (2022) Empirical through artificial neural networks: analysis,
opinions and attitudes
Deployment of the Microeconomic Consumer
Jaji¢ et al. (2022) Empirical Theory in the Artificial Neural Networks
Modelling: Case of Organic Food Consumption
Mining the hidden seam of proximity m-
Giovanis et al. (2022) Empirical payment adoption: A hybrid PLS-artificial
neural network analytical approach
Duarte et al. (2022) the.rature Machme Learmng and Marketing: A Systematic
Review Literature Review
Exploratory modelling and ranking of the trust
Sobhanifard and Eshtiaghi (2021) | Empirical factors of messages about organic foods in
social networks
An Empirical Study Based on Artificial
Senguler and Inel (2021) Empirical Intelligence for Determining Brand Value
Based on Financial Data
. .. Assessing the Effects of Delivery Attributes on
Dias etal. (2021) Empirical E-Shopping Consumer Behaviour
Peng et al. (2020) Literature Artificial-Neural-Network-Based =~ Consumer
& ' Review Behavior Prediction: A Survey
Annunziata et al. (2020) Case Study Household Food Waste: A Case Study in

Southern Italy

Focused Topics

J

C

2024

The focused topics include predicting consumer behavior, determining brand value, and developing e-commerce
delivery preferences. The potential of ANNs to understand the dynamics and complexities of consumer behavior is
particularly emphasized. Studies have shown that ANNs can more comprehensively and accurately model consumer
behavior than traditional statistical methods. Additionally, some studies have concentrated on specific application
areas such as consumer segmentation, product recommendation systems, and predicting purchase intentions using
ANNs . In this context, the contribution of ANNs to making more effective decisions in marketing strategies has been

highlighted.
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For instance, Zhao et al. (2024) examined the dependency on green food safety information in the digital age and
how consumers' psychological perceptions influence their information-seeking behavior and purchase decisions. The
study collected data from 630 online users in Guangzhou using PLS-SEM and ANN. It was found that consumers'
psychological perceptions significantly affect their information-seeking behavior and purchase decisions regarding
green food safety, with reliable information sources playing a critical role in consumer behavior. Using ANNS, the
authors could more accurately analyze the relationship between consumers' psychological perceptions, information-
seeking behavior, and purchase decisions. The findings provide theoretical and empirical contributions to
understanding consumer behavior related to green food safety. The study emphasizes that concerns about green food
safety shape information-seeking behavior and purchase decisions, and personalized information delivery based on
reliable sources can enhance consumer satisfaction. Future research is recommended to focus on cross-cultural
comparisons, long-term effects, and the development of customized strategies to meet the needs of different consumer
groups, with a deeper examination of consumer behavior through mixed-methods research.

Srivastava and Bag (2024) explored the potential of facial recognition and neuromarketing in modern marketing
strategies, examining data-driven marketing strategies shaped by customer behavior data. The study conducted a
systematic literature review on facial recognition marketing and neuromarketing, revealing that the modern market
still has not sufficiently explored these areas. The study emphasized that facial recognition and neuromarketing could
be significant in understanding consumer behavior and optimizing marketing strategies. ANNs were highlighted as
critical in using these advanced marketing techniques more effectively, predicting consumer behavior, and optimizing
marketing strategies. The conclusion was that these technologies offer significant opportunities to improve marketing
strategies by providing cognitive insights into consumer behavior. Future research should focus on developing
predictive models and further exploring the applications of these technologies in marketing strategies.

Singh and Ebana-Cabanillas (2024) examined the factors influencing the acceptance of online grocery shopping in
India, such as visibility, economic values, habit, informativeness, and website trust. The study adopted a two-stage
PLS-SEM and ANN approach to predict intentions to use online grocery shopping. The findings indicated that habit
was the most influential factor affecting user intentions, followed by perceived usefulness, ease of use, and website
trust. The ANN model provided flexible and highly accurate results by capturing nonlinear relationships more
accurately, supporting the classification of significant predictors identified by SEM. This allowed for more precise
predictions of customer behavior and enabled online grocery service providers to tailor their strategies more
effectively to customer preferences. Future studies are recommended to cover different demographic regions for
broader representation and to enhance the effectiveness of marketing strategies.

In their study, Mkedder and Ozata (2024) investigated the functional, emotional, and social values influencing the
intention to purchase virtual goods in Free-to-Play (F2P) games. Data from 352 participants were analyzed using
PLS-SEM and ANN. The results showed that perceived value positively affects the intention to purchase virtual
goods, with quality and social presence being critical factors. ANN supported the PLS-SEM results by capturing
nonlinear relationships. The research suggests that F2P game developers focus on social features and high-quality
graphics to enhance player experience and increase virtual goods sales.

Additionally, strategies such as time-limited promotions were emphasized as potentially increasing purchase
intentions. The study theoretically extended the Theory of Consumption Values in the context of virtual goods and
demonstrated the effectiveness of combining PLS-SEM with ANN in understanding consumer behavior. These
findings can help F2P game providers optimize their strategies. The study suggests that the model should be tested
in different demographics and regions in the future and that the effects of 3D virtual goods and other virtual
environments on purchase intentions should be explored.

The study by Matin et al. (2024) investigated the factors influencing the adoption of green smartphone applications
for sustainable food consumption among university students. The study employed an integrated model combining
the Content Richness Model and the Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT) with external
components such as personalization and environmental concerns. Data collected from 700 participants were analyzed
using SEM and ANN, among three machine learning techniques. The results showed that UTAUT, personalization,
and environmental concerns positively affected the adoption of green applications. ANN provided the highest
accuracy in determining the importance of independent variables, such as performance expectancy, and supported
the SEM results. The practical contributions of the study offer significant insights to developers and marketers on
how to design and market applications that promote sustainable consumption more effectively. Theoretically, this
research contributes to the literature on the factors influencing the adoption of green applications. Although the
study's cross-sectional nature, limited to a specific time frame, presents some limitations in generalizing the findings,
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it is suggested that further research be conducted in different regions and demographic groups. Additionally, future
studies should focus on a more in-depth examination of the role of personalization in adopting green applications.

In their study, Jin et al. (2024) used an ANN model and a threshold vector autoregressive model (TVAR) to predict
fish prices during a tuna fraud incident in Spain in 2017. The study found that TVAR offered better short-term
predictions for tuna and salmon prices, while ANN performed better in the medium term. The ANN model was
particularly effective in capturing nonlinear relationships and hidden structures in the data, making it more accurate
in price predictions. This study significantly contributes to the literature on applying machine learning in price
prediction during food safety incidents. The practical contributions of the study offer guidance to policymakers and
retailers in better understanding market dynamics and consumer behavior during food safety events.

Additionally, the high accuracy rates provided by ANN in agricultural food price prediction present new opportunities
for future research and applications. The study's limitations include the inability of social media data to fully represent
public engagement and the findings limited to the tuna fraud incident in Spain. Future research should examine food
safety incidents in different regions and include additional social media platforms. This study highlights the potential
of ANNS in price prediction during food safety events.

In their research, Chen and Wu (2024) examined the factors influencing viewers' intentions to purchase virtual gifts
during esports live streams in China. The study investigated how broadcasters' characteristics (expertise,
trustworthiness, attractiveness, interaction, and closeness) and Chinese cultural traits shape viewers' social cognition
and how this impacts their flow experiences, emotional attachment, and purchase intentions. Viewer behavior was
analyzed using SEM, ANN, and Necessity Analysis. The results showed that broadcasters' attractiveness and cultural
traits like face consciousness significantly influenced viewers' sense of presence and belonging. ANN provided a
higher fit in determining these relationships than SEM. The study recommends developing effective marketing
strategies to enhance viewer engagement and promote virtual gift purchases for esports livestream platforms and
broadcasters. However, the study notes that the findings must be more generalizable to other cultural contexts due to
its focus on Chinese culture. Long-term longitudinal studies are required to track changes in viewer behavior.
Additionally, the use of neuroscience technologies to delve deeper into viewers' mental processes in future research
is recommended.

In their study, Azadravesh et al. (2024) focused on predicting consumer purchase behavior in neuromarketing using
EEG data and machine learning techniques. The study employed a combination of EEG indicators, discrete wavelet
transformation (DWT) for feature extraction, and a CNN-LSTM model for classification, which outperformed
traditional methods. The proposed CNN-LSTM model accurately predicted consumer preferences by capturing
spatial and temporal dependencies from EEG data. The results showed that this model had higher accuracy rates than
other classifiers, such as SVM and RF. The study demonstrated that EEG and machine learning techniques could
effectively develop neuromarketing strategies, significantly contributing to understanding subconscious consumer
behavior and decision-making patterns. Practically, this model has the potential to enhance the accuracy of
neuromarketing tools by combining EEG data with biometric indicators such as galvanic skin response and heart rate
variability. Future research should focus on improving the data set with a better headset, incorporating eye-tracking,
and using more subjects for cross-validation. This study shows that using more advanced machine learning techniques
in processing EEG-based neuromarketing data is more effective in predicting consumer behavior than traditional
marketing methods.

In their study, Zhou et al. (2023) investigated the factors influencing social media users' intentions to follow tourism-
related posts (TRPs) for travel planning. The study identified alignment between bloggers and users and interest in
TRPs as critical elements influencing the intention to follow these posts through evaluation and attitude components.
The relationships between bloggers' trustworthiness, content quality, attitudes toward posts, and the intention to
follow TRPs were analyzed using PLS-SEM and ANN. The findings showed that alignment between bloggers and
users and interest in TRPs significantly impacted the intention to follow these posts in travel planning. Strong R2
coefficients supported these relationships. The study contributed to understanding how social media influences travel
behavior and provided practical recommendations for bloggers and destination marketing organizations. The results
offer valuable insights to social media platforms and bloggers on developing effective marketing strategies.

In the study by Zambrano-Asanza et al. (2023), a novel method was proposed for spatial-temporal load forecasting
by integrating ANN and cellular automata (CA) models. This innovative model uses land use preferences,
neighborhood conditions, spatial constraints, and random perturbations to predict consumer and electrical load
development in small areas. The study emphasizes the importance of normalization and temporal factors in improving
error rates in spatial-temporal load forecasting. The proposed method was validated in an electrical service area in
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Ecuador, achieving acceptable metrics with spatial error pattern measurements during the training and testing phases.
The research highlights the need for strategic expansion planning and understanding consumer behavior in spatial-
temporal load forecasting for long-term distribution planning. The study aims to address deficiencies in spatial error
prediction in existing forecasting models and shows how crucial spatial-temporal data analytics is in calibration and
validation processes. The findings provide an innovative framework for energy demand forecasting with broad
application potential in the energy sector.

Ye and Chai (2023) conducted a comprehensive investigation into customer behavior in live-stream e-commerce,
focusing on the effects of flow state factors and post-flow state mediators on compulsive buying. The study, which
gathered data from 517 individuals who frequently participated in live-stream e-commerce in China, tested
hypotheses using the Stimulus-Organism-Response (SOR) model with ANN and SEM. The research identified trust
and pleasure as significant flow factors, while loyalty and addiction were found to be post-flow mediators. The study's
emphasis on the effects of trust, pleasure, and flow experience on compulsive buying and loyalty provides both
theoretical and practical contributions to understanding consumer behavior in live-stream e-commerce. It sheds light
on how social influence, trust, and social capital shape consumer experience, offering important insights into
understanding and improving consumer behavior in live-stream e-commerce.

Storm et al. (2023) used deep learning methods to examine how farmers in Norway responded to changes in average
and marginal subsidies. The study found that farmers responded more to average payments than marginal payments,
challenging standard economic theories. The flexible RNN model and multi-year farm-level data used in the study
analyzed how subsidies affected farmer decisions by considering cross-product effects on different agricultural
activities. The findings highlight the potential contribution of deep learning tools to policymakers' evaluation and
prediction processes of the impact of varying farm policy options. The results show the importance of cross-product
effects in policy evaluation by illustrating how subsidies for one activity impact others.

Spicas et al. (2023) focused on developing statistical models to predict the acceptance probabilities of consumer
credit offers on online credit comparison and brokerage platforms. The study created predictive models using various
classifiers such as logistic regression, random forest, XGboost, ANN, and support vector machines, showing high
success in predicting the acceptance probabilities of credit offers. The research emphasizes the importance of
considering local regulations and information infrastructures in developing predictive models for online credit
comparison platforms. The study's findings indicate that platform-specific features and data diversity significantly
predict the acceptance probabilities of credit offers.

Ganeshkumar et al. (2023) presented a literature review examining the use of artificial intelligence (Al) in the
agricultural value chain. The study underscores that the adoption and implementation of Al in farming can
significantly enhance the efficiency and competitiveness of the industry. This has the potential to address the
challenge of feeding a growing population by 2050. The research outlines potential applications of Al in the
agricultural value chain (AVC), including the use of deep learning algorithms in areas such as water resource
management, yield prediction, and personalized consulting. It suggests that increasing Al integration into the
agricultural sector can provide benefits such as income growth, competitiveness, and cost reduction. The study
concludes that further research in this area is crucial to fully realize the transformative potential of Al in agriculture.

In the study by Arranz et al. (2023), the effects of circular economy (CE) consumption policies on circular economy
business models (CEBM) are examined. The study emphasizes the importance of consumption and production
policies in developing CEBMs and highlights their complementary and synergistic effects. Using data from the EU,
the article combines classical econometric methods with machine learning approaches, revealing that consumption
policies directly impact CEBMs. Furthermore, the study concludes that the combined implementation of consumption
and production policies contributes to the development of CEBMs. This research provides valuable insights for
policymakers in the context of environmental policies by analyzing the interaction between consumption and
production policies and their effects on the development of CEBMs.

Alaminos et al. (2023) present a study that uses ANNs to estimate macro asset pricing models for football clubs. The
study highlights the importance of using nonlinear techniques for predicting asset pricing models and achieved over
90% accuracy in predictions with ANN techniques like DNDT and QNN. The research points out the significance of
the increasing component, which accounts for approximately 40% of the variance in price-dividend ratios,
emphasizing the importance of long-term risks and the habit component. The study aims to improve financial asset
pricing predictions in football to prepare investors for unexpected crises like COVID-19 better.
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Moral-Cuadra et al. (2022) analyze the profiles of gastronomic tourists using ANNs to examine the relationship
between the social characteristics of gastronomic tourists and their views on gastronomic tourism. Using data
collected from field research in Cérdoba, Spain, the study developed an ANN model to create profiles of gastronomic
tourists. The research highlights the importance of traditional gastronomy, gastronomic innovation, and the role of
gastronomy in social interactions. The results provide helpful information for public institutions promoting
gastronomic tourism and professionals in the gastronomy sector. The study found that as tourists age, their
appreciation for diversity, desire to taste on-site, and willingness to return increase, while higher income levels
enhance interest in gastronomy. The study concludes that traditional gastronomy significantly enriches the tourist
experience, especially among those with higher education levels and cultural interests.

Jaji¢ et al. (2022) use the Lancaster approach of microeconomic consumer theory, modeling it with ANNs to analyze
organic food consumption. The study examines the relationship between organic food consumption, demographic
characteristics, and health consciousness attitudes of individuals living in Croatia. The research highlights the impact
of healthy food stores and consumer awareness of organic food consumption. The findings validate the Lancaster
approach and show that consumer-defined attributes are significant in organic food consumption. The study
successfully models the relationship between consumer awareness and organic food consumption using ANNs. The
results reveal that consumers' awareness of health food stores significantly affects organic food consumption.
Additionally, the research emphasizes the influence of the availability of health food stores and demographic factors
on organic food consumption. It provides various recommendations to public health authorities for developing
healthy eating habits.

Giovanis et al. (2022) extend the Theory of Planned Behavior (TPB) to investigate the adoption of proximity mobile
payment services (PMPS). The study employs a two-stage hybrid analytical methodology considering linear and
nonlinear relationships. This methodology combines partial least squares (PLS) regression with ANNSs to identify the
critical determinants of PMPS adoption and rank their relative impact. The research reveals that normative and
control beliefs play a significant role in PMPS adoption, while some contradictions related to customer attitudes and
behavioral intentions are identified. The findings offer important insights for marketing managers to strengthen
strategies for promoting PMPS services.

Duarte et al. (2022) provide a systematic literature review examining adopting machine learning (ML) methods in
marketing from 2008 to 2022. The study emphasizes the significant growth and maturation of ML techniques, such
as deep learning, supervised learning, reinforcement learning, and hybrid methods, in solving various problems in
marketing, including consumer behavior, recommendation systems, forecasting, market segmentation, and text
analysis. The research shows that ML techniques have matured and developed in marketing, allowing non-experts to
use ML effectively in complex data analysis. The study also suggests that ML should be applied more extensively in
new and unexplored areas of marketing, highlighting the importance of correctly applying more straightforward ML
techniques.

Sobhanifard and Eshtiaghi (2021) conducted a study to model and rank the trust factors of messages about organic
foods on social networks. The study consists of four stages: literature review, hypothesis development, data
collection, and ANN analysis. The research identifies 31 factors affecting the trust of messages about organic foods
and uses exploratory factor analysis (EFA) and ANNs to rank these factors. The findings suggest that Iranian and
international organic food producers can increase consumer trust and sales by focusing on these 31 factors. The EFA-
based model reveals six factors that positively affect trust levels: valid experiences, content creation, providing
guarantees, informing about product benefits, emphasizing naturalness, and communicating with previous buyers.
The study also ranks the top five factors affecting the trust of messages about organic foods and significantly
contributes to this field.

In the study by Senguler and Inel (2021), artificial intelligence applications were used to determine brand value based
on financial data. The study examined how brand value is determined using financial techniques and consumer
behavior-based models, evaluating the effectiveness of ANNSs in this process. Various models were created and
compared based on R-squared, MAPE (Mean Absolute Percentage Error), and RMSE (Root Mean Square Error)
values. The research emphasizes the importance of ANNs in objectively determining brand value. The study's
findings show that the brand values obtained using ANNSs are consistent with those chosen by the 'Brand Finance'
firm. The study contributes to the literature on how financial models can be used to determine brand value and
demonstrates the effectiveness of ANNS in this area.

Dias et al. (2021) investigate the impact of delivery features on consumer behavior in e-commerce. This study,
conducted on Brazilian consumers, analyzes the effects of delivery time, delivery cost, and delivery method on
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consumer decisions. The study evaluates consumer behavior using logistic regression and ANNs and finds that these
delivery features significantly influence consumer behavior depending on their sociodemographic characteristics.
The research highlights that delivery cost plays a decisive role in the behavior of middle-aged consumers,
emphasizing the critical importance of this feature in increasing customer loyalty on e-commerce platforms.
Additionally, considering the growing importance of e-commerce during the COVID-19 pandemic, the study
discusses the importance of delivery features in acquiring and retaining new customers. The study provides
significant findings for developing sustainable delivery strategies in the e-commerce sector and suggests further
investigation into the impact of delivery features on consumer behavior.

Peng et al. (2020) examined how consumer behavior prediction (CBP) is performed using ANNs. The research
compares artificial intelligence (Al) with statistical systems, emphasizing ANN's superiority in CBP due to its high
accuracy and learning capabilities. In this study, which reviewed 1,675 articles, ANN was widely used in predicting
consumer behavior, particularly effective in analyzing shopping scan data and credit card expenditures. The research
highlights that algorithms like ANN-LM achieved high accuracy rates of 94.7%, showing that ANN generally excels
in classifying consumer behavior. The study also addresses challenges in ANN training processes, particularly the
issue of forgetting older examples, which can negatively impact results. In conclusion, this study significantly
contributes to consumer behavior prediction with Al and ANN applications.

The study by Annunziata et al. (2020) investigates household food waste in southern Italy, aiming to understand
consumer behavior and reduce food waste. The study explores different consumer profiles that lead to food waste
and the factors affecting this waste. Four consumer clusters were identified and classified based on their behavior.
The research reveals that consumer awareness, concerns, and intentions influence food waste. These findings
emphasize the need for interventions to be tailored based on consumer behavior to prevent food waste. The study
highlights the importance of developing targeted anti-waste strategies at the EU and national levels. Increasing
consumer awareness, providing education, and collaborating with stakeholders in the food supply chain can
contribute to developing effective food waste reduction strategies.

The Techniques Used

The articles reviewed, covering 2020-2024, focus on studies utilizing ANNs in marketing and consumer behavior.
These studies emphasize the potential of ANNs to predict consumer behavior and optimize marketing strategies,
employing SEM as a critical technique. In addition, various algorithms such as logistic regression, clustering
analyses, and backpropagation are used to enhance the accuracy and performance of ANNs. Furthermore, hybrid
models and deep learning techniques have been employed to improve the accuracy and generalization capability of
ANNSs on complex datasets, highlighting the flexibility and strengths of ANNs in marketing applications. These
studies demonstrate that ANNs are an effective tool with a broad range of marketing and consumer behavior
applications.

Thematic Areas

The reviewed articles focus on various thematic areas in research conducted using ANN in marketing and consumer
behavior. These thematic areas highlight the potential of ANN in enhancing marketing strategies and understanding
consumer behavior. One of the primary thematic areas has been predicting and modeling consumer behavior. The
studies address ANN's ability to predict consumer purchasing decisions, loyalty tendencies, behaviors toward product
preferences, and overall consumer segmentation. Insights gained from analyzing consumer data in this area have
enabled the development of strategies to optimize marketing campaigns and increase customer satisfaction.

Another significant thematic area is the personalization of marketing strategies and targeting processes. ANN has
been used to create targeted marketing messages and campaigns tailored to consumer segments, resulting in more
effective targeting. These studies demonstrate that ANN can be used to develop personalized offers based on
individual customer profiles and past purchasing behaviors.

Pricing strategies and revenue management have also emerged as prominent thematic areas in the reviewed articles.
ANN has been mainly utilized to develop and optimize dynamic pricing models. The studies have explored how
different pricing strategies influence consumer reactions and how these reactions can be predicted using ANN. The
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findings in this area have allowed companies to implement flexible and dynamic pricing strategies to maximize
revenue.

Additionally, customer loyalty and Customer Lifetime Value (CLV) prediction have been common research topics.
ANN has been employed to predict customers' long-term value and develop strategies to enhance loyalty. This
thematic area contributes to companies' ability to plan more effective strategies for minimizing customer churn and
increasing customer loyalty.

Finally, market segmentation and target audience analysis have also been identified as critical thematic areas. ANN's
capability to process large and complex data sets has helped companies more accurately and precisely define market
segments. This segmentation has allowed for the organization of more specific and effective campaigns aimed at
target audiences to enhance the effectiveness of marketing activities.

These thematic areas provide a broad perspective on how ANN can be utilized in marketing and consumer behavior,
contributing to deepening research in this field. The studies reveal that ANN offers significant advantages in critical
areas such as customizing marketing strategies, customer loyalty, pricing, and segmentation.

Trends
Artificial Neural Networks (ANN) and Consumer Behavior

Prediction of Consumer Behavior: A significant portion of the studies emphasizes the superiority of ANN in
predicting consumer behavior. ANN has been used to forecast consumer purchasing habits, spending tendencies, and
product preferences.

Comparison of ANN and Traditional Methods: Many studies reveal that ANN provides higher accuracy and
sensitivity than traditional statistical methods. It is noted that conventional techniques like regression and logistic
regression have limited capacity in modeling complex consumer behaviors compared to ANN.

Application Areas of ANN

Brand Equity: Some studies have demonstrated the use of ANNs in determining brand equity. ANNs have been
used in conjunction with financial data to predict brand equity, and these methods have been found to have high
accuracy rates.

Consumer Behavior: ANNs have been utilized to analyze consumer behavior and identify tendencies. These studies
indicate that ANNs are an effective consumer segmentation and behavior modeling tool.

Methodological Approaches

Mixed Methods: In the literature reviewed, it was observed that mixed methods (for example, the use of statistical
techniques such as ANN and SEM) are a common trend. These methods provide the capacity to model linear and
nonlinear relationships, allowing for more in-depth analysis.

Data Variety: The data sets used in the studies usually show a wide variety. Different data sources such as e-
commerce data, survey results, financial reports, and social media data have been used to model consumer behavior
through ANNs.

Future Research Directions

Dynamic Consumer Segmentation: Future research emphasizes that dynamic consumer segmentation can be
conducted more effectively using ANNSs. In this context, attention is drawn to the potential of ANNs to capture
changing trends in consumer behavior over time.

Sustainability and Ethical Usage: There is a growing recognition of the need to focus more on ethics and
sustainability when using ANNs in marketing and consumer behavior analysis. In this regard, the transparency and
fairness of ANN-based models are emerging as significant research topics for future studies.

Prediction Performance of ANNs

Accuracy: Studies highlight that ANNs provide high marketing and consumer behavior prediction accuracy rates.
However, some studies also note that the performance of ANNs is highly dependent on the dataset used and the
model parameters.
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Reliability: ANNs can provide reliable predictions when used correctly. However, reliability is directly related to
data quality, protection against overfitting, transparency, and generalization ability. Therefore, these factors must be
carefully considered when implementing ANN models. Additionally, the reliability of ANN outputs can be enhanced
by supporting them with other prediction methods and continuously validating the results.

Advantages and Challenges of ANNs
Advantages of ANNs

High Accuracy and Predictive Power: ANNs can make more accurate predictions than traditional statistical
methods, especially because they can process large and complex datasets. Various studies highlight the superior
performance of ANNs in predicting consumer behaviors, purchasing tendencies, and the outcomes of marketing
strategies.

Ability to Model Complex Relationships: The multi-layered structure of ANNs allows them to model complex and
nonlinear relationships between data. This capability enables a more precise understanding and analysis of dynamic
and multidimensional processes, such as consumer behavior.

Comprehensive Data Analysis: ANNs can analyze large datasets quickly and efficiently, providing significant
advantages, particularly in personalized marketing strategies and customer segmentation. Companies can use ANNs
to analyze vast amounts of customer data and extract meaningful and strategic insights from it.

Flexibility and Adaptation: ANNs exhibit flexibility in various marketing and consumer behavior applications.
These systems can be adapted to different types of data and problems, enabling them to adapt to constantly changing
market conditions quickly.

Learning Capability: ANNs can continuously learn, allowing them to improve their performance over time as they
are fed more data. This learning process is crucial for optimizing marketing strategies and detecting changes in
customer behavior.

Challenges of ANNs

Model Complexity: The multi-layered and complex structure of ANNs can present significant challenges during
model development and optimization. An overly complex model increases the risk of overfitting, negatively
impacting the model's general performance on new data.

High Data Requirement: ANNs require large amounts of high-quality data to function effectively. When working
with small datasets, the model's predictive power can diminish, making it more challenging to achieve accurate
results.

Explainability and Transparency: ANNSs are often called a “black box,” which limits the explainability of the
model’s decision-making process. In marketing, understanding how and why results are obtained is essential, and
this lack of transparency can hinder the adoption of ANNs.

High Computational Cost: ANNSs require substantial computational power to process large datasets. This can be a
barrier, especially for companies with limited resources. Providing the necessary resources for training and
implementing ANNSs can be challenging for small and medium-sized enterprises.

Sensitivity to Data Quality: ANNs are highly sensitive to data quality, significantly affecting the model’s training
and output quality. Missing, incorrect, or noisy data can negatively impact the accuracy and reliability of the model.
Therefore, the preprocessing and cleaning of data present a significant challenge.

These challenges highlight the potential of ANNs in marketing and consumer behavior and the factors that must be
considered for their successful implementation. While ANNs offer high accuracy and the ability to model complex
relationships, contributing significantly to personalized marketing strategies and customer segmentation, challenges
such as model complexity, data requirements, and explainability necessitate a careful approach when applying this
technology.

Gaps Identified in the Literature

The 25 articles reviewed significantly contribute to understanding marketing and consumer behavior using ANNS.
However, they also reveal existing gaps in the literature and unresolved issues. These gaps present significant
opportunities for future research and indicate areas necessary for a deeper understanding of the impact of ANNs on
marketing strategies.
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Impact of ANNs on Consumer Behavior

While many studies highlight the high accuracy rates of ANNSs in predicting consumer behavior, more research is
needed on how these techniques can be adapted to all areas of consumer behavior. It has been noted that the
performance of ANNSs in different demographic and cultural contexts needs to be sufficiently explored.

Explainability and Transparency of ANNs

The "black box" nature of ANNs makes understanding how model outputs are generated difficult. This is a barrier,
particularly in marketing, where knowing how and why results are obtained is crucial. The literature reveals a
significant research gap in methods to enhance the explainability of ANNs. More studies are needed to focus on
making the decision-making processes of ANNs more transparent.

Data Quality and Sufficiency for ANNs

ANNSs require large amounts of high-quality data to function effectively. However, it has been noted that model
performance can decline when working with small or incomplete datasets. There must be more techniques or
strategies in the literature to overcome such challenges. Future research should focus on developing methods to
improve the performance of ANNs when working with low-quality or limited datasets.

Applications of ANNs in Different Marketing Strategies

More studies are needed on the impact of ANNs on marketing strategies and how they can be integrated with different
marketing techniques. Specifically, more research is required on the applications of ANNSs in areas such as digital
marketing, customer segmentation, and product recommendation systems. These gaps indicate the need for more
studies to guide the integration of ANNSs into marketing strategies.

Use of ANNs with Dynamic and Real-Time Data

Many studies focus on the use of ANNs with static data. However, dynamic marketing and consumer behavior may
require real-time data analysis. The literature needs more research on how ANNs operate with dynamic and real-time
data. Research in this area could enhance the use of ANNs as a more flexible and responsive tool in marketing
strategies.

Ethical and Data Privacy Issues of ANNs

Using ANNs to predict consumer behavior raises concerns about data privacy and ethical issues. However, it has
been observed that there needs to be more in-depth discussion on these topics in the literature. More research is
needed on the ethical challenges and data privacy issues encountered when using ANNs in marketing. Addressing
this gap would contribute to developing policies necessary for the safe and ethical application of ANNs.

In summary, the gaps in the literature include the transparency and comprehensibility of ANNs in predicting
consumer behavior, the performance differences of ANN models across different demographic groups, the ethical
use of ANNs and challenges in data privacy, and the methodological challenges encountered when integrating ANNs
with traditional methods. Additionally, more research is needed on the long-term predictive performance of ANNs
and their impact on evolving consumer behavior over time. These gaps stand out as important areas for future
research.

Discussion

This systematic literature review aims to assess the current state of the literature on ANNs and consumer behavior
by comprehensively examining research conducted in the Scopus database over the past five years (2020-2024). The
study has obtained significant findings in this field by profoundly exploring the potential of ANNs in predicting
marketing and consumer behaviors. It demonstrates that ANNs are a unique tool, particularly in modeling consumer
behavior and optimizing marketing strategies. However, specific challenges and limitations must be considered to
use this technology effectively.

While this study highlights the wide range of applications that ANNs offer in marketing and consumer behavior, it
also thoroughly examines the trends, challenges, and future research areas identified in the current literature. The
research conducted by Zhao and colleagues (2024) emphasizes the potential of ANNs to more accurately predict
consumer behaviors, while Srivastava and Bag (2024) demonstrate that the integration of innovative marketing
techniques, such as facial recognition and neuromarketing with ANNs can enhance the effectiveness of marketing
strategies. Singh and Ebana-Cabanillas (2024) provide evidence of ANNSs' accuracy in predicting user intentions in
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online shopping. Mkedder and Ozata (2024) successfully investigated the impact of ANNs on the intention to
purchase virtual products.

The findings reveal the high accuracy of ANNs in making predictions in the marketing field while highlighting the
challenges encountered in using these techniques. In particular, the study by Chen and Wu (2024) underscores the
importance of ANNs working in harmony with variables such as cultural characteristics and audience interactions.
Moreover, Jin and colleagues (2024) demonstrate how ANNs contribute to understanding market dynamics during
food security events by providing high accuracy rates in predicting agricultural food prices.

However, the "black box" nature of ANNs complicates understanding the model's decision-making processes, which
poses a significant barrier in situations where transparency is required in the marketing field. The literature
emphasizes the need for more research on methods to enhance the explainability of ANNs (Zhao et al., 2024).
Additionally, sensitivity to data quality and high data requirements are other key challenges encountered in ANN
applications, necessitating the development of more innovative methods to overcome these challenges (Singh &
Ebana-Cabanillas, 2024).

Future research should conduct more comprehensive studies in different demographic and cultural contexts to ensure
the more effective integration of ANNs into marketing strategies. It should also focus on in-depth research on ethical
and data privacy issues. Furthermore, increasing studies that examine how ANNs work dynamically and in real-time
with data could allow this technology to be used as a more flexible and responsive tool in the marketing field
(Srivastava & Bag, 2024). In this context, to fully realize the potential of ANNs in marketing, more transparent,
understandable, and ethical solutions must be developed.

Theoretical Contributions

The high accuracy rates provided by ANNs in predicting consumer behavior compared to traditional methods have
led to this technology gaining significant prominence in marketing literature. The findings from this study
demonstrate that ANNs can make more accurate predictions in areas such as consumer segmentation, pricing
strategies, customer loyalty, and product recommendation systems compared to traditional statistical methods. This
supports the increasing preference for ANNSs in the field of marketing.

Moreover, ANNs' ability to model complex and nonlinear relationships within data provides a significant advantage
in personalizing marketing strategies and more accurately understanding dynamic consumer behaviors. This allows
marketing professionals and researchers better to comprehend consumers' purchasing tendencies and decision-
making processes. As a result, the theoretical contributions of ANNs in the marketing field facilitate the expansion
of their application areas.

Practical Implications

Integrating ANNs into marketing strategies allows businesses to understand customer behavior better and direct their
marketing efforts more effectively. This study found that ANNs perform highly in customer segmentation, dynamic
pricing, and customer loyalty analysis applications. Particularly in analyses conducted on large datasets, the ability
of ANNs to make fast and accurate predictions helps businesses optimize their marketing strategies more efficiently.

Furthermore, using ANNs in marketing strategies offers significant opportunities for companies to increase customer
loyalty and minimize customer attrition. For example, customer loyalty models developed using ANNs can
proactively predict customer behavior, enabling businesses to devise strategies that enhance customer satisfaction.
These findings demonstrate the practical contributions of ANNs in marketing and support the broader acceptance of
this technology.

Conclusion

This study systematically examines how ANNs are utilized in marketing and consumer behavior, providing an in-
depth understanding of this area's current state of knowledge. The findings indicate that ANNs are a powerful tool
for predicting consumer behavior and optimizing marketing strategies. Thanks to their ability to model complex and
nonlinear relationships, ANNs enable the development of more accurate and effective marketing strategies.

However, challenges such as ANNs' "black box" nature, their sensitivity to data quality, and high data requirements
limit the widespread adoption of this technology in the marketing field. Therefore, future research should focus on
developing methods to enhance ANNs' explainability, improving the quality of datasets, and exploring their
applicability in different demographic and cultural contexts.
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Additionally, increasing research on the ethical use of ANNs and data privacy issues will contribute to this
technology's more reliable and sustainable use in marketing. To fully realize the potential of ANN:S, it is crucial to
ensure transparency, reliability, and adherence to ethical principles. In this context, expanding the application range
of ANNs in marketing and using them as a powerful tool to understand better consumer behavior will be possible
through more profound research in this area and the development of practical applications.

Limitations and future research

While this study provides significant findings by systematically examining the applications of ANNs in marketing
and consumer behavior, it also has some limitations. First, the study only examines articles from a specific time frame
(2020-2024), and this limited period may only partially reflect the long-term effects of ANNSs in the marketing field.
Additionally, the articles included in the review were selected only from the Scopus database, which means that other
essential studies in the literature may have been overlooked.

A second limitation of the study is that it focuses on synthesizing the existing literature rather than providing an in-
depth theoretical framework for ANNs' applications in marketing. Therefore, more research is needed on the impact
of ANNs on marketing theory and how this technology can be integrated into marketing literature. Furthermore, the
study needs to sufficiently examine the technical and methodological challenges associated with using ANNs, which
may highlight potential limitations in practical applications.

Several important directions are suggested for future research. First, studies spanning broader time frames should be
conducted to understand the longer-term effects of ANNs in marketing. Such studies could reveal the lasting impacts
of ANNs on marketing strategies and how they have evolved. Additionally, research should be conducted on how
ANNSs perform in different demographic and cultural contexts and how this technology can be used more effectively
in global markets.

Moreover, research focusing on ANNSs' explainability and transparency could contribute to the broader adoption of
this technology in marketing. Specifically, new methods and tools should be developed to go beyond ANNs' "black
box" nature and enable marketing professionals to better understand this technology. More research is needed on the
ethical use of ANNs and data privacy issues. Research could contribute to developing policies and practices necessary
for the responsible and sustainable use of ANNs in marketing.

Finally, studies should be conducted on how ANNSs can be used in dynamic marketing strategies with real-time data.
Closely monitoring and responding to constantly changing consumer behavior in the marketing field is critical to
maximizing the potential of ANNSs. In this context, integrating ANNs with real-time data analysis could be crucial in
achieving higher accuracy and effectiveness in marketing strategies.
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Abstract

The decrease in water resources both globally and in our country necessitates the proper use of water resources and
the accurate prediction of the parameters that constitute these resources. Rainfall is one of the most important
parameters influencing water resources, and its accurate prediction is crucial. Since rainfall data changes over time,
it can be defined as a time series. Furthermore, an analysis of rainfall data reveals a seasonal pattern. Therefore, in
recent years, seasonal time series analyses have been increasingly used to forecast rainfall data. In this study, the
monthly average rainfall in the region of the Gokhdyiik Agricultural Enterprise Directorate in Amasya province was
predicted using the Holt-Winters exponential smoothing method with double seasonality, and the prediction results
were compared using the root mean square error (RMSE). The smoothing parameters and initial values for the
Double Seasonal Holt-Winters (DSHW) method were obtained using a Genetic Algorithm (GA). The results show
that this approach provides more accurate predictions compared to other methods.

Key words: Rainfall, Rainfall Forecasting, Genetic Algorithm, Time Series, Double Seasonal Holt Winte

INTRODUCTION

In today's world, the impact of climate change has highlighted the importance of effective water resource
management. Water, an essential resource for the survival of all living beings, forms the foundation of life. Water
resources play a vital role in meeting human needs across agriculture, industry, energy production, and daily life. In
agriculture, water required for irrigation is a fundamental element in food production. Additionally, water used in
industrial processes supports economic growth. Moreover, water plays a critical role in maintaining the sustainability
of natural ecosystems. Preserving and efficiently utilizing water resources is essential to ensure future generations'
access to water. The demand for reliable rainfall forecasts is increasing, particularly to ensure water supply and to
prevent natural disasters. Rainfall forecasting models have been developed to predict future rainfall events based on
historical climate data.

In this study, rainfall forecasting was carried out by combining seasonal time series analysis methods, such as double
seasonal Holt-Winters, with Genetic Algorithm (GA) techniques in a hybrid approach. Seasonal methods are highly
effective in identifying periodic patterns within the data, and the double seasonal Holt-Winters model, in particular,
enhances model accuracy by considering two seasonal cycles in the data. However, the precise determination of
model parameters plays a crucial role in the reliability of results. In this context, optimization techniques like Genetic
Algorithms serve as powerful tools to enhance prediction performance by identifying the model's optimal parameters.
In this study, a hybrid approach that combines the seasonal Holt-Winters model with Genetic Algorithm techniques
is proposed for rainfall forecasting. This approach aims to produce more precise and reliable forecasts by optimizing
both the periodic patterns and the parameters.

Time series data analysis is used to analyze data that takes into account both time and data characteristics to forecast
future events. Exponential smoothing methods, which continuously update forecasts by considering changes in time
series data, first emerged through the work of Brown. These methods are known for their three main variations:
simple (Brown, 1959), double (Holt, 1957), and the Holt-Winters exponential smoothing method (Winters, 1960). In
recent years, the combined use of time series and artificial intelligence methods has produced better results for time
series forecasting. Especially in recent years, the Holt-Winters method has been applied for rainfall prediction using
time series methods by researchers such as Momani and Naill (2009), Pertiwi (2020), Wiguna et al. (2023), Joseph
(2024), and Hendri and Fadhlia (2024).
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In this study, the Double Seasonal Holt-Winters (DSHW) exponential smoothing method was used to forecast the
monthly average rainfall amount in the Gokhdyiik Agricultural Enterprise Directorate region in Amasya province.
The forecast results were compared using the root mean square error. In the DSHW method, smoothing parameters
and initial values were obtained through the use of a Genetic Algorithm (GA). The results showed that the proposed
approach yielded more accurate predictions compared to other methods.

Genetic Algorithm (GA) is a search-based optimization technique grounded in the principles of genetics and natural
selection. It is frequently used to find optimal or near-optimal solutions to complex problems that are difficult to
solve. Utilizing the evolutionary methods found in nature, GA is based on the principle that good generations thrive
while poor generations perish. Rather than producing a single solution, it generates clusters of good solutions. This
allows for the simultaneous evaluation of multiple points, thereby increasing the likelihood of reaching a holistic
solution.

METHOD

In exponential smoothing methods, when there is a trend and only one seasonal behavior in the data, good forecasts
are obtained using the Holt-Winters (HW) exponential smoothing method. When a time series exhibits two seasonal
patterns simultaneously, Taylor (2003) conducted the first study using the Double Seasonal Holt-Winters (DSHW)
method to handle both seasonal movements at the same time.

In the Double Seasonal Holt-Winters (DSHW) method, forecasts are obtained through the simultaneous updating of
the following equations. Equation 1 provides the smoothing equation for the average level, Equation 2 is for the trend
smoothing, Equation 3 is for the smoothing equations of the first seasonality, and Equation 4 is for the smoothing
equation of the second seasonality. The forecast for m periods ahead is given in Equation 5.

Se = ar—2t—+ (1= a)(S—1 + be—y) (1)
t—-L1"Wt-L,
by =y(St — Se-1) + (1 —y)bty 2
=B+ =Bl 3)
Wt - SL_’_ (1 - 6) Wf—Lz (4)
Selt—1,
Feom = (Se + mb)le—14vmy X Wiy 4m, &)

m; = [(m—1)mod L] +1 and m, = [(m — 1)mod L,] + 1

The proposed method, defined as DSHW-GA, has been applied to the monthly average rainfall data of the Gokhoyiik
Agricultural Enterprise Directorate in Amasya Province. The analysis results obtained from HW, DSHW, and
DSHW-GA have been compared. The rainfall data represents the average monthly rainfall amount per square meter.
Figure 1 shows the time series graph of the data. Upon examining the graph, it can be observed that there is a seasonal
behavior, and this seasonality repeats itself monthly and seasonally. The method that yields the smallest RMSE as a
performance measure is considered the best solution.

Upon examining the time series graph of the data, it can be seen that there is a seasonal pattern in the data, and this
seasonality repeats itself both seasonally and monthly. In this case, the seasonal periods for the application data are
as follows: the first seasonal period is daily with a length of 4, and the second seasonal period is weekly with a length
of 12.
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Figure 1. Time series graph of the application data

APPLICATION

The dataset has been analyzed in three separate ways: for one year, two years, and three years. RMSE results for all
methods have been compared for the one-year test set, and the results for both the training and test sets are presented.
RMSE results for all methods have been compared for the two-year test set, and the results for both the training and
test sets are presented. Similarly, RMSE results for all methods have been compared for the three-year test set, with
results for the training and test sets provided. Table 1 shows the RMSE results for the training set, while Table 2
shows the RMSE results for the test set. Here, n; represents the number of data points in the test set. HW(12) indicates
that the seasonal period in the Holt-Winters method is set to 12.

Results for the training set:
Table 1. When n,=12, n;=24, n,=36, RMSE results for the training set

n,=12 n;=24 n;=36

MODEL RMSE RMSE RMSE
DSHW-GA 20.88 22.63 21.79
DSHW 21.02 22.70 22.53
HW (12) 21.40 22.80 22.68

Results for the test set:
Table 2 When n,=12, n,=24, n,=36, RMSE results for the training set

n,=12 n,=24 n,=36

MODEL RMSE RMSE RMSE
DSHW-GA 24.79 18.68 19.44
DSHW 24.85 19.25 23.89
HW (12) 24.92 22.79 25.97

It can be seen in Table 1 and Table 2 that the method with the lowest RMSE among the compared methods is the

proposed method. The graphs provided below are plotted for the DSHW-GA method, which achieved the best results
for three different test sets.
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DISCUSSION AND CONCLUSION

In this rainfall prediction study, the proposed DSHW-GA method has achieved the best results compared to other
methods. The results indicate that the DSHW-GA method is an effective forecasting tool in terms of both accuracy
and overall performance. The predictions that account for seasonal components have provided higher reliability,
especially in long-term forecasts. In light of these findings, it is recommended to encourage the use of the DSHW-
GA method in future rainfall predictions. Particularly under the influence of dynamic factors such as climate change,
adapting and improving this method will contribute to making more precise and reliable forecasts. Additionally,
further comprehensive testing and performance enhancement with various datasets will expand its applicability
across different climatic regions. In conclusion, it can be said that the DSHW-GA method offers a solid alternative
for meteorological forecasting applications and holds potential for further research and development in this field.
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Bu ¢alismada, Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (SARIMA) modeli ve Yapay Sinir Aglart (YSA)
modeli birlestirilerek hibrit bir SARIMA-YSA modeli tahmin edilmis, modellerin zaman serisi ongérii performanslar
karsilastirdmistir. Bu amacla; Tiirkiye icin Ocak-2012 ve Haziran-2024 donemini kapsayan aylik bazda ziyaretci
sayilart alinarak ilk 120 gozlem egitim verisi son 30 gézlem ise test verisi olarak kullanilmistir. Yapay Sinir Aglart
(YSA) ve SARIMA-YSA hibrit modelinin 6ngorii performanslari Ortalama Karesel Hata (MSE), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) segim kriterlerine gore degerlendirilmistir. Calisma bulgular
SARIMA-YSA hibrit modelinin 6ngérii performanst agisindan en uygun model oldugunu géstermigtir.

Anahtar Kelimeler: SARIMA, YSA, Hibrit Model, Zaman Serisi.

1. GIRIS

Turizm, kiiresel ekonomiye sagladigi katkilarla pek ¢ok tilkenin kalkinma stratejilerinde kritik bir rol oynamakta ve
hizla gelisim gostermektedir. Ekonomik faydalarin yani sira uluslararasi iligkileri giiclendirme, kiiltiirel etkilesimi
arttirma, ¢evresel stirdiiriilebilirligi saglama gibi 6nemli avantajlar da sunmaktadir. Tiirkiye, sahip oldugu kiiltiirel ve
dogal zenginlikler sayesinde her yil milyonlarca turisti agirlamaktadir. Konumu itibariyle hem Asya hem de Avrupa
kitalarindan gelen ziyaretgilere yonelik bir merkez olup, uluslararasi turizmin énemli bir ekonomik faaliyet oldugu
gelismekte olan iilkeler arasindadir (Gaberli ve Akdeniz, 2024:299). Ozellikle son yillarda Tiirkiye'ye gelen turist
sayisinda diizenli bir artig goriilmiis ve turizm sektorii, dig finansman kaynagi olarak iilke ekonomisi i¢in kilit bir rol
tstlenmistir (Karagdz, 2008:154). Bu nedenle turist sayilarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, hem turizm
sektoriinde faaliyet gosteren kurumlar ve igletmeler hem de ekonomik planlamalar agisindan biiyiik bir dneme

sahiptir. Ancak, bu tahminlerin giivenilir olabilmesi i¢in dogru yontemlerin kullanilmasi elzemdir. Bu dogrultuda,
calismamizda ii¢ farkli yontem ele alinmigtir: SARIMA, YSA ve SARIMA-YSA hibrit modeli.

SARIMA modeli, mevsimsel zaman serisi tahminleri i¢cin en etkili dogrusal modellerden biri olarak kabul
edilmektedir. Temel avantaji, sinirlt veri setleri ile trendleri, mevsimsel kaliplar1 ve kisa vadeli iliskileri etkili bir
sekilde yakalayabilmesidir (Dereti¢ vd., 2022:6). YSA, karmasik iliskileri 6grenme kabiliyetiyle 6ne ¢ikmaktadir.
Hibrit model ise, dogrusal ozellikleri yakalayan SARIMA ile dogrusal olmayan iliskileri modelleyen YSA'nin
birlestirilmesiyle olusturularak, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yeteneklere sahip bir model sunar (Moeeni
ve Bonakdari, 2017:2002). Bu c¢aligmanin amaci, SARIMA, YSA ve SARIMA-YSA hibrit modelinin
performanslarini karsilastirarak, turizm sektorii icin en uygun tahmin yontemini belirlemektir. Bu dogrultuda elde
edilen sonuglar, giivenilir turizm tahminleri saglayarak karar vericilere ve sektor paydaslarina rehberlik etmeyi
amaclamaktadir.

2. LITERATUR

Zaman serisi tahminlerinde hibrit modellerin etkinligi {izerine yapilan ¢aligmalar 6nemli bir artis gostermektedir.
Diaz-Robles vd. (2008), hava kalitesi tahmini i¢in ¢oklu dogrusal regresyon, ARIMA, YSA modelleri ile ARIMA ve
Y SA’y1 birlestiren hibrit model kullanmistir. Bulgular incelendiginde hibrit modelin hava kalitesini tahmin etmede
diger ii¢ modelden daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Shafaei vd. (2016) tarafindan yagis tahmini i¢in yapilan
caligmada wavelet, SARIMA, YSA ve wavelet-SARIMA-YSA hibrit modeli kullanilmis ve bu yaklasimlarin
etkinligi test edilmistir. Iran'm Nahavand meteoroloji istasyonundan elde edilen aylik verilerle gergeklestirilen
analizler sonucunda, wavelet-SARIMA-YSA modelinin yagis tahmininde diger modellerden daha yiiksek bir
dogruluk sagladig tespit edilmistir. Moeeni ve Bonakdari (2017), Bat1 iran'daki Jamishan baraj rezervuarina gelen
aylik akis1 tahmin etmek amaciyla SARIMA ve YSA modellerinin hibrit bir versiyonunu uygulamislardir. Hibrit
model pik tagkin akiglarini daha iyi tahmin ederken, temel akis tahmininde SARIMA modelinin daha iyi performans
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gosterdigi bulunmustur. Sonuglar, hibrit modelin tahmin hatasini azaltarak daha dogru sonuglar sundugunu ve uzun
vadede kullanilabilecegini gostermistir. Mukaram ve Yusof (2017), Malezya'daki giines radyasyonu verilerinin
tahmini i¢cin SARIMA, YSA ve SARIMA-YSA hibrit modeli kullanmis ve ¢esitli metrikler ile tic modelin
performansint karsilastirmiglardir. Sonuglar SARIMA-YSA hibrit modelin giines radyasyonu verilerini tahmin
etmede diger modellere gore iistiin performans sergiledigini gostermistir. Alencar vd. (2018) ¢ok adiml1 riizgar hizi
tahmini i¢cin SARIMA ve YSA tabanli hibrit bir yaklasim kullanmistir. Sonuglar, hibrit modelin yaygin tekniklerle
karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermistir. Soares vd. (2020), Sao Paulomun farkli
bolgelerindeki su¢ oranlarini tahmin etmek amaciyla YSA, SARIMA, rastgele orman modelleri ile SARIMA-YSA
modellerinden olusan hibrit bir model kullanmis ve tiim sonuglar1 karsilastirmistir. Hibrit model yiiksek dogruluk
oranlar1 ve diisiik kok ortalama kare sapma degerleri ile diger modellere kiyasla daha basarili tahminler elde etmistir.
Nontapa vd. (2021), SARIMA ve YSA modellerine dayali hibrit tahmin modelini Tayland'in elektrik tiiketimi ve
SET endeksi verilerine uygulayarak tiim modelleri karsilastirmis ve daha diisiik hata oranlari ile {istiin tahmin
performansi sergileyen hibrit modelin diger tahmin modellerinden daha dogru sonuglar iiretebilecegini gdstermistir.
Azad vd. (2022), Red Hills Rezervuari'nin su seviyesinin tahmini i¢in SARIMA- YSA hibrit modelini kullanmis ve
tiim modelleri karsilastirarak hibrit modelin hem dogrusal hem de dogrusal olmayan varyasyonlari dogru tahmin
etme yetenegi sayesinde, diger modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Caglayan-Akay ve
Topal (2024) caligmalarinda, Tiirkiye'nin elektrik tiiketimini tahmin etmek amaciyla tekli ve hibrit modellerin
performanslarini kargilagtirmistir. Elde edilen bulgular, hibrit modellerin tekli modellere kiyasla daha yiiksek tahmin
dogruluguna sahip oldugunu, ayrica hibrit modeller arasinda Khashei ve Bijari modelinin en iyi performansi
sergiledigini gostermistir.

Literatiir incelendiginde hibrit modelin 6zellikle mevsimsel verilerde ve karmasik dinamikler iceren zaman
serilerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi tahmin performansi sagladig: goriilmektedir.

3. YONTEM
3.1. Hibrit Model

Toplamsal Hibrit Model: Zaman serileri dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenleri igerebilir. Bu sebeple hibrit
yaklagimlar dogrusal ve dogrusal olmayan modelleri birlikte kullanarak zaman serisi ongoriisii i¢in daha iyi sonuglar
verebilmektedir. Literatiirdeki ARIMA-YSA hibrit modellerde genel yaklasim su sekildedir: Ilgili zaman serisi i¢in
ARIMA modeli tahmin edilir. En uygun ARIMA modelinin hata terimleri elde edilir ve dogrusal olmayan kisim
olarak degerlendirilerek bu dogrusal olmayan kisim farkli Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri ile modellenir.
Zhang(2003)’ de onerilen toplamsal hibrit modelde y; zaman serisi dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin toplam1
olarak (1)’ deki gibi ifade edilmektedir (Alsuwaylimi, 2023; Erturan ve Merdivenci, 2022; Alrweili ve Fawzy 2022).

yt:Lt+Nt ( 1 )

(1) nolu esitlikte ifade edilen modelde; y: zaman serisinin L, ile gosterilen dogrusal kismi i¢in ARIMA modeli
kullanilmaktadir ve elde edilen éngériiler L, icin model (2) deki gibi gosterilmektedir.

Zt =c+ Zf:l (piyi, + Z?:l gjgt—j (2)

Zhang (2003)’ de y: zaman serisinden ARIMA modelinin (2)’ deki 6ngorii degerleri ¢ikartilarak serideki dogrusal
olmayan degisimler icin bu fark serisi ya da hata serisine odaklanilmastir.

Nt =yl-ft (3)
N hata serileri Yapay Sinir Ag1 (YSA) yaklasimu ile elde edilen N, tahmin degerleri
Ny = f(ny,ne_q, o, Me_p) + 0 “4)

Burada N, 6ngoriilen dogrusal olmayan hata serisidir, f dogrusal olmayan fonksiyonudur. v, ise YSA modelinin
beyaz giiriiltii bilesenidir.
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Zhang (2003)’ e gore toplamsal hibrit model tahminleri ise ARIMA modeli 6ngoriileri ile YSA modeli 6ngoriilerinin

toplami olarak elde edilmektedir.
Ye=Le+ N, 5
ARIMA-YSA toplamsal hibrit modeli 6zet olarak Sekil 1’ de gdsterilmektedir.

Zaman Serisi
Yt
er=Yr — I‘t
— ARIMA
L,
YSA
v _
N,

?t=r't+ﬁt

A

Sekil 1. ARIMA-YSA Hibrit Modeli
3.2. Model Degerlendirme Kriterleri

Caligmada en uygun modelin se¢ciminde model performanslarint degerlendirmek i¢in kullanilan hata metrikleri

asagida verilmistir:
Ortalama Hata Kare (Mean Squared Error (MSE))
1 n ~
MSE == 3. (yi = 9)? (6)
Kok Ortalama Hata Kare (Root Mean Squared Error (RMSE))

1 ~
RMSE = \/;Z?Zl(Yi —9)? ()
Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata (MAE))

Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Yiizde Hata(MAPE)
MAPE =2 g;l'”y;?i'xmo, v, # 0 )
L
4.VERI VE MODEL DEGERLENDIRME

4.1. Veri

Calismada kullanilan veri seti TUIK veri portali (https://data.tuik.gov.tr/) adresinden 2012-2024 yillar arasinda aylik
bazda Tiirkiye’ ye gelen turist sayilari kullanilmigtir. Toplam 150 gézlemden olusan ¢aligma serisi i¢in (TS) grafik

Sekil 1’ de ve tanimlayici istatistikler Tablo 1° de verilmistir.
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Sekil 2. Aylik Turist Sayilar1 (TS)’ nin Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 2’ de verilen seri grafigine gore 2012-2024 yillan arasinda aylik bazda Tiirkiye’ ye gelen turist sayilarmin
mevsimsellik sergiledigi goriilmektedir. 2019 yili sonu ve 2021 yili ortalar1 itibariyle Covid-19 pandemisi
donemindeki diisiis disinda seri benzer egilim sergilemektedir.

Tablo 1. Tanimlayici Istatistikler

Degisken

Ortalama

Medyan

Mak.

Min.

Std.Sapma

Carpiklik

Basiklik

Jarque-Bera

TS

3374851

2835425

8488026

727125

1812367

0.683992

2.617084

12.61254(0.002)

Tablo 1’ de TS serisine iligkin tanimlayic istatistikler verilmistir.

(@)

16.0

LTS

1554

15.0 4
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14.0 4

1354

13.0 ,

T T
22

T
23 24

(b)

LTS ACF-PACF

Autocomelation

Partial Comelation

AL PAC 0O-5Stat

Prob

£

alllla:

=
3

&

=

L
3
L

=
L
&

;;l;;j;l_;

Penlalf=Yalp=1 - Bulf=tinliall - Pl

1 0.859 0.859
2 0580 0584
3 0275 0182

11289
16647
17822
17826
18594
20142
21181
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21563
23652
28079
33245
38222
38845

40015 0065
50221 003
§-0313 0.073
70252 0399
8 -0.057 0.002
9 0127 03258
0382 0137
11 0517 0.091
0555 0.019
0423 0.407
0133 0053
5 -0.081 0.134
-0.328 0.008
-0.438 0.077
-0.563 0.207
-0.508 0.011
0362 0.048 55133
0151 0.037 55536
0.071 0.053 55

38785
42870

0.301 -0.040 5

5
27 -0178 0022 S
28 -0.375 0.038
29 -0.503 D.022
30 -0.558 0.109
31 -0.501 0.055
32 -0.360 0.010
33 -0.162 0.075

0.035 0.005

34 0.045 0.027
35 0204 0.055
36 0280 0.046

217.20
83293

369.58 0

48349 0
52836 0.

0.234 0.080 56807 0.

> 0.213 0.124 58075 O

0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000

Sekil 3. Logaritmik Doniistimlii (LTS) Serisi (a) ve ACF-PACF Grafigi (b)

Serinin ACF ve PACF fonksiyonu incelendiginde mevsimsellik sergiledigi goriilmektedir. Sekil 2° de 12” serli

mevsimlik farki alinmig LTS serisinin (SLTS) grafigi verilmistir.
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Sekil 4. Mevsimsel Farki Alinmig (SLTS) Seri Grafigi
Tablo 2’ de LST ve SLTS serileri i¢in Birim Kok Testi Sonuglar1 verilmektedir.
Tablo 2. Birim Kok Testi Sonuclari
Degisken ADF PP KPSS
LTS -3.307117(0.0164)** -4.254455(0.0008)**  0.116206**

Canova Hansen (CH) Mevsimsel Birim Kok Testi Sonuclari

Joint LM Ly=3,000279 (%5) Kritik Deger

Istatistigi 2 750%%

Degisken ADF PP KPSS
SLST -3.189662(0.0016)**  -2.844269(0.0047)** 0.088869**

#% 04 5 Istatistiksel anlamlilig1 ifade etmektedir, *Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin(1992, Tablo 1) %S5 kritik degeri (0.463000).

Canova-Hansen (CH) mevsimsel birim kok testi “mevsimsel frekanslarda duraganlik” sifir hipotezini temel
almaktadir. CH testinde tiim frekanslarda mevsimsel duraganlik hipotezi, ortak test(joint test) ile test edilirken ayrica
her bir frekans i¢in de duraganlik ayr1 ayr test edilebilmektedir. Mevsimsel birim kokiin varligi mevsimselligin
stokastik bir yapida oldugunu gostermektedir. Bu tiir serinin analizinde mevsimsellikten arindirma ya da mevsimsel
kukla degiskenler kullanmak yerine mevsimsel fark alinmasi daha uygun olmaktadir. Literatlirde yaygim kullanilan
ve aylik verilere uygulanabilen Canova-Hansen (CH) mevsimsel birim kok testi igin Lyistatistigi bulgularina Tablo
2’ de yer verilmistir.

Buna gore L,=3,000279 degeri %5 anlamlilik diizeyinde 2.750 kritik degerinden biiyiik oldugu i¢in “Ho: Mevsimsel
Birim Kok Yoktur” hipotezi reddedilmektedir. Mevsimselligin stokastik bir yapida oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle serinin 12’ serli mevsimlik farklar alinarak mevsimselligi giderilmis seriye uygulanan ADF, PP ve KPSS
birim kok testleri sonuglar1 Tablo 2° de gosterilmistir. Bulgulara gore serinin duragan oldugu gortilmektedir.

4.2. SARIMA Modeli

Tablo 2’ ye gore SLTS serisinin duragan oldugu goriilmektedir. Duragan SLTS serisi i¢in dnerilen farkli P ve Q
gecikmelerinde, mevsimsel ARIMA modelleri tahmin edilmis ve AIC (Akaike information criterion), Schwarz
information criterion (SIC), Hannan—Quinn information criterion (HQ)’ ne gore model karsilastirma sonuglar1 Tablo
3’ de verilmistir.
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Tablo 3. SARIMA Model Tahminleri

Model R? AIC SIC HQ

SARIMA(1,0,1)(1,1,0), 0,882  -0,5770  -0,4925  -0,5429
SARIMA(1,0,1)(0,1,1);, 0,912  -0,7852  -0,7004  -0,7508
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)1, 0,906  -0,7287  -0,6651  -0,7029
SARIMA(2,0,0)(0,1,1);, 0,777  0,1227  0,1863  0,1486
SARIMA(3,0,0)(0,1,1);, 0,662  0,5208  0,5840  0,5466
SARIMA(0,0,3)(0,1,1);, 0,611  0,7066  0,7703  0,7324
SARIMA(2,0,2)(0,1,1);, 0,786  0,1154  0,2003  0,1499
SARIMA(3,0,3)(0,1,1)1, 0,667  0,5258  0,6107  0,5603
SARIMA(3,0,3)(1,1,0), 0,567  0,7176  0,8024  0,7521
SARIMA(2,0,1)(1,1,0)0, 0,873  -0,5000  -0,4152  -0,4656

Tablo 3’ deki model se¢im kriterlerine gére en uygun model SARIMA(1,0,1)(0,1,1);2 modeli se¢ilmistir.
Modelin genel ifadesi:

Q”(B)V%z% = ®1(Blz)9(3)5t (10)
(1-¢:B)(1 - B¥)y, = (1+®1312)(1 + 0,B)e; (1T)
Ve = P1YVe-1F Vi-12 — P1Yi-13 + & + 0161 + 01615 + ©O10,6_13 (12)

olarak yazilabilir.
Model tahmin sonuglari ise Tablo 4’ de verilmistir.
Tablo 4. SARIMA(1,0,1)(0,1,1)12 Modeli Tahmin Sonuglari

Degisken Katsay1 Std. Hata  p-Deg.

AR(1) 0,901614  0,021992  0,0000**
MA(1) 0,270026  0,066590  0,0001**
SMA(12) -0,852587  0,074588  0,0000**

** 965 istatistiksel anlamliligt ifade etmektedir.

SARIMA (1,0,1)(0,1,1)1> modeli ile turist sayilarinin 6ngorii degerleri Tablo 5° de verilmistir.
Tablo 5. SARIMA(1,0,1)(0,1,1)1> Modeli ile Tahmin Degerleri

Tarih TS-Tahmin TS-Gerg¢ek

2023M06 5266807 5869766
2023MO07 7429484 6926346
2023M08 9045256 8488026
2023M09 7031830 7013861
2023M10 5670898 6151397
2023M11 3369848 3520467
2023M12 2719623 2800281
2024M01 2728917 3194819
2024M02 2716789 2640392
2024M03 2941994 2949590
2024M04 3419674 3720878
2024M05 4502524 5224931
2024M06 6156515 5929709

2024 %



J

2024

4.3. YSA Modeli

Dogrusal olmayan otoregresif modeller (NAR) farkli ge¢mis donem degerlerini kullanarak gelecek donem
degerlerini tahmin etmektedir. Dogrusal olmayan bir zaman serisi i¢in oldukc¢a iyi uyum yetenegine sahip olan ve ii¢
katmandan (Giris, Gizli ve Cikis) olusan NAR sinir ag1 ¢aligmada turist sayis1 tahmini i¢in kullanilmistir. Modelde
gecikmeli aylik turist sayilar1 girdi degiskeni olarak modele girilmis ve NAR agi MATLAB programi ntstool modiilii
ile olusturulmustur. Verinin %80’ i egitim, %10’ u dogrulama ve %10’ u test i¢in aga tanmitilmistir ve egitim
algoritmasi Levenberg-Marquardt secilmistir. 12 gecikmeli aylik turist sayilari i¢in 1 Girdi katmani, 10 néronlu bir
gizli katman ve mevcut turist sayilarinin olusturdugu 1 Cikt1 katmani ile NAR(1:10:1) modeli tahmin edilmistir.

Sekil 5, aylik turist sayilari icin Yapay Sinir Ag1 NAR ag yapisin1 gostermektedir.

Hidden Layer with Delays Output Layer

y(t)

aol-

1

L

Sekil 5. NAR Sinir Ag1 Modeli Yapisi

Tablo 6. YSA Modeli ile Tahmin Degerleri

Tarih TS-Tahmin  TS-Gergek

2023M06 6032057,47 5869766
2023M07 5817315,463 6926346
2023M08 6452369,996 8488026
2023M09 6272140,737 7013861
2023M10 4741767,491 6151397
2023M11 3094400,367 3520467
2023M12 2785457,317 2800281
2024M01 2281031,148 3194819
2024M02  1910906,16 2640392
2024M03  2489668,187 2949590
2024M04 1688795,663 3720878
2024M05 2513810,138 5224931

2024M06 2893252,893 5929709

84



L —
20245

4.4. SARIMA-YSA Hibrit Modeli

SARIMA-YSA hibrit modeli tahmininde; aylik turist sayilar1 i¢in tahmin edilen en uygun SARIMA (1,0,1)(0,1,1)12
modelinin hata terimleri 3 katmanli Yapay Sinir Ag1 NAR modeli i¢in girdi olarak kullanilmistir. Bu hibrit modelde
de gecikme sayis1 12, gizli katman noron sayisi 10° dur. Modelin ag yapisi benzer sekilde Sekil 4° de verilmistir.

Hidden Cutput

-

yifh

o

10 1

Sekil 6. NAR Sinir Ag1 Model Yapisi

SARIMA-YSA hibrit modeli tahminleri, girdi olarak kullanilan SARIMA (1,0,1)(0,1,1),2> modelinin hata terimleri
tahminleridir. Bu nedenle denklem (5) ile verilen Zhang (2003)’ in toplamsal hibrit modeli yaklagimina gére turist
sayisi tahmin degerleri; SARIMA-YSA hibrit modeli tahminleri ile SARIMA (1,0,1)(0,1,1);2 modeli tahminleri
toplanarak elde edilmistir. SARIMA-YSA Hibrit Modeli’ ne gore turist sayisi tahmin degerleri Tablo 7’ de
verilmistir.

Tablo 7. SARIMA-YSA Hibrit Modeli ile Tahmin Degerleri

Tarih TS-Tahmin TS-Gergek
2023M06 5266807,057 5869766

2023MO07 7429483,910 6926346
2023M08 9045256,035 8488026
2023M09 7031829,660 7013861
2023M10 5670897,687 6151397
2023M11 3369848,500 3520467

2023M12 2719622,700 2800281
2024M01 2728916,900 3194819
2024M02 2716789,272 2640392
2024M03 2941993,611 2949590
2024M04 3419673,715 3720878
2024M05 4502524,290 5224931
2024M06 6156514,692 5929709

4.5. Model Performans Karsilastirmasi

Calismada kullanilan modellerin performans karsilagtirmalarina iliskin gostergeler ise Tablo 8 de verilmistir.
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Tablo 8. Model Performans Karsilastirmasi

MODEL MSE RMSE MAE MAPE
SARIMA 2614950851917,44  1617080,9664  1508036,8349 35,9388
YSA 15896642791671,60  3987059,4166  3656609,2149 85,0792
SARIMA-YSA 150094859075,05 387420,7778 303848,6522 7,0860

Tablo 8’ de calisma verileri i¢in tahmin edilen SARIMA modeli, YSA modeli ve SARIMA-YSA Hibrit modeli
ongoril performansi i¢in elde edilen MSE, RMSE, MAE ve MAPE kriterlerine gore hibrit modelin diger modellere
gore oldukea diisiik hata degerlerine sahip oldugunu ve turist sayilari serisinin yapisini diger modellere gore daha iyi
yakaladigimi soylemek miimkiindiir. Sekil 7° de verilen SARIMA-Y SA hibrit modelin 6ngdrii degerleri-gergek deger
karsilastirmasina iliskin grafikten de uyum goriilmektedir.
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Sekil 7. SARIMA-YSA Hibrit Modelin Ongorii Degerleri-Gergek Deger Karsilastirmasi

5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, 2012-2024 yillar1 arasinda aylik frekansta Tiirkiye’ ye gelen turist sayilari i¢in bir hibrit model
onerilerek mevsimsel ARIMA(SARIMA), yapay sinir ag1 modeli (YSA) ve SARIMA-YSA hibrit modellerinin
tahmin performanslari hata metrikleri ile karsilagtirilmistir. Hibrit model i¢in Zhang(2003)’ {in toplamsal hibrit model
yaklasimi degerlendirilmistir. Elde edilen sonu¢lar SARIMA-YSA hibrit modelinin diger modellere kiyasla daha
diisiik hata degerleri ile turist sayilari serisinin yapisin1 daha iyi yakaladigini ortaya koymustur. Sonuglar, turizm
sektoriinde ileriye doniik planlamalarda hibrit modellerin etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
Caligmanin gelistirilebilir yonii olarak devami i¢in farkli hibrit yaklagimlar olan Carpimsal Hibrit Yaklasim, Khashei
ve Bijari Hibrit (2010)’ un hibrit yaklasimi gb. ve makine 6grenmesi, derin 6grenme yontemleri ile hibrit yaklagimlar
gibi farkli tahmin yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi hedeflenmektedir.
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Abstract

This study presents a novel methodology that integrates process mining with time series forecasting to analyze and
enhance the impact of software changes on IT Operations and Service Desk processes. Employing process mining
techniques, we extracted key features from change, incident, and interaction logs to uncover relationships and
identify critical points within these processes. These features served as exogenous variables in an ARIMAX model,
enabling us to accurately predict operational metrics such as incident frequency and interaction counts. The
enhanced model achieved a significant improvement in predictive accuracy, reducing the Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) to approximately 12% for both incidents and interactions. The forecasting results provide decision-
makers with reliable, data-driven insights that aid in optimizing process improvements and resource allocation.
Enabling early identification of potential risks associated with software changes, this methodology supports
proactive intervention planning, thereby enhancing operational efficiency and service quality. The flexible and data-
driven nature of this approach demonstrates broad applicability for process optimization across various sectors,
including banking, healthcare, and manufacturing.

Keywords: Software changes, Process mining, Forecasting, Operational efficiency

INTRODUCTION

In modern IT environments, frequent software changes can lead to incidents and interactions that do not appear
immediately but emerge after a delay, typically over the following week (Rahman & Devanbu, 2013). Predicting
these future impacts based on past processes is essential for IT managers, as it allows them to allocate resources
efficiently and mitigate potential risks. In the context of ITIL (Information Technology Infrastructure Library), an
incident is defined as any unplanned disruption to an IT service or a reduction in its quality (van Bon, 2007). The
process begins when a client encounters a problem with an ICT service and interacts with the service desk (Iden &
Eikebrokk, 2013). In most cases, the service desk resolves the issue during the initial interaction. However, if the
problem requires specialized knowledge, an incident is formally recorded, necessitating expert intervention
(Potgieter, Botha, & Lew, 2005). Repeated occurrences of the same issue lead to a problem and improvement analysis
aimed at identifying the root cause and preventing future disruptions (Mesquida et al., 2012). Following this analysis,
a change process is initiated to modify the configuration item responsible for the problem (Pollard & Cater-Steel,
2009). This structured workflow—connecting interaction management, incident management, and change
management—ensures a continuous improvement cycle within IT service delivery (see Figure 1).

Process mining has emerged as a significant tool in today’s business environment, demonstrating substantial potential
for creating business value by enabling organizations to analyze and visualize process data. By increasing
transparency through data-driven decisions, process mining enhances process efficiency, reduces costs, and improves
customer satisfaction (Badakhshan et al., 2022). In the healthcare sector, for instance, it contributes significantly by
analyzing processes, ensuring compliance, managing resources, and reducing costs, thereby improving patient
experiences and enabling evidence-based process improvements (Mufioz-Gama et al., 2022). The applicability and
benefits of process mining in software development processes have also been demonstrated through case studies
conducted in SMEs, revealing that these techniques are effective tools for process improvement (Urrea-Contreras et
al., 2021; UrreaContreras et al., 2024). Despite extensive literature on process mining applications, gaps remain
regarding the integration of these techniques with prediction and simulation methods (vom Brocke et al., 2021;
Martin et al., 2021).

This study aims to address this gap by developing a predictive model that accounts for the delay between process-
generated features and the subsequent emergence of incidents and interactions. By applying process mining
techniques to change, incident, and interaction logs, we extract key features from the processes occurring within a
specific timeframe to reflect how they influence operational outcomes in the following period. The goal is to forecast
future incidents and interactions using an AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous variables
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(ARIMAX) model enriched with features derived from process mining. This approach allows for more accurate
predictions of future process performance and more effective planning of process improvement strategies, thereby
contributing to more efficient IT service management.

[Iuteraction Managem eua [Iuci dent Managem ena (C,‘hange Managein ena

Interaction Process Incident Process Change Process

Figure 1. Overview of the ITIL process.
MATERIAL AND METHODS

The Collection of the Data

The dataset utilized in this study originates from Rabobank, a global Dutch banking and financial services
corporation headquartered in Utrecht, Netherlands (Van Dongen, 2014; Cacciola et al., 2014). Covering the period
from October 1, 2013 to March 31, 2014, the dataset comprises four distinct logs: Interaction records (147,004
events), Incident records (46,606 events), Incident Activity records (466,639 events), and Change records (30,236
events). This comprehensive dataset includes information on software changes, client interactions with the service
desk, incidents logged within IT operations, and detailed incident management activities. It enables a robust analysis
of IT service management processes and facilitates the extraction of meaningful features for predictive modeling.
Previous studies utilizing similar datasets have commonly aimed to analyze business processes to enhance
performance, identify bottlenecks, and predict future events (Lopes & Ferreira, 2019; Mehdiyev, Evermann, &
Fettke, 2017, 2020; Impedovo, Pirlo, & Semeraro, 2023). Many of these works compare machine learning and deep
learning techniques for tasks such as predicting the next step in a business process or estimating completion times.
Notably, some research has shown that simpler algorithms—such as Decision Trees and Gradient Boosting—can
outperform complex deep learning models, achieving higher accuracy rates. In contrast, our work differentiates itself
by integrating process mining techniques to generate meaningful features and employing a time series forecasting
approach with the ARIMAX model. This combination allows us to more effectively incorporate the underlying
process dynamics into the analysis and achieve high predictive accuracy.

Method

In this study, we employed the ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous variables)
model for time series forecasting. The ARIMA model is a widely recognized statistical technique used to analyze
and predict future points in a time series by accounting for its own past values (autoregressive terms), the integration
of past values (differencing to achieve stationarity), and past forecast errors (moving average terms). The general
form of an ARIMA (p, d, q) model is expressed as (Box et al., 2015):
B(B)(1 = B) ys= 04(B)ex
where

* yyis the value of the time series at time ¢,

* B s the backward shift operator (Bs: = Vi),

s @(B)=1-@sB— @B —-..—0 B represents the autoregressive (AR) terms of order p,

* O(B)=1+0gB+6B +-.+0B" epresents the moving average (MA) terms of order q, * d is
the order of differencing required to make the series stationary, * € is the white noise error
term.

The ARIMAX model extends the ARIMA model by incorporating exogenous variables (X4) that are believed to
influence the dependent time series ys. The general form of the ARIMAX model is:
y#=c+ Q&y#H%&+. . +OIY#H%! + P&X& # + -+ + B*X* # + O&et%&+.. . +O(e#%( + et
where

e Cis a constant term,

* [« are the coefficients of the exogenous variables,

*  X»4 are the exogenous variables at time t
By incorporating exogenous variables, the ARIMAX model accounts not only for the internal dynamics of the time
series but also for the impact of external factors. This makes it particularly suitable for forecasting in contexts where
external predictors are significant, such as predicting incidents and interactions based on changes implemented.
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The model parameters p, d, and g were determined through iterative testing and selection based on the Akaike
Information Criterion (AIC), which balances model fit and complexity. The inclusion of relevant exogenous
variables was guided by process mining insights, ensuring that the model effectively captures the underlying process
dynamics influencing the time series.

ARIMAX Model Implementation

As illustrated in Figure 2, the proposed methodology employs time series analysis using the ARIMAX
(AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous variables) model to predict future incidents and
interactions in IT service management. The process begins by collecting and preprocessing datasets such as Change,
Interaction, and Incident logs from week t. Key features are extracted to encapsulate the effects of software changes
on subsequent service disruptions.

Table 1. Features of the prediction model.

Feature Description

Change Frequency in Week ¢ Number of changes implemented in week ¢

Change Complexity in Week ¢ Complexity of changes made in week ¢

Configuration Item Sensitivity in | Correlation between changes and incidents after one

Week ¢ week

Cycle Time in Week ¢ Duration of processes before incidents or interactions
occur

Incident Severity in Week # Severity of incidents in week ¢ that affect week #+1

Interaction Complexity in Week ¢ Steps or escalations needed to resolve interactions in
week ¢

Reassignments in Week ¢ Number of reassignments in week ¢ before resolution

Escalations in Week ¢ Incidents escalated in week ¢ that affect week #+1

Bottlenecks in Week # Stages with delays in week # that affect future incidents

Activity Frequency in Week ¢ Frequency of activities in week ¢ that influence week 7+1

Figure 3 demonstrates the Directly-Follow Graph (DFG) of incident activities, which provides a visual representation
of the most frequent activity transitions within the process. By filtering transitions based on a minimum frequency
threshold, the figure highlights major steps such as "Open," "Assignment," and "Operator Update," enabling the
identification of high-impact activities and transitions. These insights help in extracting key features, such as activity
frequencies, sequence dependencies, and reassignment patterns, which directly feed into the feature engineering
process. For example, the frequent transitions between "Open" and "Assignment" suggest the importance of
understanding reassignment behaviors, while the transitions between "Operator Update" and "Closed" activities
highlight the need to account for operator intervention frequency in future incident predictions.

These extracted features serve as inputs for the prediction model development phase. Initially, the model utilizes the
number of changes completed in week ¢ as the primary exogenous variable to forecast incidents and interactions in
week t + 1. This alignment ensures that the predictive model captures the temporal relationship between changes
implemented and their immediate impacts on service operations. To enhance predictive accuracy, additional
exogenous variables were incorporated based on their relevance to incident and interaction occurrences. Table 1
outlines these features.
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Figure 2. The proposed methodology.

The ARIMAX model leverages these features to capture various aspects of the change management process,
formalized as y 74« = f(y# X#) where y represents historical incident and interaction counts, and Xy
denotes the exogenous variables from week t. The model parameters (p, d, q) were optimized using the Akaike
Information Criterion (AIC) to balance model complexity and goodness of fit. This systematic approach, depicted in
Figure 2, facilitates accurate anticipation of service demands, enabling effective workload planning and resource
allocation for improved operational efficiency.

RESULTS

In this study, the ARIMAX modeling methodology was implemented in Python using statistical libraries such as
statsmodels. The analysis commenced with data preprocessing, including handling missing values and ensuring the
time series data was stationary or appropriately differenced. The dataset was split into training and testing sets to
evaluate the model's performance on unseen data. Specifically, the last 8 weeks of the dataset were reserved for
testing, while the preceding data was used for training the models. This approach allowed for a robust assessment of
the model's predictive capabilities over the most recent period.

The initial ARIMAX model incorporated only the number of changes completed in week t as the exogenous variable.
This model yielded a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of approximately 24.31% for weekly interactions
and 20.77% for weekly incidents, as shown in Table 2.

To improve predictive accuracy, the model was enhanced by incorporating the additional exogenous variables listed
in Table 1. The inclusion of these variables led to significant improvements in the model's performance. The optimal
ARIMAX order changed to (1,0,1), and the AIC values decreased, indicating a better fit. The MAPE values were
substantially reduced to 15.12% for weekly interactions and 11.87% for weekly incidents, as summarized in Table
3.

Table 2. Initial ARIMAX model performance.

Model Exogenous Best ARIMAX | AIC MAPE (%)
Variables Order
Interactions | Change frequency | (0, 1, 1) 446.84 24.31
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Incidents Change frequency | (0, 1, 1) 391.39 20.77
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Figure 3. Frequency diagram of incident activities.

Table 3. Enhanced ARIMAX model performance with additional exogenous variables.

Model Exogenous Variables Best ARIMAX | AIC MAPE (%)
Order

Interactions Climine (1,0, 1) 320.45 15.12
frequency+generated
features

Incidents Change (1,0, 1) 315.78 11.87
frequency+generated
features
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Figures 4 and 5 illustrate the improved predictions of the enhanced ARIMAX models compared to the actual values.
The significant reduction in MAPE indicates that the model’s predictions closely align with observed incidents and

interactions, enhancing its utility for operational planning.

Actual vs Predicted Interactions Started
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Figure 4. Actual and forecasted weekly interactions.
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Actual vs Predicted Incidents Started
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Figure 5. Actual and forecasted weekly incidents.
DISCUSSION AND CONCLUSION

This study successfully developed a predictive model using time series analysis to forecast future incidents and
interactions resulting from frequent software changes in modern IT environments. By integrating process mining
techniques to extract key features from change, incident, and interaction logs, we enriched the ARIMAX model with
relevant exogenous variables. The enhanced model significantly improved predictive accuracy, reducing the Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) to approximately 12% for both incidents and interactions. This high level of
accuracy demonstrates the model's effectiveness in capturing the complex relationships between software changes
and their operational impacts.

The inclusion of additional features—such as change complexity, configuration item sensitivity, cycle time, and
activity frequencies—proved instrumental in enhancing the model's performance. The Directly-

Follows Graph (DFG) of incident activities was particularly valuable in identifying critical transitions and
bottlenecks within the processes. By focusing on high-impact activities and transitions, we were able to extract
features that directly influenced future incidents and interactions, thereby improving the model's predictive
capabilities.

Despite the positive outcomes, some limitations remain. The dynamic nature of IT environments and potential data
quality issues necessitate continuous model updates and validations. External factors not captured in the current
dataset may also influence incident and interaction rates. Future studies should consider integrating advanced
analytical techniques, such as machine learning algorithms and simulation modeling, to capture nonlinear patterns
and further enhance prediction accuracy.

In conclusion, the methodology presented offers a robust framework for anticipating service demands in IT service
management. By leveraging time series analysis enriched with process mining-derived features, organizations can
proactively manage risks, optimize resource allocation, and improve service quality. Continued refinement of the
model and incorporation of additional data sources will further strengthen its utility, supporting informed decision-
making in increasingly complex IT landscapes.
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Zaman Serisi Tahmin Kombinasyonlari i¢in
Cok Kriterli Karar Verme Yontemine Dayah Yeni Bir Yaklasim
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Ozet

Zaman serilerinde tahmin kombinasyonlari, farkli tahmin modellerinin giiclii taraflarim biitiinlestirerek dogruluk
performanst daha yiiksek modeller elde etmeyi amaglayan nicel tahmin yontemleridiv. Bu ¢alismada, ¢ok kriterli
karar verme (CKKV) yontemleri kullanilarak hem tekil tahmin modellerinden hem de ilgili literatiirde en ¢ok kabul
goren bazi tahmin kombinasyon modellerinden daha iyi performans gésteren, ¢ok boyutlu ve nesnel yeni bir
yaklasimin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu baglamda, tahmin modellerinin agirliklarmmin CRITIC ve TOPSIS
yontemlerini iceren hibrit bir CKKV yaklasimiyla belirlendigi yeni bir kombinasyon modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen model, 2001 yui Ocak ile 2024 yili Mayis aylart arasini kapsayan, Amerika Birlesik Devletlerine ait aylik
bazdaki elektrik enerjisi tiiketicilerine dogal gaz teslimati (MMcf) veri kiimesi iistiinde ¢alisilmistir. Onerilen modelin
goreceli performansi; geleneksel tekil tahmin modelleri (Basit Hareketli Ortalama, ETS, THETAM, STL), makine
ogrenmesi modelleri (RandomForest, SVM, xgboost, NNAR) ve literatiirde bir¢ok kaynakta en etkili kombinasyon
yontemi olarak atfedilen basit aritmetik ortalama yontemi de dahil olmak iizere regresyon ve optimizasyon temelli
kombinasyon modellerini de kapsayacak sekilde halihazirda bulunan farkli zaman serisi tahmin kombinasyonu
modelleri ile karsilastirdmistir. Test kiimesinden elde edilen bulgular, onerilen modelin tekil tahmin modellerinden
cogunlukla daha iyi sonug verdigini, ele alinan kombinasyon modellerinden de daha basarii oldugunu ortaya
koymustur.

Anahtar Kelimeler: Tahmin Kombinasyonlari, Zaman Serileri, Cok Kriterli Karar Verme, TOPSIS, CRITIC.
GIRIS

Nicel tahminleme teknikleri; ge¢mis verilere ve bu verilerin altta yatan istatistiksel egilimlerine dayali olarak
gelecekteki belirli bir peridoyun sonuglarini 6ngérmek i¢in yillardir ¢alisilarak ve gelistirilerek kaynak tahsisi, iiretim
cizelgeleme, lojistik, risk yonetimi ve kisa/uzun vadeli stratejik planlama gibi karar alma, yonetim ve planlama
faaliyetleri icin Onemli i¢gdriiler saglama potansiyelinde olmustur. ARIMA, mevsimsel ayristirma ve iistel
diizlestirme gibi geleneksel zaman serisi modelleri, tahminleme literatiiriinde yillardir yaygm olarak
kullanilmaktadir. Son yillarda, sinir aglari, rastgele orman ve destek vektdr makinesi gibi dogrusal olmayan makine

O0grenimi modellerini igeren modern tahmin teknikleri de zaman serisi analizi i¢in kullanilmakta olup biiyiik ve
karmagik veri kiimelerinde oldukga timit verici deneyimsel sonuglar vermektedir (Masini vd., 2023).

Tahminleme i¢in ayr1 ayri modeller kullanmanin yani sira, birden fazla tekil yontemi biitiinlestirmek de miimkiindjir.
Literatiirde, ozellikle son birka¢ on yildir zaman serisi tahmin kombinasyonlar1 hakkinda g6z ardi edilemeyecek
sayida arastirma ve uygulama yapilmistir. Cesitli alanlar1 kapsayan bu ¢alismalar, en yalin tahmin tekniklerinin
birlestirilmesiyle tahmin ve 6ngorii performanslarinin arttirilabilecegini ortaya koymustur (Yang, 2004).

Hem tekil hem de kombine edilmis tahmin modellerinin amaci, daha iyi dogruluk oranlarina ulagmaktir. Literatiirdeki
caligmalarin ¢ogu, tahmin modellerinin performansini 6nceden belirlenmis tek bir dogruluk 6l¢iitiine gore veya farkl
birkag 6l¢iitiin “uzlagtig1i” noktay1 esas alarak bir arada degerlendirmektedir. Kurulan modellerin performanslarinin
farkli yonlerini yakalayabilen birbirinden farkli dogruluk 6lgiitlerinden uygun olan(lar)inin belirlenmesi, bu yiizden
onemli bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Mehdiyev vd., 2016). Cesitli performans 6l¢iimlerinin es zamanl
olarak dikkate alinmasi en iyi tahmin modelinin se¢imini gelistirebilir (Xu & Ouenniche, 2012).

Literatlirde, bir kombinasyon modelinin bilesenlerinin agirliklar1 belirlenirken, birbirleriyle muhtemel korelasyon
iligkisi olan farkli dogruluk 6lgiitlerini ve kombine edilen farkli tahmin modellerini ayn1 matris iizerinde dikkate alan
nesnel bir metodolojiye ihtiya¢ oldugu agiktir. Bu ¢alismada, segilen tekil tahmin modelleri “alternatifler,” dogruluk
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Olgiitleri ise “kriterler” olarak degerlendirilerek bir karar matrisine uyarlanmakta, ardindan bu karar matrisine
CRITIC ve TOPSIS yontemlerini birlestiren bir CKKV yaklasimi uygulanmaktadir. Béylece performans dlgiitlerinin
aralarindaki iligki nesnel bir sekilde goz 6nilinde bulundurularak, tekil tahmin modellerinin ideal ¢6ziime yakinligma
gore performans puaninin elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Bu nihai performans puanlarinin normallestirilmig
degerleri, kombine edilecek her tekil tahmin modelinin agirliklarini temsil eder. Bu arastirma kapsaminda, hibrit bir
CKKYV yonteminden elde edilen yeni bir kombinasyon modelinin performansi bulunarak hem tekil tahmin
modelleriyle hem de literatiirde halihazirda var olan en yaygin kombinasyon yontemleriyle goreceli performansi
karsilagtirilmistir. Calismanin temel amaci, literatiirdeki mevcut modellere kiyasla ¢ok boyutlu ve nesnel bir zemin
tizerinde, dogruluk performansi daha yiiksek yeni bir zaman serisi tahmin modeli yaklagimi olusturmaktir. Bu amagla,
tek degiskenli bir zaman serisi olan ABD Elektrik Enerjisi Tiiketicilerine Dogal Gaz Teslimat1 (MMcf) veri kiimesi
uistiinde ¢alisilarak, onerilen yeni yaklagim test edilmektedir.

LITERATUR
Zaman Serileriyle Tahmin Kombinasyonlari

Literatiirde, birden fazla farkli tahmin modelinin bir araya getirilmesi, tek bir model tarafindan tanimlanamayan farkl
istatistiksel egilimlerin, farkli modellerce yakalanabilmesi agisindan degerli bir yaklasim olarak kabul edilmektedir
(Armstrong, 2007; Clemen, 1989; De Menezes vd., 2000; Hendry & Clements, 2002; Makridakis vd., 2018; Marifas-
Collado vd., 2022). Zaman serilerinin tahmin kombinasyonlari, yepyeni bir ¢aligma alan1 degildir; gegmisi John Bates
ve Clive Granger’in yaklasik 60 yil 6nceki bir caligmasina kadar uzanmaktadir. Bates ve Granger (1969), ortalama
kareler tahmin hatalarina ait matrisin kosegen elemanlarini kullanarak, tahmin modelleri i¢in kombinasyon agirliklar
atamislar ve tekil tahmin modelleriyle karsilastirildiginda daha dogru sonuglar elde etmislerdir. ilerleyen yillarda
Clemen (1989) ve Timmermann (2006) da bu alana 6nemli katkilarda bulunmustur. Clemen (1989), tahmin
kombinasyonlarina iliskin o zamana kadarki en genis arastirmay1 yapmustir. Basit ortalama alma, regresyon tabanl
modeller, Bayesgil teknikler ve bireysel modeller igin agirliklarin belirlenmesine yonelik matematiksel programlama
yaklagimlarini igeren hem teorik hem de deneysel ¢caligmalarini paylagsmis; 6znel kombinasyon prosediirlerini de ele
almistir. Timmermann (2006) ise tahmin kombinasyonlarinin teorik temelleri ve kapsamlari iizerine, o zamana
kadarki en kapsamli ¢caligsmadir; nokta, aralik ve olasilik tahminlerinin kombinasyonlarini tartigmistir. Timmermann
(2006)’ya gore literatiirdeki tahmin kombinasyonlarmin dért argiimani vardir: (1) Iki modelden biri digeri tarafindan
domine edilse dahi, her ikisinin kombinasyonu, bunlarin tek bagma kullanimindan daha iyi sonuglar verebilir; (2)
Kombinasyon modelleri, yapisal kirilmalardan ¢esitli sekillerde etkilenebilen tekil tahmin modellerine kiyasla daha
iyi performans gosterebilir; (3) Farklt modellerden elde edilen tahmin sonuglarinin birlestirilmesi, tahminlerin
yanliligina ve bireysel tahminlerin altinda yatan, veri kiimelerindeki 6l¢iim hatalarina kars1 daha saglam bir yaklasim
gelistirmenin bir yolu olarak goriilebilir; (4) Farkl kayip fonksiyonlarinin optimizasyonuna dayanan tekil tahminler
birlestirildikten sonra daha iyi tahmin sonuglar1 elde edilebilir. Tahmin kombinasyonlariyla dogruluk performansi
daha yiiksek modellerin elde edilmesi i¢in gerekli teorik altyapi ve ampirik sonug¢lar uzun zamandir ¢aligilmaktadir.
Tiim bu arglimanlar ve kaynaklarla beraber tahminleri birlestirmenin nihai tahmin hatasini azalttig1 konusunda genel
bir goriis birligi bulunmaktadir; ancak bir amag veya veri kiimesi 6zelinde hangi kombinasyon yonteminin en iyi
sonucu verecegine yonelik net bir fikir birligi yoktur (Blanc ve Setzer, 2016). Wei & Yang (2012), kombinasyon
modellerini (1) tahmin modellerinin varyans-kovaryans tahminine dayanan optimizasyon yaklasimi (Bates ve
Granger, 1969), (2) Bayesgil yaklasim (Min & Zellner, 1993), (3) regresyon yaklasimi (Granger & Ramanathan,
1984) ve (4) yapisal kirilmalar1 dikkate alan yaklagim (Timmermann, 2006) olarak gruplamustir.

CKKYV Yaklasimi Altinda Zaman Serileriyle Tahminleme Yontemleri

Literatiirde CKKV yontemlerini baz alarak tahmin kombinasyonu bilesenlerine agirlik atayan bir metodolojiye
rastlanmamustir; ancak son yillarda tek bir tahmin modelinin se¢imine karar vermek icin CKKV yontemlerini
kullanan kisitli sayida ¢alisma yapilmistir. Kumar & Kaur (2021), SOM (Self Organizing Map) ve SOMFTS (SOM
Fuzzy Time Series) tabanli tahminleme modellerini, dort farkli performans kriteri altinda, yedi geleneksel
tahminleme modeliyle karsilastirmistir. COVID-19 vakalariin gelecek 10 giinliikk tahminlemesi i¢in gelistirdikleri
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modelin, 6liim oranlari i¢in olmasa da, dogrulanmis ve iyilesen COVID-19 vakalar1 igin bazi performans kriterleri
altinda diger geleneksel tahminleme modellerine gore daha iyi sonug verdigini bulmuslardir. Badulescu vd. (2021),
nicel ve nitel modellleri birlikte degerlendirmek ve aralarindan en iyi tahmin modelini segmek i¢cin ANP ve TOPSIS
temelli bir teknik kullanmigtir. Bu ¢alismada model segimi yapilirken, farkli performans 6lgiitlerinin birbirleriyle
olan korelasyonlarmin etkisini de goéz oniinde bulundurularak degerlendirme yapilmistir. Kriter olarak atanan
performans oOlgiitleri, iki uzmanin 6znel karsilastirmalarina dayali olarak ANP ile agirliklandirildigindan, nesnel
temelden uzak kalmaktadir. Calismada performans dlgiitlerinin arasindaki iliskinin goéz oniinde bulunduruldugu ve
bulundurulmadig1 durumlarda sonucun nasil degisecegi de irdelenmis, siralanan yedi modelden sadece ikisinin
yerinin birbiriyle degistigi gdzlemlenmistir.

METODOLOJI
Tahmin Modelleri

Bu calismada kullanilan tahmin teknikleri sunlardir: STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess), ETS
(Error, Trend, Seasonality), NNAR (Neural Network AutoRegressive), THETAM (Theta Model), Basit Hareketli
Ortalama (SMA), Rastgele Orman (RandomForest), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), XgbOOST.
Sayfa kisitindan dolay1 agiklamalarina yer verilemeyen bu tekniklerle ait ayrintili bilgiye Hyndman &
Athanasopoulos (2021), Shmueli & Lichtendahl (2018) ve Géron, (2019)’dan ulasilabilir.

Performans Metrikleri

Bu calismada kullanilan tahminleme modellerinin karsilastirilmasinda yararlanilan performans metriklerinin
tanimlar1 ve formiilleri Tablo 1°de verilmektedir (Theodosiou, 2011; Diebold, 2007; Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

Tablo 1. Performans metrikleri
n: tahmin edilen gozlem say1si; a;: i zamanindaki gercek deger; f;: her i zamanindaki tahmin degeri.

Tahmin Hatalar: (Forecast Errors)

Ortalama Hata (Mean Error): Tahmin degerleriyle gézlenmis gercek degerler
arasindaki farklarin ortalamasidir.

1 n
ME = ;;(fi —-a;)

Olcege Bagh Hatalar (Scale-Dependent Errors)

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error): Tahmin degerleriyle gozlenmis
gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir.

n
1
MAE =) Ifi —a|
i=1

Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Squared Error): Tahmin degerleriyle

gozlenmis gergek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin 1% ,
Karekokiidir. RMSE = 7_12( fi—a)
i=1

Olcekli Hata (Scaled Errors)

Ortalama Mutlak Olcekli Hata (Mean Absolute Scaled Error): Tahmin
modelinin ortalama mutlak hatasini (MAE), basit bir naive modelin ortalama
mutlak hatasiyla karsilagtirarak dlgekler. MASE =

1
n walfi — ail

7= Zi=a2l@i — il

Yiizde Hatalar (Percentage Errors)

Ortalama Hata Yiizdesi (Mean Percentage Error): Tahmin degerleriyle

gozlenmis gergek degerler arasindaki farklarin gergek degerlere oranla yiizde MPE = 1 (fi - ai) % 100
hatalarinin ortalamasidir. n a;
i=1
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error): Tahmin n
degerleriyle gozlenmis gercek degerler arasindaki mutlak yiizde hatalarin _ l fi—a
MAPE = ——[x 100
ortalamasidir. n a;

Korelasyon Metrikleri

ACF1 Olgiimii: Zaman serisi tahmin modelleri baglaminda, artiklarm ACF11%, Cov(f; — ay, fiq — a;_1)
13 vJi— 1=

model kurulduktan sonra kalan herhangi bir otokorelasyon olup olmadigini
degerlendirmek i¢in kullanilir.

ACF1 =
Var(f; — a;)
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Kombinasyon Yontemleri

Bu caligmada onerilen kombinasyon modelinin sonuglarinin karsilastirilmasi igin literatiirdeki 6ne ¢ikan basit ve
sofistike kombinasyon yontemlerine yer verilmistir. Tekil modelleri birlestirmenin en etkili yollarindan biri olan
Basit Aritmetik Ortalama, karsilastirma yapilacak modeller arasina 6zellikle eklenmistir. Tlgili yontemlerin formiilleri
Tablo 2’de verilmektedir (Weiss vd., 2019).

Tablo 2. Onerilen kombinasyon ydnteminin karsilastirildig1 kombinasyon tahmin modelleri

R: birlestirilen tekil tahmin modellerinin say1si; j: tekil tahmin model tiirdi; fj;: j. tekil tahmin modelinin i zamaninda
tirettigi tahminin degeri; A: diizeltme faktorii; n: tahmin edilen gozlem sayist; a;: i zamanindaki gergek deger; @;: j. tekil
tahmin modeline atanan agirlik; ¢;: i zamanindaki hata degeri.
gglllr:::iasyon Formiilasyon gglllr::::iasyon Formiilasyon
R 1-R
Basit Aritmetik fo= lz fi Ayiklanmis e 1
Ortalama (BAO) LT RLS Ortalama (AO) fi = R(1 =21 z fji
Jj=1 Jj=AR+1
R tek say1 iken:
ff=f (R ) R-2R
7+051) Diizeltilmi 1
$ —
Medyan (MED) R ift say1 iken: Ortalama (DO) f = R ARfar+riy + Z ARf(r-ar.i)
1 j=AR+1
=5 (fmg+fa)
i =3l0e) amg
. n . n
Z=min ), _ (a; — f£)? En Kiiciik Z=min ) _ la; — ff]
En Kigiik Kareler R R
Reg. (EKK) e A N Mutlak ~ Sapma e . N
& ff=a+ ) ofi+e Reg. (EKMS) ff=a+ ) &fi+e
i=1 i=1

CRITIC-TOPSIS ile Cok Kriterli Karar Verme

Onerilen yontem igin tekil tahmin modellerine agirlik atamasi, performans kriterlerinin CRITIC ile agirhiklandirildig
bir karar matrisinin TOPSIS ile degerlendirilmesiyle gerceklestirmistir.

CRITIC Yontemi

Ik olarak Diakoulaki vd. (1995) tarafindan énerilen CRITIC, varyasyon degerleri iizerinden kriterler arasindaki
catismay1 ve zithik yogunlugunu dikkate alir. Yontem, bir kriterin standart sapmasi ve diger kriterler arasindaki
korelasyon ile 6l¢iilen bilgi miktarina dayali olarak agirliklar atar. CRITIC, birbiriyle bagimli olabilen kriterler igin
de uygulanabilen nesnel bir agirliklandirma yontemi olmasiyla diger agirliklandirma yoéntemlerinden ayrisir
(Alinezhad ve Khalili, 2019). Y6ntemin uygulama adimlari agagidaki gibi siralanabilir (Alinezhad ve Khalili, 2019;
Diakoulaki vd., 1995):

Birinci Adim (Normallestirilmis karar matrisinin olusturulmasi). rjj, orjinal karar matrisinin i. alternatifinin ;.

performans degeri; x;;, normallestirilmis karar matrisinde i. alternatifin j. performans degeri; rt =

+
_ . . Tij—1;
max(ry, 1y, ..., ) ve ;7 = min(ry, 7y, ..., 1) olmak iizere, Xij = —2—

T-_—T-+ ; l: 1;---rm ve _]: 1...,”.
2 l

Ikinci Adim (Her performans kriterinin standart sapmasinin $l¢iimii). X;, . kriterin degerler ortalamasi ve n, alternatif

n
.. 1 _\2 .
say1s1 olmak iizere, g; = — E jzl(xij - xj) ;i=1,..m

Ucgiincii Adim (Kriterler aras1 korelasyon katsayisinin hesaplanmasi). Xy, k. kriterin ortalamasi olmak iizere, p ik =

Zizl(xij - ’zj)(xik — X)) / \/Zi:1(xij - fj)z m (o — Tx)?

n
Dérdiincii Adim (C indeksinin saptanmasi). C; = o z (1 -p jk) ;j=1..n
k=1
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Besinci Adim (Kriter agirliklarinin atanmasi). w; =

T 0 J
Zj:]_ Cj
TOPSIS Yontemi

Pozitif ideal ¢oziime en yakin, negatif ideal ¢6ziime ise en uzak mesafedeki alternatifin se¢ilmesine dayanan TOPSIS
yonteminin uygulanma adimlari asagidaki gibi siralanabilir (Gaur vd., 2023; Hwang & Yoon, 1981):

Birinci Adim (Normallestirilmis karar matrisinin olusturulmasi). TOPSIS i¢in normallestirilmis karar matrisinin d; j

Tij X i
m—2;1= 1,..m j=1.,n
e
Zi:1 Y

ikinci Adim (Agirhiklandirilmis, normalize edilmis karar matrisinin olusturulmasi). Vij = wje d; j

elemani su sekilde bulunabilir: d;; =

Ugiincii Adim (Pozitif Ideal ve Negatif Ideal ¢dziimlerin belirlenmesi). vj, j. kriterin siitunundaki “en iyi degeri”

temsil eden pozitif ideal ¢6ziim; v;, /. kriterin stitunundaki “en kotii degeri” temsil eden negatif ideal ¢dziim olmak
. 2 N2
uzere, Si* :\/Z (vij—vj) ve Si:\]Z (vij—v]- ) .

J J

Dérdiincii Adim (Ideal ¢dziime géreli yakihigin hesaplanmasi). C;+ = (s?‘is.—) .

toplam uzaklik igindeki payini temsil eden C;+ katsayisindan yola ¢ikilarak, en biiylik C;+ degerine sahip tahmin
modelinin kombinasyon igerisinde en ¢ok agirliga sahip olmasi gerektiginin ¢ikarimi yapilir.

MODELIN UYGULANMASI

Negatif ideal ¢oziime uzakligin

Verinin Hazirlanmasi

Onerilen yeni yaklasim ABD Elektrik Enerjisi Tiiketicilerine Dogal Gaz Teslimat1 (MMcf) veri kiimesi iizerinde test
edilmistir (U.S. Energy Information Administration (EIA)). Ocak 2001 ile Mayis 2024 arasindaki donemi kapsayan
aylik veri kiimesi toplam 281 gdzlemli bir zaman serisidir ve davranig1 Sekil 1°de resmedilmistir.
ABD Elektrik Enerjisi Tiiketicilerine Dogal Gaz Teslimati (MMcf)

1,600,000

1,400,000

1,200,000
% 1,000,000
= 800,000
600,000
400,000
200,000

02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24
Zaman

Sekil 1. ABD elektrik enerjisi tiiketicilerine dogal gaz teslimati (MMCF) veri kiimesinin grafigi

Trend ve mevsimsel etkiler iceren veri kiimesinin Ocak 2001 — Aralik 2017 arasindaki donemi egitim, Ocak 2018 —
Haziran 2022 arasindaki donemi dogrulama, Temmuz 2022 — Mayis 2024 arasindaki donemi test amaciyla
kullanilarak, daha once bahsedilen geleneksel ve makine O0grenmesi tahmin algoritmalart uygulanmistir. Tim
modellerin test ve dogrulama kiimesi iistiindeki performans 6lgiimleri not edilerek, dnerilen yaklagim, literatiirdeki
baska kombinasyon modelleriyle karsilastirilmistir.

Modellerin istatistiksel temele uygun olarak kurulabilmesi i¢in 6ncesinde stokastik veya deterministik trendin varligi,
duraganlik testleri yapilarak sorgulanmustir. Ilgili sonuglar Tablo 3’te verilmektedir.
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Tablo 3. Duraganlik test sonuglari

Kritik deger yiizdeleri
(#-istatistigi)

0, 1 o 1 -
. Trend ve sabit terimli denklemde her o sev%yes%nde( 3,99)
ADF testi iki terim de 0,000 p-degeri ile anlaml1 %> seviyesinde (-3,43)
et %10 seviyesinde (-3,13)

. i %1 seviyesinde (0,22)

KPSS testi fl"r.end. ve sabit terimli ‘depl.dernde her %S5 seviyesinde (0,15) LM-istatistigi: 0,10
iki terim de 0,000 p-degeri ile anlaml .

%10 seviyesinde (0,12)

Duraganhk testi Denklem a¢iklamas: Sonug¢

t-istatistigi: -4,33
p-degeri: 0,0033

ADF testine gore, trend ve sabit terimli denklemle baslandiginda, terimler istatistiksel olarak anlamlidir ve bu
denklemin birim kokii yoktur (stokastik trendin varligi reddedilebilir). Tek degiskenli bir zaman serisinin birim kokii
olup olmadigimi test etmek i¢in kullanilan KPSS testi de ayni sonucu vermistir. Grafik analiz verinin bir trend
icerdigine isaret etmektedir. ADF ve KPSS testleri bu trendin stokastik olmadigini ortaya koydugundan, verinin
deterministik trend igerdigi ¢ikarimi yapilarak, detrendize etme islemi uygulanmistir.

Ozgiin Yaklagimin Uygulanmasi

Detrendize edilmis veri kiimesinin ilk 204 aylik kismi egitim, sonraki 54 aylik kism1 dogrulama, son 23 aylik kismi
ise test amaciyla kullanilmigtir. Yukarida bahsedilmis olan tahmin yontemleri ve her yontemin dogrulama
kiimesindeki performansindan yola ¢ikilarak olusturulan karar matrisi Tablo 4’te; CRITIC yonteminin performans
metriklerine uygulanmasi neticesinde belirlenen kriter agirliklar1 ise Tablo 5’te verilmistir. Kriter agirliklarinin
belirlenmesinin ardindan, karar matrisi TOPSIS yonteminin uygulanmasina hazir hale gelmistir. TOPSIS neticesinde
her modelin pozitif ideal ¢6zliim degerlerinden sapma oranlar1 (S;*), negatif ideal ¢6ziim degerlerinden sapma oranlari
(8:), ideal ¢oziime goreli yakinlik degerleri (C;+) ve C;- degerlerinin normalize edilmesinden elde edilmis tahmin
modellerinin kombinasyon igerisindeki agirliklar1 Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 4. Dogrulama kiimesi {lizerinde olusturulmus karar matrisi

Model ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
STL 30564,5 68454,7 55121,3 -35,5175 155,608 0,704979 0,516842
ETS 23342,6 69064,1 56298,1 -45,2766 152,852 0,809448 0,505613
NNAR 65322,5 137444,7 99896,3 -31,8329 186,327 2,494934 0,541119
THETAM -157886,1 983127,3 523706,8 601,5116 1140,552 0,537545 0,001429
SMA (n=3) 50676,3 121633,3 93221,7 -120,263 214,812 1,947799 0,49149
RF 17520,6 118274,3 93115,1 -46,8808 157,530 1,013367 0,283048
SVM 22898,5 125190,0 100549,3 -95,3070 200,480 1,748163 0,462011
xgbOOST 52744,0 165314,1 114099,7 27,2878 123,799 2,129218 0,562711
Tablo 5. CRITIC yodntemine gore performans kriterlerinin agirliklart
Performans Kriteri ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Agirhk %17,7 %12,0 %11,7 %11,7 %12,2 %16,5 %18,2

Tablo 6. CRITIC ile agirliklandirilmig kriter agirliklart altinda TOPSIS sonuglar1 (normalize edilmis tekil tahmin
modeli agirliklari ile birlikte)

Model Si* Si Ci- Model Agirhiklan

STL 0,07391 0,28027 0,791 %13,9

ETS 0,07202 0,27612 0,793 %13,9

NNAR 0,11455 0,28675 0,715 %12,6

THETAM 0,26569 0,10711 0,287 %5,1

SMA (n=3) 0,09412 0,28565 0,752 %13,2

RF 0,04466 0,26930 0,858 %15,1

SVM 0,08098 0,26755 0,768 %13,5

xgbOOST 0,10557 0,27461 0,722 %12,7
TOPLAM 5,686 %100,0
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Bulgularin Yorumlanmasi

Dogrulama kiimesine uygulanan hibrit CKVV modeli sonrasi elde edilen agirliklar kullanilarak olusturulmus yeni
kombinasyon yontemi, tekil modellerin ve diger kombinasyon modellerinin test kiimesindeki performansi ile Tablo
7°de karsilastirilmistir. Onerilen kombinasyon ydntemine oranla daha kotii performans gdsteren modellere ait
hiicreler kirmizi renkli dolguyla boyanmustir.

SONUC VE ONERILER

Bulgular, belirlenen farkli istatistiksel yonelimleri yakalama potansiyeline sahip bazi geleneksel ve makine
O0grenmesi tahminleme yontemlerinin farkli performans metrikleri altinda nesnel bir yontemle bir arada
degerlendirildigi ve sonucunda ideal ¢éziime yakinliga gdre tahminleyici agirliklarinin atandigi CRITIC-TOPSIS
tabanli yeni modelin performansinin, karsilastirma yapilan tekil modellere ve kombinasyon modellerine nazaran
oldukea iyi olduguna isaret etmektedir. ilgili literatiirde, etkili ve yenmesi zor olarak degerlendirilen BAO yontemiyle
karsilastirildiginda, yeni modelin, ortalama hata ve ortalama mutlak Olgekli hata disindaki tiim performans
metriklerine gore, daha iyi oldugu veya BAO ydntemininkine yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu baglamda,
zaman serisi tahmin kombinasyonlar literatiirine CKKV yontemlerinin yeni bir soluk getirmesi ve CKKYV ¢atis1
altinda baska modeller de iiretilebilmesi miimkiindiir.

Tablo 7. Tekil ve kombinasyon tahmin modellerinin test kiimesi performanslarmnin oOnerilen yonteminkiyle

karsilastirmasi
Performans
~\ Sonucu ME RMSE MAE MPE MAPE | MASE | ACF1
Tahmin
Modeli
STL 74540,3 99709,6 78176,6 -214,246 263,446 | 1,07420 0,51081
o ETS 67309,5 98850,8 76377,7 -186,928 240,237 | 1,17603 0,46837
= NNAR 123495,7 | 223858,8 144827,6 -260,786 367,994 | 6,44352 0,59011
§ THETAM -148631,5 | 929510,9 | 515490,8 -448,630 1227,260 | 0,52000 -0,03472
> SMA (n=3) 87749,0 | 158351,0 | 110997,5 -285,622 442,194 | 2,34143 0,45119
'% RF 13825,3 134342,0 | 110412,8 -255,887 475,126 | 1,27798 0,25941
= SVM 41110,8 152384,0 | 120226,9 -188,174 470,140 | 1,96327 0,40108
xgbOOST 72068,1 167241,7 | 1217912 -202,141 313,970 | 2,78121 0,59907
Onerilen Yontem 55273,4 | 105197,3 73307,0 -45,331 107,153 | 1,00536 0,35763
BAO 42381,3 104752,0 79098.,4 -265,049 320,789 | 0,58009 -0,25958
-E' = EKK -171243,2 | 837294,3 | 451636,0 -364,290 1092,970 | 0,51670 -0,01781
§ = MED 72313,7 | 121158,0 88745,2 -270,623 338,078 | 2,08147 0,47321
5 '§ AO 72313,7 | 121158,0 88745,2 -270,623 338,078 | 2,08147 0,47321
»o 3 DO 71650,7 | 120103,7 87552,1 -268,531 334,534 | 2,06608 0,48900
/A EKMS -81423,2 | 440910,6 | 244502,3 -332,992 703,941 | 0,50501 -0,0678
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Nesne Tamima ve Siniflandirmada Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemleri

Erdem UYSAL!, Hamza EROL?
'Mersin Universitesi Mersin Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar Teknolojileri Béliimii, Mersin, Tiirkiye

? Mersin Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Mersin, Tiirkiye
Ozet

Bilgisayarl gorii cer¢evesinde nesne tanima ve siniflandirma biiyiik veri analitiginde genig kullanim alanina sahiptir.
Derin 6grenme algoritmalar: goriintii iglemede problemlerin kolay ¢oziilebilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada
derin 6grenme yontemleri kullanilarak nesne tanima ve siniflandirma icin kullanilan modeller incelenmis ve nesne
tamma ve smiflandirmada kullanilan derin égrenme ydontemlerinin nesne tamma ve siniflandirma performanslar
arastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme; Nesne Tanima; Nesne Siniflandirma
1. Giris

Derin 6grenme 2012 yilinda nesne siniflandirma i¢in yapilan biiyiik 6l¢ekli gorsel tanima (ImageNet) yarismasinda
elde ettigi basar ile ortaya ¢cikmustir [1]. Derin 6§renmenin temelleri gegmise dayansa da 6zellikle son yillarda
popiiler olmasinin sebeplerinden ilki egitim igin yeteri kadar verinin olmasi, ikinci olarak bu veriyi isleyecek
donanimsal alt yapinin bulunmasidir.

Cok katmanl1 sinir ag1 modelinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte katman sayisinin arttirilarak daha iyi sonuglar vermesi
icin Convolutional Neural Network (CNN) gelistirilmistir [2]. Burada yer alan sinir ag1 modelinde gizli katmanlar
yer almakta ve elde edilen sonuglar olduk¢a basarili olmaktadir[2]. Cok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agi
olan CNN ozellikle goriintii analizleri i¢in kullanilmaktadir. CNN hayvan gorii sistemine dayanan bir yaklagimla
ortaya atilmistir. Filtrelemeye dayali bir yapidadir. Kullanilacak olan filtre ile goriintiiniin 6zelligini belirtecek
oznitelikleri belirgin hale getirir [2]. Ozellikle smiflandirici islemlerinde basarili sonuglar iiretmektedir. Derin
O0grenme yontemleri bir¢ok sektorde basarili olarak kullanilmaktadir [1].

2. Yontem

Parametrik modeller egitim asamasindan sonra agirliklar ve bias (yanlilik) degerleri olusturur. Ardindan siniflama
asamasinda bu degerleri kullanarak kolay ve hizli bir sekilde matris ¢arpimiyla siniflama islemi yapar. K-En yakin
Komsuluk (KNN) gibi makine 6grenmesi yontemleri her siniflama yapilacagi zaman veri seti iizerinde gezmesi ve
uzaklik hesaplamasi gerektiginden yavag kalmaktadir [3]. Bu durum goriintii verisi gibi ¢ok boyutlu veri oldugunda
bellek yetersizligi yasanmaktadir. Bu ylizden parametrik olmayan modeller ¢ok boyutlu verilerde uygun degildir.
Parametrik 6grenmenin 4 modiilii vardir [3]. Bunlar: (i) Veri, (ii) Skor fonksiyonu, (iii) Kayip Fonksiyonu, (iv)
Agirliklar ve bias’ler. Bazi kayip fonksiyonlari: (i) Hinge Loss (Multi class SVM Loss), (ii) Cross Entropy Loss, (iii)
Softmax Classifier. Baz1 optimizasyon yontemleri: (i) Stochastic Gradient Descent, (ii) Gradient Descent, (iii)
Regulatization (Genellestirme) L1 Regularization, L2 Regularization, Elastic Net. Derin 6grenme tabanli nesne
tanima ve tespit modelleri ise sunlardir: (i) R-CNN, (ii) Fast R-CNN, (iii) Faster R-CNN, (iv) Mask R-CNN, (v)
YOLO, (vi) Retinanet, (vii) SSD(Single Shot Detector). Nesne tanima igin derin sinirsel aglarin giiciinden
yararlanilmaktadir. Sadece nesne siniflandirmasi degil nesne tanima ve nesnenin goriintiideki konumunun tespit
edilmesi ¢alisilmaktadir. Yapay sinir aglarinin bir versiyonu olan CNN bu islem i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu calismada nesne tanima ve siniflandirmada kullanilan derin 6grenme yontemlerinin nesneleri tanima ve
siniflandirma performanslar1 aragtirilmigtir. Nesne tanimada tek asamali model olan YOLO ve Dense Distinct
Queries (DDQ), iki agamali model olan Faster R-CNN kullanilmistir. Nesne siniflandirma igin kullanilan modeller
hesaplamalar boliimiinde verilmistir.

2.1. Nesne Tanima

Nesne tanima goriintiideki anlamli nesnelerin yerinin tespiti ve gerceve kutu ¢izimi islemidir. Bir nesneyi tanimak,
onu bir smiflandirma igerisinde degerlendirmek anlamina gelir [4]. Goriintiiniin siniflandirilmasi i¢in de goriintii
tizerinden renk, sekil gibi yiiksek diizeyde bilgileri ¢ikartacak goriintii islemenin gergeklestirilmesi gerekir [4]. Nesne
tanimada kullanilan mimariler: (i) Tek Asamali Model Mimarisi ve (ii) Cift Asamali Model Mimarisi (R-CNN)
olmak {izere incelenir. Bunlar: (1) Tek Asamali Modeller olarak farkli YOLO versiyonlari, SSD, DETR, DDQ ve (2)
Iki Asamali Modeller olarak: (i) R-CNN, (ii) Fast R-CNN, (iii) Faster R-CNN ve (iv) Mask R-CNN [5].
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Sekil 1. iki Asamali Model R-CNN modeli.
Nesne tanimada Iki Asamali Modeller:

R-CNN, iki asamali R-CNN modeli sekil 1’ de verilmis ve 4 boliimden olusmaktadir [5]. Bunlar: (I) Kategori
bagimsiz bolge Onerileri iiretmek, (II) Her bolge sunumundan sabit uzunluk 6zellik vektorlerini ¢ikarmak, (I1) Bir
goriintiideki nesneleri siiflandirmak i¢in smif spesifik lineer SVM seti olusturmak ve (IV) Cergeve tespiti igin
regresor belirlemek.

Fast R-CNN, bir y1l sonra Ros Grishcik tarafindan daha hizli versiyonu olarak sunulmustur [S]. R-CNN” in her bdlge
sunumu i¢in hesaplama paylasimi yapmadan ConvNet ileri yayilim islemi yapmasi yiiziinden R-CNN SVM” lerin
siniflamasinda daha uzun zaman almaktadir. Fast R-CNN 6zellikleri (feature) tiim giris goriintiisiinden tek seferde
cikarir ve region of interest pooling katmanina aktararak sabit sayida feature’ lar g¢ikarir ve bu feature’ lari
devamindaki siiflama ve bounding box regresyonu i¢in fully connected katmanlara input olarak verir. Feature’ lar
tim goriintiiden tek seferde ¢ikarilir ve bir seferde siniflama ve lokalizasyon i¢in CNN’ e gonderilir. R-CNN’e
kiyaslanirsa, region proposals CNN’e aktarilirken biiyiik miktarda zaman CNN hesaplamasi sirasinda kazanilmakta
ve feature’ lar1 depolamak i¢in ise genis disk alan1 kazanilmaktadir. R-CNN egitimi multistage’ dir. Pre-training
asamasl, finetuning agamasi, SVM’ lerin siniflama agamasi ve bounding box regresyon asamasidir. Fast R-CNN her
labeled Rol(Region of Interest) {izerinde multi-task loss kullanarak tek asamal1 end-to-end egitim islemidir. Bir diger
gelistirme ise Rol pooling katmani kullanmasidir. Bu sayede farkli boyutlardaki bolge onerilerinden sabit boyutlu
Ozellik haritas1 ¢ikarir. Bu islem warping bdlgeler olmadan ve bolge Onerilerinin 6zelliklerinin spatial bilgilerini
korumasi agisindan dnemlidir. Hizli tespit i¢in yazar truncated SVD kullanir [5].

Faster R-CNN, Fast R-CNN c¢aligsmasinin ardindan ortaya ¢ikmigtir. Bu ¢alisma daha da gelistirilerek bolge tabanl
CNN temelini iyilestirir. Fast R-CNN se¢ici arama (selective search) yaparak Rol onerir. Bu islem yavas ve tespit
ag1 kadar zaman aldig1 i¢in Faster R-CNN yeni bir RPN(Region Proposal Network) ile degistirir. RPN genis aralik
en boy ve boyutlu bélge sunumlari verimli bir sekilde tahmin edebilen tamamen bagli konvoliisyon agidir. RPN bolge
sunumlariin olusturulmasini hizlandirir. Ciinkii fully-image convolution feature’ larini paylasir ve konvoliizasyon
setini tespit ag1 ile ortaklasa kullanir. Farkli boyutlarda nesne tespiti i¢in multi-scale anchor’ lar kullanilmigtir.
Anchor’ lar farkli boyutlarda bolge onerileri liretmeyi kolaylastirmaktadir [5].

Mask R-CNN, temel olarak instance segmentation i¢in kullanilmaktadir. Feature pyramid network icermektedir. Bu
sayede dnemli 6zellikler ¢ikarilabilir. Ayrica basariy1 daha da arttirmak igin Rol pooling’ i RolAlign ile degistirir

[5]
Nesne tanimada Tek Asamali Modeller: (i) YOLO ve versiyonlari, (ii) SSD

YOLO (You only look once),’yu diger algoritmalardan ayiran ger¢ek zamanli nesne tespiti yapmasidir[6]. R-CNN
2000 bounding box tahmin ederken YOLO her goriintii i¢in 100 bounding box tahmin etmektedir. Bu sayede gercek
zamanli ¢alisabilmektedir. ikinci olarak YOLO problemi regresyon problemi olarak ele alir. Goriintii verisini SxS
gride bolerek her hiicresi nesnenin orta noktasinin diistiigii nesneyi tespit etmektedir. Yeterlik skoru iki parganin
carpimi ile olusur. Nesnenin olma olasiligi loU(Intersection over Union), o nesnenin ne kadar dogru oldugunu belirtir.
Her grid hiicresi B ¢ergeveleyici kutu ve herbiri i¢in emin olma skorunu tahmin etmektedir. Ayrica C sinif igin C
boyutlu bagimli sinif olasilig1 verir. Feature extraction ag1 24 convolution katmanin ardindan average pooling
katmani ve fully connected katmani ile devam etmektedir.

YOLO v2, Yolo nun hizin1 ve basarisini arttirmak igin yeni tasarim igerir. Bu tasarimlar sunlardir: (i)Batch
Normalizasyon [8], (ii) Yiiksek Coziiniirliiklii Siniflayici [8], (iii)) Anchor Boxlar ile Konvolusyon [8], (iv) Anchor
boxlarin boyutunu ve aspect ratio’ larini tespit etmek i¢in Dimension Clusters [8], (v) Fine-grained Features [8], (vi)
Multi-scale Training [8]. Ayrica YOLOV2 yeni bir siniflama backbone’ u énerir. Adi da Darknet-19. 19 convolution
katmani ve 5 max pooling katmani ile goriintiiyii islemek i¢in daha az islem adimi ama daha fazla dogruluk elde eder.

YOLOVv3, Yolo v2 nin gelistirilmis versiyonudur. Cok etiketli smiflama ve independent logistic classifier
kullanmaktadir [8].
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SSD (Single Shot Detector), farkli boyutlarda ve en boy oranlarinda varsayilan ¢ergeveleyici kutu kullanir. Farkli
Ozellik haritalarinda bu kutularin oranlar1 en yiiksek ve en diisiikk katman arasinda belirli bosluklarla boyutlar
hesaplanir. Her spesifik 6zellik haritasi nesnenin boyutlarina duyarl olarak 6grenir. Her varsayilan kutu i¢in tiim
nesne kategorilerinde offset ve emin olma degerleri tahmin edilir [5].

DETR (End-to-End Object Detection), Facebook arastirma ekibi tarafindan 2020 yilinda ¢ikmistir. Genellikle
dogal dil isleme mimarilerinde kullanilan Transformers mimarisi tabanli bir nesne tanima modelidir. Nesne tanima
icin region proposal veya son islem adimlar1 gibi ayri bilesen ihtiyaglarini elimine edecek birlesik yaklagimi
benimsemektedir. Paralel islem yeteneginden ve biinyesinde anchor boxes, NMS gibi kisitlayic1 teknikler
kullanmamasindan dolay1 hizli bir yapist vardir [11].

Dense Distinct Queries (DDQ), var olan modellerdeki sparse ve dense query’ lerin limitlerini adresleyerek nesne
tanimay1 iyilestiren yeni bir yaklasimdir. Geleneksel sparse query’ ler recall degerleri ile sorun yasarken, dense
query’ ler genellikle fazla sayida olmasindan dolay1 optimizasyon sorunlariyla karsilagmaktadir.

Yaklasim, ilk olarak dense query’ ler {irettikten sonra tekil olanlari sinif yansiz non-maximum suppression (NMS)
teknigi ile segerek her iki metodun gii¢lii yonlerini birlestirmektedir. Bu se¢im islemi sadece benzersiz olanlarin
kullanimin1 garanti ettigi i¢in fazlalig1 diisiirerek model basarisimi iyilestirir. Ayrica end-to-end yaklagimini
benimsediginden geleneksel region proposal veya anchor boxes gibi teknikleri kullanmamaktadir.

DDQ metodu farkl tespit mimarilerine entegre edilmistir. Ornegin FCN (fully convolutional network), R-CNN ve
DETR ile kullanildiginda performans artis1 saglamaktadir [12].

2.2. Nesne Siniflama

Nesne smiflama goriintiideki anlamli nesnenin veya nesnelerin bulundugu smifa atama islemidir. ImageNet
yarigmasini 2012-2015 yillarinda kazanan modellerin agiklamasi bu bdliimde verilmistir. Bu modellerin her biri derin
O0grenmenin temel taglar1 olarak kabul edilmektedir.

Basaril1 siniflama modelleri asagidaki gibidir.

Alex Net, derin 6grenmenin ilk olarak 1998 yilinda Yann LeCun tarafindan yaymlanmis olan makalede uygulandig:
sOylense de diinya ¢apinda duyulmasi 2012 yilinda olmustur. O yil gergeklestirilen ImageNet yarismasini derin
O0grenme mimarisi ile tasarlanan AlexNet modeli kazanmistir. Makalenin ad1 “ImageNet Classification with Deep
Convolutional Networks”(Krizhevsky, Sutskever et al. 2012)’ dir. Bu mimari ile bilgisayarli nesne tanimlama hata
orani %26,2” den %15,4’ e diisiiriilmiigtiir. Mimari 5 konvoliizasyon katmani, havuzlama katmani ve 3 tam baglantil
katmandan olusmaktadir. Mimari 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmistir. Filtreler 11x11 boyutunda ve
adim kayma sayis1 4 olarak belirlenmistir. Mimari goriintiisii sekil 2’ de verilmistir.

Sekil 2. Alex Net Mimarisi

ResNet (Residual Neural Network), CNN mimarisidir. Yiiz, hatta binlerce konvolusyon katmanina destek veren bir
mimaridir. Daha 6nceki CNN mimarileri ¢ok katman olusturmaya izin vermemekteydi. Bu yiizden limitli bir
performanslar1 vardi. Ancak daha fazla katman eklenince arastirmacilar “vanishing gradient” problemi ile
karsilagsmaktaydilar. ResNet mimarisi bir seri konvoliisyon bloklarina ara input ekleyerek yeni bir tasarim dnermistir.
Bu model “skip connection” olarak da adlandirilir. Bu teknik geriye yayilim agsamasinda gradient akisini diizeltir. Bu
sayede agimiz 50, 100 hatta 150 katman olabilmektedir. Skip connection aga hesaplama yiikii getirmez. ImageNet
2015 yarismasinin kazanani olmustur. Microsoft RestNet’ in ilk 34 katmanli a§ mimarisi sekil 3° de gosterilmistir

[1].
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Sekil 3. ResNet ilk 34 katmaninin ag mimarisi [1]

Bu mimari residual bloklardan olusmaktadir. Residual blokta, x girisinin konvolusyon ReLu-konvolusyon serisinden
sonra bir F(x) sonucu vermektedir. Bu sonug daha sonra orijinal x girisine eklenir ve H(x)=F(x)+x olarak ifade edilir.

EfficientNet-L2, etiketli verinin bol olmasi varsayimina dayanan semi-supervised 6grenme yaklagimini benimsemis,
giiriiltiilii 6grenci egitimi olarak adlandirilmistir. Caligsma makine 6grenmesi yontemi olan self-training metodundan
ve saflastirma i¢in veri sikistirma tekniginden yararlanmaktadir.

Ik olarak, EfficientNet modeli ImageNet’ deki etiketli goriintiiler ile egitilir. Ardindan model 300M gbriintii i¢in
sahte etiket liretmesi i¢in 0gretmen olarak kullanilir. Ardindan EfficientNet’ in daha genis bir modeli ilk asamada
iiretilen etiketlenmis ve sahte goriintiilerin kombinasyonu ile 6grenci olarak egitilir. Bunun ardindan, ayni islem
Ogrenciye dropout, stochastic depth ve veri artirimu gibi farkl: tiplerde giiriiltii eklenerek iteratif bir sekilde devam
eder. Boylece bu model 2020 yilinda ImageNet verisetinde Top-1 basarisi 85,5% olmustur [10].

SquzeeNet, 18 katmana sahiptir. 2016 yilinda sunulmustur. Amaci daha az parametre ve bilgisayar bellegine
sigabilecek boyutlarda olmasidir. 2017°de Baidu, Xilinx, Imagination Technologies ve Synopsys gibi firmalar
SqueezeNet’in akilli telefon, FPGA ve custom islemciler gibi diisik giicli ortamlarda caligabilecegini
gostermislerdir. AlexNet ile olan benzerligi AlexNet kadar basarili fakat 50 kat daha az parametre igermesi 6zelligi
ile 6ne siirtilmiistlir. AlexNet 240 MB parametre igerirken SqueezeNet SMB parametre icermektedir. SqueezeNet’i
goriintiilerin semantic segmentation’1 ve style transfer gibi diger alanlarda da uygulama imkani bulunmaktadir[7].

GoogLeNet yapisindaki Inception modiillerinden dolay1 karmagik bir mimaridir. GoogLeNet 22 katmanli ve %5.7
hata orani ile ImageNet 2014 yarigmasinin kazanani olmustur. Bu mimari genel olarak ardisik bir yapida konvolusyon
ve havuzlama katmanlarini st iiste istiflemekten uzaklagan ilk CNN mimarilerinden birisidir. Bu yeni model bellek
ve gii¢ kullanimi {izerinde 6nemli bir yere sahiptir. Katmanlarin hepsini yiginlamak ve filtre eklemek hesaplama ve
bellek maliyeti getirir, ezberleme olasiligini arttirir. GoogLeNet bu durumun {istesinden gelmek i¢in paralel olarak
birbirine bagh modiiller kullanmaktadir. Sekil 4’ de GoogleNet mimarisi verilmistir.

Sekil 4. GooglLeNet ag mimarisi [1]
3. Hesaplamalar

Nesne tanima i¢in kullanilan derin 6grenme mimarisi Faster-RCNN (farkli backbone aglarla egitilmis), YOLO ve
DDQ’ dir. Nesne tanima modelleri Pascal VOC ve MS COCO veriseti kullanilarak egitilmistir. Egitim parametreleri
asagida verilmis ve her modelin mAP oranlar1 elde edilmistir. Nesne siniflandirma i¢in ise VGG16, Inception v3,
Mobilenet ve Efficient Net transfer 6grenme yontemi ile egitilmis model parametreleri, basar1 ve kayip oranlar
grafikleri ile verilmigtir. Kullanilan veriseti ise MS-COCQO’ dur. Uygulama platformu olarak PyTorch 1.7.0,
TensorFlow 1.15.5 ve darknet kullanilmastir.

3.1. Nesne Tamima Uygulama Adimlar

Pytorch kullanilarak Faster R-CNN algoritmast ve YOLO ise darknet kullanilarak elde edilmistir [9]. DDQ modeli
MS COCO 2017 veriseti ile diger nesne tanima modelleri Pascal VOC veriseti ile egitilmistir.

Pascal VOC verisetinde 20, MS COCO verisetinde ise 80 kategoride nesne bulunmaktadir.

Faster RCNN modeli i¢in sonuglar 14 epoch sonunda olusmustur (10 epoch 0.001 learning rate ve ardindan 4 epoch
0.0001 learning rate). Iki farkli backbone kullanilmistir. Bunlar Resnet101 ve VGG16® dur.
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CizZELGE 1. FASTER RCNN EGiTiM PARAMETRELER{

Momentum 0.9
Weight decay 0.0005
Dropout 0
Augmentation Evet

CIZELGE II. NESNE TANIMA SONUCLARI (FASTER RCNN)

Backbone Basari(mAP)
Resnet101 74.92%
VGG16 70.62%

Average Precisions

cat : 85.7%
car : 83.9%
horse : B3.6%
bicycle : 88.4%
dog : 88.3%
bus : 80.0%
person 1 79.5%
motorbike : 77.2%
train : T6.TR
L= : 74.8%
sheap : 71.8%
tvmonitor : 78.3%

aeroplane : 69.9%
diningtable: &8.4%

bird : 67.6%
sofa HELL -
bottle ; 54,.8%
chair : 50.5%
boat D 49.9%

pottedplant: 48.2%

Mean Average Precision = 7@.62%

(a)

Average Precisions

cat 1 89.1%
car : 87.5%
dog : 87.4%
horse : B6.8%
train : B4.5%
bicycle T B2.3%
persaon 1 Bl1.4%
cow : 79.6%
bus : 79.5%
motorbike : 78.3%
bird 1 78.2%
aeroplane : 75.7%
sheep : 75.5%
tvmonitor : 73.8%
sofa : 72.8%
diningtable: 66.2%
boat 1 61.4%
bottle : 56.3%
chair : 55.3%

pottedplant: 46.6%

Mean Average Precision = 74.92%

(b)

Sekil 5. (a) Faster R-CNN VGG16 Backbone Sonucu.
(b) Faster R-CNN ResNet101 Backbone sonucu.
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YOLO versiyonlar1 darknet framework’ 1i kullanilarak egitilmistir. YOLO v3 egitim parametreleri gizelge III’ de

verilmisgtir:

CizELGE III YOLO V3 EGITiM PARAMETRELERI

Learning_rate 0.001
Momentum 0.9
Weight decay 0.0005

Width 416
Height 416
Channels 3
Saturation 1,5
Exposure 1,5
Hue 1.0

Sonuglar ise ¢izelge IV’ deki gibidir:

CizELGE IV YOLO V3 EGITIM SONUCLARI

detections_count = 31363, unique truth count =

12032

for conf thresh = 0.25, precision = 0.78, recall = 0.72,

F1-score =0.75
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for conf thresh = 0.25, TP = 8688, FP=2521, FN =
3344, average IoU = 60.09 %

IoU threshold = 50 %, used 11 Recall-points

mean average precision (mAP@0.50) = 0.729993, or
73.00 %

Total Detection Time: 75 Seconds

YOLO v2 egitim parametreleri ¢izelge V’ de verilmistir.

CiZELGE V YOLO V2 EGiTiM PARAMETRELER{

Learning_rate 0.0001
Momentum 0.9
Weight decay 0.0005

Width 416
Height 416
Channels 3
Saturation 1,5
Exposure 1,5
Hue 1.0

Sonuglar ise ¢izelge VI’ da verilmistir.

CizELGE VI YOLO v2 EGITIM SONUCLARI

detections_count = 102694, unique truth count =
12032

for conf thresh = 0.25, precision = 0.62, recall = 0.72,
Fl-score = 0.67

for conf thresh = 0.25, TP = 8674, FP = 5306, FN =
3358, average IoU =48.11 %

IoU threshold = 50 %, used 11 Recall-points

mean average precision (mAP@0.50) = 0.713296, or

71.33 %

Total Detection Time: 49 Seconds
Average Precisions Average Precisions
cat : B4.23% cat . B4.00%
car : B2.97% car : 79.61%
horse 1 80.74% horse : 79.23%
bicycle 1 83.35% bicycle : Bl.eax
dog : 83.04% dog 1 B3.33%
bus 1 78.42% bus : 79.03%
person : 77.31% person : 73.71%
motorbike : 79.58% motorbike : 81.56%
train : 78.76% train : B2.64%
cow : 75.86% cow 1 74.64%
sheep T 72.90% sheep 1 73.52%
tvmonitor : 68.42% tvmonitor : 71.23%
aeroplane : 80.38% aeroplane : 74.80%
diningtable: 70.25% diningtable: £9.30%
bird r 74.11% bird 1 72.18%
sofa 1 72.54% sofa : B8.38%
bottle : 53.37% bottle i 46.83%
chair . 54.75% chair : 51.77%
boat : 62.91% boat : 57.50%
pottedplant: 46.60% pottedplant: 43.17%

Sekil 6. (a) YOLO v3 Sinif mAP Oranlari
(b) YOLO v2 Smif mAP Oranlari
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DDQ modeli ise MS-COCO veriseti iizerinde DETR mimarisi ile birlikte kullanilmistir. Ozet sonug tablosu Cizelge

VII’ de verilmistir.

CizELGE VII NESNE TANIMA MODEL BASARILARI

Model mAP@0.50

DDQ (DETR) 68.90%

YOLO v2 71.33%

YOLO v3 73.00%
Resnet 101 o

Faster R- Backbone 1BS2Ts
CNN VGG16 o

Backbone G2

Bazi nesne tanima gorsel sonuglari sekil VII” de verilmistir.

¢)

Sekil 7. (a,b,c,d) Ornek Nesne Tanima Sonuglar

3.2. Nesne Simiflandirma Uygulama Adimlari

d)

Bu uygulama adiminda transfer 6grenme yontemiyle imagenet veri setinde egitilmis 4 modelin (VGG 16, Mobilenet
ve Inception v3, Efficient Net) MS COCO veri setine uyarlanmasi ile olusmaktadir. MS COCO veriseti 80 kategoride
nesne ve 118.287 adet egitim goriintiisii igermektedir. Nesne tanima, nesne siniflama ve goriintii segmentasyonunda
kullanilmaktadir. Tensorflow 1.15.5 versiyonu kullanilarak CUDA GPU iizerinde ilk 80.000 goriintii egitim igin,
kalan 38.287 adet goriintii ise dogrulama seti olarak kullanilmistir. Imagenet verisetinde egitilmis modellerden son
tam bagli katman ¢ikarilarak 2 tam baglh katman eklenmistir. Ik eklenen tam bagh katman 512 diigiim icermekte
ardindan Batch Normalization, Dropout katmani ve 80 ¢iktilik tam bagli katman ile modellerimiz elde edilmistir.
Sekil 8-9-10" da modellerin basari ve kayip grafikleri verilmistir.

Mobilenet Madel Accuracy

foss.

a0

100

Mabilenet Madel Loss

Sekil 8. Mobilenet Modeli Egitim Sonucu
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Sekil 9. Inception v3 Modeli Egitim Sonucu

VGG 16 Model Accuracy WGG 16 Model Loss

LEH

LERT)

LES)

acurazy

0980
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aro

o 20 40 60 EY 100 o 20 a0 60 B0 100

Sekil 10. VGG 16 Model Egitim Sonucu

CiZELGE VIIL. NESNE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Top-1 Top-5
Basaris1 | Basarisi

VGG 16 0.5480 0.8676
MobileNet 0.5980 0.8648
Inception 0.5784 0.8692
Efficient Net BO | 0.5156 0.8868

Model

labels:|'boat', "potted plant', 'clock’]

labels:['person’, 'sports ball, 'tennis rac)
predictions:[(clock’, 0.88664421] i

preuﬂi ctions:[('person’, 0.9939975), ('fi

(a) (b)

|abels:['person’, ‘car’, "truck’, 'traffic light']
predictions:[{'person', 0.99390715), ('(SF. 0.92994565), ('bus’, 0.79930884), {'truck’, 09999862, ('traffic light', 0.99501485)]
",

,_"'

Sekil 13. (a, b, ¢) Ornek Nesne Siniflandirma Sonuglari
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4. SONUC VE ONERILER

Bu arastirmada nesne tanima ve siniflandirmada mevcut derin 6grenme yontemlerinin kismen basarili sonuglar
verdigi belirlenmistir. Bununla birlikte nesne tanima ve siniflandirmada kullanilan derin 6grenme ydntemlerinin
kiigiik nesneleri tanima ve siniflandirma performanslarmin arttirilmasi gerektigi sonucuna varilmistir. fleriye doniik
yapilacak c¢aligmalar ve arastirmalar i¢in mevcut derin O6grenme yontemlerinin kiigiik nesneleri tanimasi ve
siniflandirmasi i¢in modellerin yeniden diizenlenmesi ve gelistirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.
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Abstract

Brands enable strategy development, competitive advantage, and audience connection in modern society. This study
addresses gaps in Brand Preference (BP), Brand Loyalty (BL), and Brand Trust (BT) among university students using
Machine Learning (ML), particularly Random Forest (RF) Classification. Data from Ankara Hact Bayram Veli
University (Spring 2023/2024) is analyzed with decision tree classifiers. A meta-predictor reduces overfitting, while
the 'Brand Perception Scale’, with 22 independent variables (Xi ), assesses BP, BL, and BT.

Keywords: Machine Learning Classification, Brand Trust, Brand Loyalty, Brand Preference, Random Forest,
Decision Trees

INTRODUCTION

In Artificial Intelligence (Al), McCulloch et al. (1943) introduced the artificial neuron model, laying the foundation
for Deep Learning (DL). Turing’s (1950) query, “Can Machines Think?” hinted at machine emulation of human
responses. On August 31, 1955, McCarthy and colleagues coined “Al” while defining machine learning capabilities.
Samuel (1959) later defined ML as a computer’s ability to improve from experience. Initially, brands served as simple
identifiers (Davis, 1964) but have since evolved into complex assets essential for growth, rooted in ’brand image’
factors like quality and reputation (Aaker, 1996; Keller, 2001). BT is linked to belief and behavior (Moorman et al.,
1992), while early identification of BL factors strengthens brand ties (Schee, 2010). Key drivers of BL include quality
(Zehir et al., 2011), and brands have become complex, influential assets (Bastos and Levy, 2012). BP reflects
individual preferences shaped by multiple factors (Ebrahim, 2013; Yang et al., 2015). While research on BL clustering
is limited, BL aligns with repurchasing loyalty (Gumus, 2016; Li and You, 2021). BT has become critical for customer
loyalty and long-term relationships (Lee et al., 2014; Alhaddad, 2015), with technological innovation as a strategic
asset (Morgan-Thomas and Veloutsou, 2013). Despite extensive ML-brand research (Chaudhary et al., 2016; Sayl
et al., 2016; Pamuksuz and Yun, 2021; Dong, 2023), studies integrating BP, BL, and BT are rare. To address this, we
applied a RF multi-class classification model to clarify relationships among these constructs.

DECISION TREES WITH MACHINE LEARNING
Decision Trees

This study employed proportional quota sampling to select a representative sample of 407 undergraduate students
from the Econometrics and Economics departments at Ankara Hac1 Bayram Veli University, each exposed to brands.
The dataset was split into a 75% training and 25% test set, revealing significant class imbalance (Figure 1), which
complicates classification and necessitates adjustments to enhance predictive accuracy. Chawla et al. (2002)
demonstrated the efficacy of SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) for improving minority class
prediction in imbalanced datasets. Pears et al. (2014) observed that while synthetic data generation can balance
classes, it may risk overfitting and potential information loss. SMOTE mitigates these risks by interpolating within
the minority class data, ensuring synthetic samples align with the original data without introducing external
information. Here, x; represents a minority class sample, with / selected via the k-nearest neighbors method
(Tesfahun and Bhaskari, 2013). In this approach, 4 is a random variable within [0.1], and the difference vector is
A= —x;, A new synthetic data point is generated as Ynew = Xi + 4.4 creating a sample between x; and /. If 1 =1,
Yrew matches J; if A = 0, Yrew remains x;. Quinlan (1986) made key contributions to decision tree algorithms, essential
for RF classification, which begins with tree construction. In RF, data and variables are randomly sampled as given
in equation (1) to create decision trees, each based on unique subsets of the training dataset:

P = {(xl,y](”),(xz,yz(”),... ,(xn, y,&”)] "

0 - .g. p .. pW) . . . Y :
where Vi =h (xj,aj,p,, ) Each tree (xi:6,. D) predicts the class of x; using tree-specific split criteria. The j-th
tree’s prediction is »?. Final classification of x: is determined by majority vote across M trees, with the highest
voted class selected as:
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$(x;) = argmax e [Z:; 1 [h (xi; 0; D,(lf) - c)]] 2)

In equation (2), € denotes all possible classes (As given in Table 1), and " (xi: 6, 0) represents tree j’s prediction of
x; based on parameters &j. This ensemble approach combines multiple trees for a robust model (Kursa, 2014).

Machine Learning

Data analysis was conducted in Python 3.12.5 (Windows 64-bit) on Jupyter Notebook, using a system with an 11th
Generation Intel Core 15-11260H, 24 GB RAM, and NVIDIA GeForce RTX 2050ti GPU (Micro-Star International
Co.). Key libraries included pandas for data handling, numpy for computations, imbalanced-
learn.over sampling. SMOTE for class imbalance, and sklearn.ensemble.RandomForestClassifier for classification
modeling, with sklearn.metrics.classification_report and sklearn.metrics.confusion matrix for evaluation. BP, BL,
and BT models were based on averages from 7, 4, and 3 questions, respectively. Internal consistency (Cronbach’s
Alpha, @) values were 0.7417 for BP, 0.7821 for BL, and 0.7696 for BT, with an overall reliability of & = 0.8399.

- Sample Diameter of the BP, BL and BT Classes - Sample Diameter of Balanced BP, BL and BT Classes
Variables 306 Variables
300 . BP 300 . BP
== BL - L
250 || == BT 250 | "= BT -y 230 230
[ 0w
2 200 -2 200 201 159 21 159 20 g9
5 8
150 Z 150
Q
E o om £
100 100
66
50 . sy 335 50
) | )
Low Mid High Low Mid High
Classes Classes

Figure 1. Original Dataset and Balanced Dataset

Table 1 details Yi and X; in the dataset. Three classification models categorized observations into Low, Mid,
and High classes using the RF algorithm with Breiman’s bootstrap resampling on training set (“» (0~8 ”"“m’p(ﬂﬂ)))
and a voting mechanism (Breiman, 1996). Each model included 22 independent variables. RF, introduced by Breiman

(1984, 2001), is a prominent ML algorithm advancing decision tree methods (Quinlan, 1986).
Table 1. Variables and Classes

Variable Type Variables Classes

Dependent () BP Low, Mid, High
BL Low, Mid, High
BT Low, Mid, High

Independent (x;) Age, Gender, Department, Year, BandR, Place, Income, Socialmedia,
Ishopping, BrandMonitoring, Price, Quality, Timeofuse, ProductionDate,
Seasonality, Material, Discount, Fashion, Design,
Psychologicalimpulses, Country, Recognizability

Table 2 presents classification performance pre- and post-SMOTE, showing BP, BL, and BT model
differences. BP achieved high Precision (0.83) and Recall (0.78), while BL and BT had Recalls of 0.74 and 0.70. BP
and BL excelled in the High class (Recalls 0.88 and 0.91), and both BP and BT showed balanced Precision and Recall
in the Low class (0.82 and 0.89 for BP; 0.85 and 0.81 for BT).
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Table 2. Performance Metrics for Imbalanced and Balanced Data

Imbalanced Balanced

Variables Classes Precision Recall F1-score |Variables Classes Precision Recall F1-score

Vep Low 0.73 0.42 054 | $gp Low 0.82 0.89 0.85
Mid 1.00 0.00 0.00 Mid 0.83 0.78 0.80
High 0.77 0.94 0.85 High 0.91 0.88 0.89

Accuracy: 0.76 Accuracy: 0.85

VoL Low 0.80 0.48 0.60 |¥g, Low 0.80 0.83 0.81
Mid 1.00 0.00 0.00 Mid 0.86 0.74 0.79
High 0.73 0.95 0.83 High 0.82 0.91 0.86

Accuracy: 0.75 Accuracy: 0.82

Vot Low 1.00 0.31 048 | Vgt Low 0.85 0.81 0.83
Mid 1.00 0.00 0.00 Mid 0.81 0.70 0.75
High 0.78 1.00 0.88 High 0.75 0.87 0.80

Accuracy: 0.79 Accuracy: 0.80

Figure 2’s confusion matrices display model predictions on the balanced dataset. BP improved with some
Mid and High reassignments to Low. BL accuracy increased with refined Low and High predictions, while BT
showed strong Mid class performance. Adding High and Mid confidence students to Low BT supported model
balance.

200
160

BP Model Confusion Matrix 160 BL Model Confusion Matrix BT Model Confusion Matrix 175
140

— 140

Low
Low
Low

- 120 ki

- 100 - 100

- 80

40 40 50
Low Mid High 20 Low Mid High 20 Low Mid High 2
Predicted Class Predicted Class Predicted Class 5

Figure 2. Confusion Matrices

Actual Class
Mid
Count
Actual Class
Mid
Count
Actual Class

High
High
High

Figures 3, 4, and 5 show decision trees where entropy at each node measures system uncertainty (Shannon,
1948; Tian et al., 2019). Social media (< 3.5) is primary BP driver, especially affecting Mid and High classes along
with fashion. Low social media use but High quality (< 4.5) links to stronger BP, while Low brand monitoring (<
1.5) and seasonality (< 2.5) link to Mid BP. Lower fashion (< 3.5) and design (< 4.5) scores associate with Low BP.
Findings show fashion and social media significantly influence BP: students engaged with fashion, social media, or
higher income tend toward High BP, while less engaged students align with Mid or Low BP. Financial awareness
also impacts BP, especially for Low social media users (Figure 3). The BL decision tree in Figure 4 identifies design
perception as the main factor influencing BL. Students with lower design appreciation tend toward Low BL, while
higher ratings align with Mid or High BL. Online shopping interactions boost loyalty, though this effect declines for
older products. Production recency positively impacts BL, with discount perceptions further boosting loyalty,
especially for students active on social media. Recognizability and income also influence BL, with higher incomes
linked to greater loyalty. Key BL factors include design, shopping behavior, and production recency, while low design
interest and online engagement relate to Low BL.
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Figure 4. BL Model Decision Tree

The BT decision tree in Figure 5 shows online shopping as the top trust factor, with lower engagement linked to Low
BT and higher engagement showing varied trust levels. Design perception also impacts BT: low appreciation aligns
with Low BT, high appreciation with Mid or High BT. Recognizability strengthens trust, especially for high-income
students, while Low income students tend to remain in Low BT. Ignoring production dates and design lowers trust
among online shoppers; even quality-conscious students may report reduced trust when production dates are
overlooked. Thus, trust is shaped by online shopping, design, recognizability, and economic factors
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Feature importance values for all models appear in Figure 6. The results align with decision tree nodes,
demonstrating consistency across model visuals. Our findings provide several conclusions and recommendations.
Figure 6’s Feature Importance Plots show that, as in Ebrahim’s thesis, BP is shaped by a range of factors across 22
variables (Ebrahim, 2013). In contrast, BL and BT models emphasize brand awareness, linking it strongly to loyalty
and trust (Oliver, 2010; Chen, 2021). Feature importance analysis confirms social media’s role in shaping brand
perception and enhancing marketing impact among students (Pamuksuz et al., 2021). Technological innovations and
gender-specific campaigns align with consumer preferences, while materialistic values notably impact BL and BT.
Additionally, design, fashion, and social media blend functionality with aesthetics, fostering confidence and proactive
loyalty (Oliver, 2010).
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Figure 6. Feature Importance Plots in Balanced BP, BL, and BT Models

RESULTS AND DISCUSSION

Our findings align with existing literature on BP, identifying strategic factors influencing BL and BT among young
consumers, such as online shopping, social media engagement, student demographics, product quality, and
innovation (Zehir et al., 2011; Gumus, 2016; Bastos and Levy, 2012). Companies targeting students are advised to
adopt personalized strategies using social media algorithms and Al tools, particularly Al-driven recommendation
systems that enhance trust in online shopping (Chawla et al., 2002; Yang et al., 2015). These insights reinforce the
quality-loyalty relationship highlighted by Zehir et al. (2011) and Giimiis (2016), with Bastos and Levy (2012) noting
the growing complexity of brands, making accessible and diverse online options crucial. Yang et al. (2015) further
stress the importance of integratrating personality traits into BP analysis through social media data and psychometric
surveys. Methodologically, SMOTE effectively addresses class imbalance (Chawla et al., 2002), though binary
classification and alternative resampling methods may be beneficial in cases of severe imbalance. RF algorithms are
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effective in determining feature importance, and combining them with coefficient-based models, such as logistic
regression, improves interpretability (Ebrahim, 2013). Probabilistic methods, including Bayesian Inference and
Maximum Likelihood Estimation (MLE), also enhance performance in imbalanced datasets (Bastos and Levy, 2012).
In the original dataset, accuracy values for BP, BL, and BT were 0.76, 0.75, and 0.79, respectively, increasing by
0.09, 0.07, and 0.01 post-balancing. Future studies should expand sample diversity by including students from
foundation universities and explore techniques like ADASYN, TomekLinks, and other resampling methods for low
sample sizes (Yang et al., 2015). Ensemble methods with class weights and multi-class classifiers are recommended
for additional accuracy improvements. This study builds on our previous research (Yilmaz et al., 2024),
demonstrating the effectiveness of the Random Forest algorithm in multi-class classification. Consistent with
Ebrahim (2013), our findings confirm that BP is shaped by multiple factors, establishing a foundation for scalable
marketing solutions and suggesting that similar future studies are likely to yield consistent results.
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Yapay Sinir Aglani ile Istanbul Elektrik Talep Tahmini
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Ozet

Elektrik tiiketimine yonelik arz, talep iligkisi incelendiginde, elektrik yiikii, fazla tahmin edilirse gereksiz enerji
alimina ve fazla rezerv olusturulmasina yol acarken, yiik tahminleri gerceklesen tiiketimden diisiikse, enerji arzinin
yetersiz kalmasina, kesintilerin artmasina, dolayisiyla sistem kararsizligina neden olabilmektedir. Elektrik talep
tahminlerinde optimizasyon saglanmasi, kaynaklarin verimli kullanilmasi, kesintilerin azaltilmast vb. hususlar enerji
tireticileri, dagitim sirketleri ve tiiketiciler icin 6nemli bir sorun haline gelmektedir. Bu ¢alisma ile sicaklik, nem gibi
mevsim degiskenlerinin yani sira resmi tatiller ile hafta tatillerinin Istanbul ili bazinda elektrik tiiketimine etkisi,
EPIAS seffaflik raporlart ile birlikte degerlendirilmis, bahse konu parametrelerin tiiketim tahminlerindeki etkisi
analiz edilerek tahmin dogrulugunu artirmak amaglanmistir. Veri seti zaman serisi ozellikleri agisindan incelenmig
olup NARX modelleri ve Prophet / LSTM hibrid modelleri uygulandiktan sonra en diisiik hata metriklerini ve en
yiiksek tahmin dogrulugunu saglayan nihai model secilmistir. Ilgili model sonucunda Istanbul ili bazinda elektrik
tiiketiminin nem, sicaklik, giin i¢ci saat ve tatil giinleri ile iliskili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — Elektrik talep tahmin, Makine 6grenmesi algoritmalari, Prophet/LSTM modeli, NARX model,
Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Networks (GAN))

GIRIS
Ulkemizde yillara gore artan niifus, sanayi ve teknoloji temelli ticari faaliyetler ile teknolojiye olan talebin artmasi

gibi nedenlerle elektrik enerjisine olan talep de artmaktadir. Elektrik enerjisinin dogrudan depolanamamasi elektrik
iiretimi, iletimi ve tiiketimi ile ilgili planlama ve operasyonel stratejileri dogrudan etkilemektedir.

Tiiketilen elektrik miktarnin iiretilenden fazla olmasi veya {iretilen elektrigin tiikketimden fazla olmasi, enerji
dengesizligine yol agmaktadir. Buna gore yiik tahminleri, fazla tahmin edilirse gereksiz enerji alimina ve fazla rezerv
olusturulmasina yol agarken; yiik tahminleri ger¢eklesen tiiketimden diisiikse, enerji arzinin yetersiz kalmasina ve
kesintiler nedeniyle sistem kararsizligina yani enerji dengesizligine neden olabilmektedir. Bu nedenle enerji
piyasalarinin verimli iglemesi, kaynak israfinin 6nlenmesi ve maliyetlerin azaltilmasi agisindan tiiketici talebinin
dogru tahmin edilmesi amaciyla arz ve talep dengesinin saglandigi dogru yiik tahminleri, elektrik piyasalarinda alinan
pek ¢ok kararin temelini olusturmaktadir. (Akman ve digerleri, 2018)

Elektrik ticareti, uzun dénemli ikili anlagsmalarin yani sira, arz-talep yonetiminde sistem etkinliginin saglanmasi igin
Giin Oncesi Piyasas1 (GOP) ve Giin I¢i Piyasas1 (GIP) iizerinden yapilmaktadir. GOP, bir giin 6ncesinde iiretim ve
tilketim planlamasi yaparak arz-talep dengesini saglamaya ¢aligmaktadir. Katilimcilar, bir giin sonrasi i¢in saatlik
alis ve satis tekliflerini sunmakta, EPIAS ise bu teklifleri eslestirmektedir ancak GOP ile saglanamayan arz-talep
dengesi, GIP ve Dengeleme Giig Piyasasi araciligiyla saglanmaktadir. GIP, aymi giin i¢inde enerji dengesizliklerini
diizeltmek amaciyla esnek ve anlik iglemler yapilmasini saglamaktadir. Boylece hem fireticiler hem de tiiketiciler
icin arz-talep dengesi anlik olarak korunarak enerji ticaretinin daha verimli hale getirilmeye ¢alisilmaktadir.

Bahse konu piyasalarda elektrik tiiketim tahmini hissedilen sicaklik, elektrik dagitim ve iletim kaybi1 gibi belirsiz
faktorlerin yani sira hafta tatili veya resmi tatillerin de tiikketime olan etkisi dikkate alinmaktadir. Bu ¢aligma ile
elektrik tiiketimini etkileyen degiskenlerin tahmin dogrulugu tizerindeki donemsel etkisi incelenecek olup bahse konu
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degiskenlerin tiiketim trendine etkisi analiz edildikten sonra gelistirilen derin 6grenme modeli ile tahmin dogrulugunu
artirmak amaclanmaktadir.

ARAC VE YONTEMLER

Malzeme

Kullanilacak modelin tespitine yonelik literatiir incelendiginde; geg¢mis veriler ve uygun tahmin modelleri
kullanilarak, uzun vadeli (yil), orta vadeli (ay), kisa vadeli (giin/saat) ve ger¢ek zamanl (dakika/saniye) tahminler
yapilabilecegi; piyasa kosullari, mevsimsel degiskenler, sosyal ve demografik olaylarin arastirma kapsaminda ele
alinarak yiik tahminleri yapilmaya calisildigi, bu amagla ¢oklu lineer regresyon analiz (CLR), yapay sinir aglar
(YSA), ARIMA, en kiigiik kareler destek vektdr makineleri (EKK-DVM) metotlarma dayali ¢esitli modeller
gelistirildigi, caligma sonuglarina gore ise YSA, EKKK-DVM nin kisa vadeli tahminlerde ger¢eklesen degerler ile
uyumlu sonu¢ verdigi anlasilmistir.(AKMAN,YILMAZ, SONMEZ;2018). Buradan hareketle istanbul ili igin
gerceklesen tiiketim verileri kullanilarak SimpleRNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1) ve LSTM (Uzun-Kisa Vadeli
Bellek) yapay sinir aglarina dayali NARX (Dogrusal Olmayan Otoregresif Digsal Girdili Model) modelleri ve
Prophet/LSTM hibrid modelleri gelistirilmis ve modellerin kisa donem (1 saat) performanslar test edilmistir.

Metodlar

Verilerin Toplanmasi

Elektrik tiiketimiyle ilgili olabilecek olas1 faktorler ve veri kaynaklari belirlenmis ve ham verilerin temininde Apache
Airflow, Python gibi agik kaynakli biiyiik veri araglar1 kullanilmistir. AWS S3 bulut depolama hizmetinde depolanan
ham veriler Nifi ETL araci1 ile islenerek Elasticsearch motoruna aktarilmistir. Caligmada yer alan veriler 2021 Ocak-
2024 Mart aylarin1 kapsamakta olup saat bazli sicaklik ve nem verileri agik kaynakli Open-Meteo web servisinden,
gerceklesen saat bazl elektrik tiiketim miktar1 ise megawatt saat (MwH) cinsinden olup EPIAS iizerinden temin
edilmistir.

EPIAS iizerinden elde edilip islenen saatlik tiiketim veri seti Tiirkiye geneline ait olup il bazl saatlik veri
bulunmamaktadir. Kategorik tiiketim bilgileri (genel aydinlatma, tarimsal sulama, mesken, sanayi vb.) yiizdesel
olarak il bazli EPIAS seffaflik sayfasinda yer almaktadir. Bu nedenle, Istanbul igin sentetik saatlik elektrik verileri,
Generative Adversarial Networks (GAN'lar) kullanilarak iiretilmistir. Bu ¢alismada kullanilan GAN modeli, saatlik
elektrik tiikketim verilerinin sentetik olarak {iretilmesi {lizerine kurulmustur. Modelin gelistirilme siireci iki agamadan
olusmaktadir: 6ncelikle, Tiirkiye’nin saatlik elektrik tilketim verisinin sentetik versiyonu iiretilmis, ardindan bu veri
Istanbul’un y1llik tiiketim oranlarina gore dlgeklendirilerek Istanbul’un saatlik elektrik tiiketim verisi elde edilmistir.

GAN modeli, bir Generator ve bir Discriminator agindan olusmaktadir. Generator, rastgele bir girdi vektdriinden
gercekei goriinen veri noktalari liretmek icin tasarlanmigstir. Bu ¢calismada kullanilan Generator, artan birim sayisina
sahip ii¢ yogun katman (Dense Layer) ile yapilandirilmistir. Bu katmanlar, sirastyla 256, 512 ve 1024 birime sahiptir
ve her bir katman LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu ve Batch Normalization ile desteklenmistir. LeakyReL.U,
ozellikle negatif giris degerlerine karsi duyarli bir sekilde tepki vererek 6grenme siirecini hizlandirirken, Batch
Normalization, katmanlar arasindaki veri dagilimlarinin normalize edilmesini saglar. Cikis katmani, tek bir birime
sahip olup Linear aktivasyon fonksiyonu ile sonlandirilmistir.

Discriminator, verinin ger¢ek mi yoksa Generator tarafindan mu iretildigini ayirt etmek amaciyla tasarlanmustir.
Discriminator, biiytlikten kiictige dogru birim sayisina sahip {i¢c yogun katman ile yapilandirilmistir: 1024, 512 ve 256
birim. Bu katmanlar LeakyReL.U aktivasyon fonksiyonuna sahip olup asirt 6grenmeyi 6nlemek amaciyla Dropout
(0.3) uygulanmistir. Discriminator'in ¢ikis katmaninda ise Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir; bu, verinin
gercek olma olasiligini belirlemeye yonelik bir ¢ikti saglar.

Modelin egitimi, Generator ve Discriminator aglarinin sirasiyla egitildigi ve her ikisinin de iteratif olarak birbirini
yenmeye calistig1 Adversarial Training siireci ile ger¢eklestirilmistir. Bu egitim siireci 10,000 epoch boyunca devam
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etmis ve modelin yeterince uzun siire egitilmesi amaglanmigtir. Ancak, modelin sentetik olarak {irettigi verinin
gercekei olmadigi tespit edilmistir.

Bu calismanin ikinci asamasinda, iiretilen sentetik veri, EPDK Elektrik Piyasasi Gelisim Raporlarindan elde edilen
Istanbul’un Tiirkiye i¢indeki yillik tiiketim yiizdelerine gére lgeklendirilmistir. Ancak, modelin ¢iktilar1 analiz
edildiginde, iiretilen sentetik verinin gercek elektrik tiikketim verilerini yeterince iyi taklit edemedigi gozlemlenmistir.
Bu sebeple, bu sentetik veriler aragtirmanin agiklayici istatistiksel analizinde ve nihai sonuglarinda kullanilamamastir.
Bagimsiz degisken olan Istanbul Tiiketim verisi, Tiirkiye geneli saatlik tiiketim verisinin EPDK Elektrik Piyasasi
Gelisim Raporlarinda yer alan Istanbul iline ait y1l bazli faturalanan tiiketim yiizdesi ile carpimindan elde edilmistir.

Istatistiksel Analiz

Istanbul’un saatlik elektrik tiiketim verilerinin analizi, enerji talebinin zaman igerisindeki degiskenligini anlamak ve
cesitli faktorlerin bu talep tlizerindeki etkilerini belirlemek amaciyla gergeklestirilmistir. Bu veriler incelendiginde,
Sekil-1de goriildiigii lizere, tiiketim degerlerinin genellikle 4.000 ila 8.000 MW arasinda degistigi, ancak bu araligin
disinda da bazi degerlerin bulundugu gézlemlenmistir. Verinin bimodal bir dagilima sahip oldugu, tiiketimin iki farkli
zirve noktasinda yogunlastigi goriilmektedir; bu zirveler 5.000 MW ve 6.000 MW seviyelerinde yer almaktadir. Bu
durum, farkli donemlerdeki tiiketim aliskanliklarina isaret etmektedir. Ozellikle mevsimler, hafta sonlar1 ve tatiller

gibi gesitli faktorlerin elektrik tiikketimi lizerinde 6nemli etkileri oldugu anlagilmaktadir.
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Sekil 1 - istanbul Elektrik Tiiketim Verisi

Sekil-2’de gosterildigi gibi, yilin ortalarinda ve yilin sonuna dogru elektrik tiiketiminde belirgin zirveler
gozlemlenmistir. Bu donemler, yaz ve kis aylarmma denk geldigi icin mevsimsel etkilerin belirgin oldugu
diisiiniilebilir. Ozellikle kis aylarinda 1s1nma ihtiyacinin artmasi nedeniyle tiiketimdeki bu zirveler daha da belirgin
hale gelmektedir. Ayni sekilde, yaz aylarinda sogutma ihtiyacinin artmasiyla tiiketim tekrar yiikselmektedir.

9000 1 —— Consumption [MW]

2 3
(=]
g g

Consumption [MW]

2
]

4000 1
L]

2021-01 2021-05 2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01

3000

Sekil 2 - istanbul Yihk Elektrik Tiiketim Dagilimi

122



L —
2024@

Dini bayramlar gibi 6zel donemlerde ise elektrik tiikketiminde 6nemli diisiisler yasanmaktadir. Bu diisiisler, 6zellikle
toplumsal etkinlikler ve tatil giinleri sirasinda ekonomik aktivitelerin yavaslamasindan kaynaklaniyor olabilir.

Hafta ici ve hafta sonu elektrik tiiketimi arasinda belirgin bir ayrim gézlenmektedir. Sekil-4 ve Sekil-5’te gosterildigi
iizere; hafta i¢i giinlerinde, sanayi ve ticari faaliyetlerin yogunlugu nedeniyle elektrik tiiketimi daha yiiksek
seviyelerde seyretmektedir. Hafta sonlarinda ise bu faaliyetlerin azalmasi, genel tiilketimin diigmesine neden
olmaktadir.

Consumption
@
&
=]
=]
I I =
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2021 2022 2023

Sekil 4-istanbul Hafta ici ve Hafta sonu Elektrik Tiiketim Dagilim1  Sekil 5 - istanbul Elektrik Tiiketim Verisi Giinliik Dagilimi

Sekil-6’da goriildiigii tizere hafta i¢i giinlerinde (6zellikle sali ve carsamba giinleri) daha diisiik tiiketim degerlerinin
yogunlastig1 gézlemlenmistir. Bu durum, evden ¢alisma gibi faktorlerle iliskilendirilebilir. Ote yandan, pazar giinii
ise daha yiiksek tiiketim degerleri gozlemlenmektedir. Bu, insanlarin genellikle evde dinlenme egiliminde olduklari
ve bu durumun da tiiketim seviyelerini yukari ¢ektigi anlamina gelebilir.
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Sekil 6 - Istanbul Giinliik Elektrik Tiiketim Dagilim

Sekil-7’de Istanbul’un saatlik elektrik tiiketim trendini inceledigimizde ise, sabah saat 5-6 civarinda tiiketimde ani
bir artig gozlemlenmekte ve bu artig saat 11'e kadar devam etmektedir. Bu saatten sonra tiiketimde 6gleden sonra saat
5-6'ya kadar kademeli bir azalma yasanmaktadir. Bu diisiis, is yerlerinin kapanma saatlerine paralel olarak
gerceklesmektedir. Ayrica, 6gle saatlerine yakin bir donemde de tiiketimde bir diisiis goriilmektedir. Gece ve aksam
saatlerinde tiiketimde yukar1 yonlii sapmalar gozlemlenirken, giindiiz saatlerinde ise asagi yonlii sapmalar dikkat
cekmektedir. Glindiiz saatlerinde insanlarin ofislerde bulunmasi tiiketim seviyelerini diigiirebilirken, gece saatlerinde
tarimsal sulama ve vardiyali caligma gibi aktiviteler tiiketimi artirmaktadir.
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Sekil 7 - istanbul Saatlik Elektrik Tiiketim Dagilim

Mevsimsel elektrik tiikketim trendleri incelendiginde (Sekil — 8); yaz aylarinda daha fazla sapma (outlier)
gozlemlenmistir, bu da yaz dénemlerinin daha dengesiz oldugunu gostermektedir. Bu donemde tarimsal sulama,
turizm ve sogutma ekipmanlarimin kullanimindaki artig gibi faktorler tiikketim dalgalanmalarina neden olabilmektedir.
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Sekil 8 - istanbul Aylik Elektrik tiiketim Dagilimi

Eyliil ayinda belirgin bir diisiis yasandiktan sonra yilin sonuna dogru tiiketimde bir toparlanma gézlemlenmektedir.
Veride tekrar eden diizenli araliklarla ortaya ¢ikan dongiisel oriintiiler, mevsimsel etkiler ve ¢aligma takvimleri gibi
faktorlerle agiklanabilir. Mayis ve temmuz aylarinda belirgin tiiketim artiglar ise, bu donemlerde meydana gelen
beklenmedik olaylar veya anomalilerle iliskilendirilebilir, bu durum yazin baglangici ve bitisi ile ilgili olabilir.

Veri setinin, ardigik ve sabit aralikli gézlemlerden olusmasindan dolayi, set zaman serisi 6zellikleri agisindan da
incelenmistir. Bu kapsamda, bagimli ve bagimsiz degisken adaylarinin duraganliklari Augmented Dickey Fuller,
Phillips-Perron ve KPSS testleriyle Olciilmiis, basarisiz olan bagimsiz degiskenler elenmistir. Ayrica bagimli
degisken ile tiim bagimsiz degiskenlerin korelasyon degerleri gozlemlenmis ve karar mekanizmasindaki esik deger
ve korelasyon matrisi (Sekil- 9) yardimiyla elenmesi gereken bagimsiz degiskenlere karar verilmistir.
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Sekil 9 — Korelasyon Matrisi

Bagimli degiskenin otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 (PACF) incelenmis, otokorelasyon
grafiginde (Sekil -10) her 5 dongiide bir diizenli sigramalar goriilmiis, PACF grafigi (Sekil -11) incelendiginde, ilk
birkag gecikme i¢in anlamli otokorelasyonlarin varligi gézlemlenmistir.
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Bu agiklayici istatistiksel analizler, Istanbul’un elektrik tiiketim verilerinin zaman igerisindeki dinamiklerini ve gesitli
faktorlerin bu dinamikler iizerindeki etkisini anlamada 6nemli bir ¢ergeve sunmaktadir. Bu analizler, ilerleyen
boliimlerde yapilan modelleme ¢aligmalarinin temelini olusturmustur.

Modelleme

Otokorelasyon grafikleri sonucunda tiikketim verisinin mevsimsel 6zellikler sergiledigi ve ge¢cmis degerlerin mevcut
tiketim degerinde anlamli etkiler barindirdigr goriilmiis, dolayisiyla veri setine uygulanacak modellerde
AR(Otoregresif) tekniklerin kullanilmasina karar verilmistir.

Elektrik tiiketim verisinde mevsimsel dongiilerin goriilmesi, hafta i¢i ve hafta sonu tiikketim farkliliklarinin ortaya
cikmasindan dolay1 elektrik tiikketim tahminlemesinde SimpleRNN (Recurrent Neural Networks), LSTM (Long
Short-Term Memory) yapay sinir aglarindan yararlanan NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs)
modelleri ve Prophet zaman serisi modelini i¢eren hibrid yapilar tercih edilmistir.

Veri Seti

Veri kesfinden ve zaman serisi analizlerinden yapilan c¢ikarimlar ile elektrik tiiketim verileri ve iligkili oldugu
diisiiniilen faktorler iizerinden gidilerek nihai veri seti hazirlanmigtir. Bu kapsamda veri seti 1 Ocak 2021 saat
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00:00°dan 31 Aralik 2023 saat 23:00’e kadar olan zaman aralig1 modelleme, 1 Ocak 2024 saat 00:00’dan 31 Mart
2024 saat 23:00’e kadar olan zaman aralig1 validasyon olacak sekilde iki kisma ayrilmis ve her iki veri seti de standart
MinMaxScaler kullanilarak normal dagilima doniistiiriilmiistiir. Modelleme veri seti normallestirildikten sonra;
kronolojik siralamaya dikkat edilerek 80%’1 modellemede kullanilacak egitim verisi, 20%’si model performansin
O0lecmek amaciyla test verisi olarak ayrilmustir.

Performans Metrikleri

Egitim verisi kullanilarak gelistirilen modellerin, test verisi lizerinden MAE, RMSE hata metrikleri kullanilarak ve
kayip fonksiyonu, gergeklesen ve tahminlenen tiiketim verilerinin grafiklerin yardimiyla performanslar
karsilastirilmistir.
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Abstract

This study presents the implementation of advanced customer segmentation and Customer Lifetime Value (CLV)
prediction by integrating Recency, Frequency, Monetary (RFM) analysis with predictive models including Beta
Geometric/Negative Binomial Distribution (BG/NBD) and Gamma-Gamma. The transactional data from an e-
commerce platform is analyzed and preprocessed for outlier removal. The proposed methodology identifies
customer segments based on their purchasing behavior and forecasts future transactions. RFM analysis segments
customers, while BG/NBD model predicts future transactions, and Gamma-Gamma estimates the monetary value
of those transactions. Combining these models and generating CLV predictions for each customer enables the
business to create insights into their future value.

The analysis results are visualized using Power Bl. This comprehensive analysis not only offers decision-makers a
user-friendly interface but also provides real-time insights into CLV predictions. Furthermore, an interactive and
dynamic structure is observed in the analysis results. Finally, this study optimizes marketing and customer retention
strategies in the e-commerce domain with actionable insights.

Key words: Customer segmentation, RFM analysis, CLV prediction, BG/NBD model, Power BI.
INTRODUCTION

In today’s competitive business environment, achieving long-term success requires understanding customer
behavior and effectively managing customer relationships. Businesses may increase customer loyalty, enhance
financial performance, and optimize marketing efforts with the use of Customer Relationship Management (CRM)
analytics. Through CRM, companies can gather, store, and analyze customer data, which enables data-driven
decision-making in marketing campaigns and consumer interactions (Kumar and Reinartz, 2018). CRM analytics
has been widely used in numerous industries to segment customers and predict customer value, enabling for the
strategic use of marketing resources (Venkatesan and Farris, 2012).

A popular method in CRM is Recency, Frequency, and Monetary (RFM) analysis, a technique that segments
customers based on how recently they made a purchase, how often they buy, and how much they spend. In retail
and online sectors, where knowing consumer behavior is crucial for customizing promotions, this technique has
worked well (Lemon and Verhoef, 2016). However, while RFM analysis provides valuable insights into past
customer behavior, it has limitation to predict future actions. Predictive models such as the Beta Geometric/Negative
Binomial Distribution (BG/NBD) and Gamma-Gamma models fill this gap by forecast future transactions and
spending and this provides a more comprehensive view of Customer Lifetime Value (CLV) (Fader and Hardie,
2019).

The BG/NBD model is very beneficial in non-contractual contexts, where customers may make purchases
irregularly. This model offers a probabilistic framework for identifying high-value customers by estimating both
the frequency of future transactions as well as the probability of customer dropout (Fader and Hardie, 2019).
Assuming that spending behavior is independent of purchase frequency, the Gamma-Gamma model complements
BG/NBD by estimating average transaction value and has demonstrated efficacy in retail and e-commerce
applications (Kumar and Reinartz, 2018). When combined, these models provide a powerful approach for predicting
CLYV, enabling businesses to segment customers based on expected future value rather than just historical behavior.
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This research aims to utilize these predictive models within a CRM framework, integrating RFM analysis with
BG/NBD and Gamma-Gamma models to achieve more dynamic customer segmentation. Transaction data from an
online retail store is analyzed to calculate RFM scores, forecast CLV, and group customers into strategic segments.
Targeted marketing campaigns are informed by this segmentation, which enhances customer engagement and
loyalty. Furthermore, Power Bl is used to visualize these insights which optimizes marketing and retention strategies
and gives decision-makers real-time access to customer value dynamics.

Although previous research has demonstrated their effectiveness separately, few studies have combined RFM
analysis and CLV models into a comprehensive CRM analytics framework. This study contributes to the literature
by providing a thorough application of RFM, BG/NBD, and Gamma-Gamma models in a commercial setting and
also highlights the potential of CRM analytics to enhance customer satisfaction and improve business performance
in the e-commerce industry.

MATERIAL AND METHODS
Material

Predictive statistical models and CRM data analytics approaches are the main sources of information used in this
study. Two key prediction models are used in the analysis: the Gamma-Gamma model and the Beta
Geometric/Negative Binomial Distribution (BG/NBD) model. Both purchase patterns and dropout probability are
captured by the BG/NBD model, which is used to predict the frequency of client transactions. On the other hand,
the Gamma-Gamma model is used to predict the average transaction value, assuming consistency in individual
spending behavior over time.

These models provide more accurate customer segmentation based on predicted future value and are essential tools
for calculating Customer Lifetime Value (CLV). The outcomes from these models are visualized through Power
BI, which supports data-driven decision-making by providing a user-friendly interface for viewing and interacting
with customer insights.

Methods
The Collection of the Data

The UCI Machine Learning Repository provided the data for this study, which included transactional records from a
UK-based online retailer from 2009 to 2011. This data set includes both domestic and international sales, especially
souvenirs and promotional products purchased by corporate customers (wholesalers). Key fields within the dataset are
InvoiceNo, StockCode, Description, Quantity, InvoiceDate, UnitPrice, CustomerID, and Country.

Several preprocessing procedures were carried out to ensure data integrity:

Removal of Canceled Transactions: Since they reflect canceled transactions, entries with an invoice number beginning
with "C" were not included.

Handling of Missing Values: Rows with missing values were removed, as the large sample size permitted minimal
data loss without affecting the overall accuracy of the analysis.

Outlier Suppression: a To ensure a more consistent and reliable dataset for further research, severe outliers were
found and suppressed using the Interquartile Range (IQR) approach.

These preprocessing steps prepared the dataset for Recency, Frequency, and Monetary (RFM) analysis, serving as
the basis for customer segmentation.

Statistical Analysis
RFM Analysis Process

Using the preprocessed data, RFM analysis was performed as follows (calculation of RFM metrics):
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Recency: Calculated as the difference between the analysis date (set two days after the last transaction) and the most
recent purchase date.

Frequency: Determined by counting distinct transactions per customer.
Monetary: Sum of total spending for each customer.
RFM scoring process can be given by the following steps:

Step 1 Determine the Analysis Date: The analysis date is identified as a fixed reference point to calculate the recency
of each customer. It is typically set to a specific date shortly after the most recent transaction in the dataset.

Step 2 Groupby Process to Calculate RFM Values: Once the analysis date is set, Recency, Frequency, and Monetary
(RFM) values can be calculated for each customer. Functions Employed in  Groupby:
max(): Used to determine each customer's most recent purchase date in order to compute recency. nunique(): This
function counts the number of unique transactions for each client in order to determine the frequency. a sum(): This
function adds up all of the purchases to determine the total amount paid (monetary value).

Step 3 RFM Scoring (qcut): Scoring is used following the computation of Recency, Frequency, and Monetary values.
Customers are divided into quantile-based score groups using the qcut function; these groups usually range from 1
(lowest) to 5 (highest) for each parameter. Inversely, recent clients receive greater points for recency. Monetary and
frequency scores are explicitly assigned; greater scores correspond to higher values.

Step 4 Final RFM Score: To create a total RFM score for each customer, add the individual Recency, Frequency, and
Monetary scores (for example, RFM score = 535 for high Recency, low Frequency, and moderate Monetary value).
Customers are categorized into meaningful segments (e.g., Champions, At Risk, Hibernating) based on these scores.

Predictive Models in CLV Calculation

In this study, two predictive models—the Beta Geometric/Negative Binomial Distribution (BG/NBD) model and the
Gamma-Gamma model—were applied to predict Customer Lifetime Value (CLV). These models enable for a more
precise calculation of customer value by predicting both the frequency and monetary value of future transactions.
The expected number of orders for each customer is predicted using the BG/NBD model. This model consists of two
main processes:

Transaction Process: As long as a client is "alive" (i.e., hasn't churned), it is expected that they will continue to make
purchases at a gamma-distributed average transaction rate. This transaction rate distribution throughout the client
population is represented by the model's parameters,  and a.

Dropout Process: Each customer has a probability of "dropping out" (i.e., stopping purchases) after each transaction and
this probability is modeled using a beta distribution with parameters a and b which represents the likelihood that a
customer will no longer be active after a certain transaction.

Combination of the transaction and dropout processes allow the BG/NBD model to predict future transaction counts
based on a customer’s purchase history. BG/NBD model formula is given as follows (Fader, and Hardie, 2005;
Schmittlein et al. , 2007):

EY®)|X=xt,Traab)

a+T \7F t
_a+b+x—1x[1_(m) A txbtratbrx-LarT+o
- a—1 a a+ T\ *

1+6(">°)b+x—1(a+tx)

x :A customer’s number of repeat purchases. The recency value is denoted by #. The amount of time in weeks that
passed between the first and last purchases. Every customer has a distinct recency value.

T: It is the customer age value each week. The customer’s age is computed by deducting the date of their first
purchase from the analysis date that was established. When all customers are taken into account, the probabilistic
state of purchasing behavior will be shaped by the gamma distribution parameters (r,a). The drop rate likelihood is
modeled by the beta distribution parameters (@, b) (Fader and Hardie, 2007).
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The Gamma-Gamma model was applied to predict the expected average revenue per transaction. According to this
model, the average transaction value varies across customers but remains relatively stable for an individual customer
over time. The Gamma-Gamma model provides a probabilistic estimate of this transaction value, with parameters p,
¢, and y influencing the distribution of consumer spending.

By combining the BG/NBD model (which predicts the frequency of purchases) with the Gamma-Gamma model
(which predicts the average transaction value), the expected Customer Lifetime Value for each customer is calculated.
Businesses can use this combination to identify high-value customers based on their projected future transactions and
revenue, which enables more informed decisions in resource allocation and targeted marketing. Gamma-Gamma
submodel is given as follows (Allenby et al., 1999):

(¥ + myx)p ( q—-1 ) Yp ( px )
E(M = =

x: Number of repeat sales of a customer
my: Total Monetary / transaction numbers
(p, g, y): Parameters shaping the distribution of the average transaction value

Calculation of CLV

By multiplying the expected number of transactions (from the BG/NBD model) by the expected average revenue per
transaction (from the Gamma-Gamma model), the combined model generates an estimate of CLV. With frequency
settings determined by daily or weekly transactions, the customer lifetime value (CLV) for a given time period was
calculated using the customer _lifetime value() function, which integrates both models. Customers were subsequently
divided into strategic groups based on the computed CLV values in order to optimize resources and conduct targeted
marketing.

Data-driven customer segmentation and enhanced CRM strategies are made possible through this predictive approach
to CLV, providing firms with better insights into customer value.

Database and Power BI Integration

Microsoft SQL Server was chosen as the primary database for storing RFM scores and CLV results due to its strong
compatibility with Power BI, as well as its ability to ensure data security and scalability. SQL Server’s secure data
storage capabilities are crucial for CRM analytics, where protecting sensitive customer data is vital. By hosting
customer segmentation and CLV prediction data in SQL Server, we created a secure, centralized repository that
allows efficient real-time data flow to Power BI.

As shown in Figure 1, the database structure includes tables for raw transaction data (clean data), RFM analysis
results (rfm_data), and CLV predictions (cltv_data).

()

clean_data rim_data cltv_data

Column Name Data Type Column Name Data Type
Invoice int ¥ Customer_ID smallint
StockCode nvarchar(50 recency smallint
Description nvarchar(50 frequency tinyint
Quantity smallint monetary float
InvoiceDate datetime2(7 recency_score tinyint
Price float frequency_score tinyint
Customer_ID smallint monetary_score tinyint
Countr,

nvarchar(S0 RFM_SCORE tinyint

float segments nvarchar(S0)

Figure 1. Database tables and columns

130



Power Bl was used to visualize customer segments and provide stakeholders with actionable insights. Key dashboard
features include:

Customer Segmentation Maps: Visuals representing customer groups based on RFM scores, highlighting high-value
segments.

CLV Projections: Real-time insights into each segment’s potential revenue.

Interactive Panels: Allow users to filter customer data by attributes such as frequency and monetary value, supporting
in-depth analysis.

These interactive dashboards are accessible to non-technical users, and Power BI’s secure web publishing options
ensure controlled access for internal teams, preserving data confidentiality.

Software Design
There are four integrated layers in the software design:

Database Layer: Preprocessed data, RFM analysis, and CLV predictions are stored in SQL Server and are arranged
for effective retrieval.

Power BI Layer: Provides secure access for authorized users by visualizing CRM analytics with real-time SQL Server
updates.

Web Product: Using pre-trained models, a Streamlit interface offers real-time CLV predictions, supporting fast
decision-making.

User Interaction and Data Export: Power BI supports offline analysis, allowing users to export data in Excel or CSV
formats. Interactive features, such as detailed drill-downs and custom filters, provide users with the flexibility to
explore customer data based on their unique needs.

Figure 2 illustrates the stages of the software design in the CRM analytics process:

i ™ - .\\ /'/77 ) ™
.'ﬂ "'4 \'- \/ \ \“ "
CRM Analytics || Database e | Power BI j—————>| WEB Product |
\ / \ / \ / \ /
\'~ /‘ \\‘_ “//’ \\\- /,"’ b o g
T —_— —
v ¥ v v
: Storage of o Model
RFM Analysis Results Data Mining Integration
| I
¥ 4 ¥
Expected CLV Data Report
Prediction Visualization and Integration
Reporting

Figure 2. Software Design Document
RESULTS

This section presents the key findings of the study, including customer segmentation results from the RFM analysis,
CLV predictions using BG/NBD and Gamma-Gamma models, the impact of outlier suppression on data accuracy,
and the interactive visualization of customer segments in Power BI. These outcomes demonstrate how well the
techniques used to identify high-value customer groups and optimize CRM strategies.

RFM Analysis Results: Table 1 provides a list of the most valuable customers based on their Customer Lifetime
Value (CLV) scores, highlighting segments that represent high revenue potential.
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Table 1. Most valuable customers according to CLV

Recency T (Tenure) Frequency Expected Avg. Monetary CLV

53.29 53.43 89 3533.39 63037.49
51.71 53.29 78 3115.77 48446.52
52.29 53.43 102 1794.85 36335.92
53.29 53.43 205 699.54 28389.97
10.00 10.57 7 5457.79 28068.62
51.57 53.00 94 1367.49 25619.75
0.00 343 2 6172.35 19350.42
52.71 53.29 31 2741.73 17751.59

Customers with high CLV ratings typically have a combination of recent, frequent transactions and greater average
spending, according to this data. A lower recency score, which indicates recent contacts, may enhance the likelihood
of a purchase if a customer remains engaged and maintains a consistent transaction amount. Recency, Tenure,
Frequency, and Expected Average Monetary values are among the characteristics that contribute to high CLV and
should be examined collectively. These insights are made possible by the use of the BG/NBD and Gamma-Gamma
models, which give the company the ability to identify these valuable customers for focused engagement initiatives
and resource distribution.

Customer Segmentation in Power BI:

The Power BI dashboard overview, which provides a thorough picture of the customer segmentation results and key
CRM metrics, is shown in Figure 3. Users can evaluate CLV predictions, dive down into particular segments based
on RFM scores, and interactively explore customer groups using this dashboard. The figure illustrates how the
dashboard enables data-driven insights, allowing stakeholders to track engagement trends, identify high-value
customer segments, and adjust marketing strategies accordingly.

P ==

ToTAL cusTOMER A\

Figure 3. Power BI ‘Customer Detail’ Page
Impact of Outlier Suppression:

Outlier suppression was applied to the dataset in order to guarantee data stability and enhance model accuracy. By
eliminating extreme numbers that may affect the RFM and CLV calculations, this preprocessing procedure produced
more consistent and reliable customer insights. Due to extreme spending patterns among a tiny fraction of
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customers, the data metrics prior to outlier suppression showed significant variability, especially in monetary values
(Tables 2). The averages for recency, frequency, and monetary values stabilized following suppression, providing
a clearer and more typical representation picture of consumer behavior. By minimizing the impact of outliers and
allowing the models to concentrate on real trends within the larger customer base, this modification enables more
accurate customer segmentation and CLV prediction.

Table 2. Comparison Before and After Outlier Suppression

Measure Mean(Before) Standard Mean(After) Standard
Deviation(Before) Deviation(After)

Quantity 13.59 96.84 11.91 28.73

Price 3.29 34.76 3.01 3.25

Web-Based Customer Insights Platform:

Streamlit was used to create an interactive online interface that gave users access to real-time customer insights and
CLV forecasts. Managers and stakeholders were able to access customer details based on RFM and CLV scores
thanks to this interface's capabilities for dynamic filtering and data exploration. Actionable insights are made
available by this user-friendly platform, facilitating quicker and more efficient CRM decisions.

DISCUSSION AND CONCLUSION

RFM analysis, BG/NBD, and Gamma-Gamma models were used in this study to segment customers according to
their potential for future revenue and forecast Customer Lifetime Value (CLV). The outcomes show how well these
models work when combined with interactive Power BI visualizations to create more focused CRM strategy.
Businesses may increase customer loyalty and revenue by identifying high-value consumers and allocating
resources as efficiently as possible while customizing engagement strategies.

Future improvements might concentrate on using Al-driven segmentation models, such K-Means, to enable real-
time, dynamic consumer grouping that adjusts to shifting customer behavior. Maintaining accurate and current CLV
predictions would require integrating real-time data sources, such as Apache Kafka. Increasing the scope of the
dataset to incorporate information from various e-commerce platforms and sectors would improve the model's
applicability to various market segments. Comparing the Gamma-Gamma and BG/NBD models with substitutes
like Pareto/NBD may also offer further light on how to best optimize CLV forecasts. Lastly, creating a web platform
that is automated for real-time marketing strategies will give companies strong, data-driven CRM decision-making
capabilities.
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Avrupa Insan Haklar1 Mahkemesi Yarg: Kararlarinin
Metin Madenciligi Yontemleri ile Tahmin Edilmesi
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Ozet

Makine Ogrenmesi, Dogal Dil Isleme, Biiyiik Veri gibi alanlarda yasanan gelismeler her alanda oldugu gibi hukuk
alaninda da inovasyon ve verimlilik artisina katkida bulunmustur. Hukuki belgeler karmasik ve ézel bir dil
icerdiginden, bu belgelerin analiz edilmesi, yorumlanmast ve suiflandirilmasi kritik bir ihtiyactir. Dogal dil isleme
(NLP) teknolojisi, metinlerin bilgisayarlar tarafindan anlasilmasini ve hukuki siireglerin hizlanmasini saglar. Bu
calismada, Avrupa Insan Haklart Mahkemesi 'nin Avrupa Insan Haklar: Sozlesmesi'nin (AIHS) 6. Maddesi (adil
yargilanma hakki) kapsaminda verdigi kararlarin ihlal olup olmadigini tahmin etmek icin ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalart kullanilmistir. Dengesiz veri setinde nadir olan sinifa ait veriler, WordNet adli sozciiksel veritabant
kullanilarak veri artirma yontemi ile cogaltilmistir. Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM), Gradyan
Artirma  (Gradient  Boosting)  algoritmalarmin  performanslart  degerlendirilmistir.  Sonuglar, SVM
smiflandiricisinin 10,6 saniye egitim siivesiyle %98 F1-skor oranina ulastigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Avrupa Insan Haklari Mahkemesi, Makine Ogrenmesi, Dogal Dil isleme, Metin
Siniflandirma, Metin Verisi Artirma.

GIRIS
Biiyiik veri ve yapay zeka teknolojileri bir¢ok alanda oldugu gibi hukuk alaninda da biiyiik etkiye neden olmustur.

Hukukun ¢esitli alanlarinda bu teknolojilerin yaygin kullanimi, hukuk bilimine degerli katkilar saglamaktadir. Bu
teknolojiler hukuki siireglerin daha etkili ve verimli bir sekilde yiiriitiilmesine olanak tanimaktadir.

Her dil, kendine 6zgili gramer yapilar1 ve kurallar biitiinii ile karmasik bir yapiya sahiptir, bu nedenle dil verisi
oldukea ¢esitli ve karmasik olabilir. Ozellikle hukuki metinler {izerinde galisirken, bu tiir metinlerin ayrintil1 ve kati
yapisi, yapay zeka ile hukuk alanlar1 arasindaki is birligini zorunlu hale getirir. Yapay zeka modellerinin verimli bir
sekilde caligabilmesi igin en temel gereksinim, kaliteli ve temiz veri kullanmaktir. Hukuki belgeler, insanlarin
konustugu dogal dilde yazilir; bu dilin, bilgisayarlarin anlayabilecegi bir forma doniistiiriilmesi gereklidir. Bu
asamada, dogal dilin iglenmesi siireci devreye girer ki bu siireg, bilgisayar bilimlerinin bir alt disiplini olan dogal
dil isleme (NLP) ile ilgilidir. Dogru sekilde islenen metinler, yapay zeka teknikleri ile analiz edilerek
anlamlandirilabilir ve bu sayede hukuki sorunlar tizerinde degerli bilgiler elde edilebilir.

Dogal dil isleme ve yapay zekanin birlestirilmesi, hukuk profesyonellerinin giinliik rutinini biiyiik Sl¢iide
degistirebilecek potansiyele sahip, hizla biiyilyen bir aragtirma alanidir. Bu birlestirmenin en umut verici
uygulamalarindan biri hukuki karar tahminidir. Hukuki karar tahmini, ge¢cmis hukuki kararlar ve mahkeme
ictihatlar1 lizerinden yeni bir hukuki durumu degerlendirerek, belirli bir davada mahkemenin muhtemel bir kararin
tahmin etmeye odaklanir. Hukuki karar tahmini, hukuki profesyonellerin vakalarin sonuglarina dair otomatik
tahminler saglayarak zaman ve kaynak tasarrufu yapmalarina olanak tanir ve daha karmasik ve kritik gérevlere
oncelik verip odaklanmalarini saglar. Ozellikle Avrupa Insan Haklari Mahkemesi (AIHM) gibi yiiksek
mahkemelerde, ¢ok sayida basvurunun oldugu karmasik hukuki durumlar ¢6zmek zor olabilir. Hukuki karar
tahmini, bu tlir mahkemelerde is yiikiinii hafifletebilir ve hakimlere, avukatlara ve diger hukuki profesyonellere,
benzer dnceki davalarin incelenmesi ve tahminlerin dikkate alinmasi yoluyla daha bilingli kararlar almalarina
yardimeci olabilir.

Son yillarda, arastirmacilar hukuki karar temsili i¢in modeller ve yontemler gelistirmekte biiyiik ilerlemeler
kaydetmistir. Bu modeller, metin temsili, 6zellik ¢ikarma ve makine 6grenme algoritmalarini igeren ¢esitli dogal
dil isleme tekniklerini kullanarak hukuki davalarin kararlarini analiz etmek ve tahmin etmek icin tasarlanmistir.
Biiyiik hukuki veri setlerinin kullanilabilirligi ve makine 6grenmesindeki ilerlemeler, bu modellerin basarisina
katkida bulunmustur. Literatiir incelendiginde dogal dil isleme kullanilarak hukuki karar tahmini yapilan birgok
caligma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalardan bazilar su sekildedir:

AIHM nin yarg1 kararlarinin dogal dil isleme yontemleriyle tahmin edildigi ilk sistematik ¢aligmada [1] ATHS nin
bir maddesinin ihlal olup olmadig: seklinde iki adet sinifa sahip olan bir problem tanimlanmigtir. SVM modeli
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kullanilmistir. S6zlesme Madde 3, 6 ve 8’e gore 250, 80 ve 254 dava veri setini olusturmaktadir. Veriler HUDOC
[2] veri tabanindan cekilmistir. Metinsel veriler n-gramlar kullanilarak temsil edilmistir. Mahkeme kararlar1 %79
dogruluk oraniyla tahmin edilmistir.

Farkli yargi alanlarindaki hukuki kategorilerin tahminin yapildigi ¢alismada [3] metin temsili i¢in iki tiir n-gram
kullanilmig: char-gram ve n-gram. Veri seti, Ispanyol yasal sisteminden alinan 96.163 karardan olusmaktadir. Veri
seti 42 farkli hukuk kategorisine sahiptir. Siniflandirma igin scikit-learn Phyton kiitiiphanesinin SVM, DT, RF ve
Gradient Boosting siniflandiricilart kullanilmistir. Dogruluk duyarlilik ve F1 metriklerine goére sonuglar
degerlendirilmis ve tiim bu metriklerde %90’ 1n lizerinde oranlar 6lgiilmiistiir.

Sulea ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismada [4] Fransiz Yiiksek Mahkemesi davalarinin sonuglarini tahmin
etmek icin Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. 126.000°den fazla belgeden olusan veri setinde, her vakadan
unigramlar ve bigramlar ¢ikarilmis ve karsilik gelen etiket atanmistir. Sonuglar: tahmin etmek igin SVM ensemble
siniflandirict egitilmis ve vaka sonuglart tahmin edilmistir.

Medvedeva ve arkadaslarmin yapmis oldugu calismada [5] AIHM kararlarinin tahmini i¢in makine 6grenmesi
algoritmasi olan SVM kullanilmistir. AIHS nin 9 maddesi igin “ihlal” ya da “ihlal degil” seklinde siniflandirma
yapmak i¢in HUDOC veri tabanindan davalara iliskin metinler alinmistir. N-gram kullanilarak metin temsil
edilmistir. Davalarin yaklasik %75 inde kararlar dogru tahmin edilmistir.

Bir bagka ¢aligmada [6] makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak mahkeme kararlari TF-IDF metin sayisallagtirma
yontemi ve CURE, K-MEANS, AGNES, AFFINITY ve BIRCH gibi yapay zeka yontemleri ile kiimelenmistir.
Performans metriklerine gore en iyi sonucu BIRCH vermistir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada, AITHM dava metinleri veri olarak kullanilmis, ardindan dogal dil isleme ve TF-IDF
Oznitelik ¢ikarimu siireglerinden gegirilmis ve yapay zeka yontemlerinin dnemli bir alt dali olan makine grenmesi
yontemleri ile analiz edilmistir. Calismanin temel amaci, ATHM kararlarinin makine 6grenimi teknikleri ile tahmin
edilmesinin pratikte ne kadar basarili olabilecegini degerlendirilmesidir. Calismada AIHM'in AIHS’ nin [7] 6.
Maddesine (adil yargilanma hakki) iligkin kararlarini igeren veri kiimesi kullanilmistir.

MATERYAL VE METODOLOJI
Veri Kiimesi

Calismada ATHM tarafindan yayimlanan halka agik dava verileri kullanilmistir. 1959 yilinda kurulan ATHM, Avrupa
Insan Haklar1 S6zlesmesi'nde (AIHS) belirtilen haklarin ihlali iddiasiyla yapilan bireysel ve devlet bagvurularmi
inceler ve karara baglar. Davalarin goriilmesi i¢in kabul edilebilirlik asamasin1 gegmeleri gerekmektedir.
Mahkemenin kararlar1 ¢evrimigi olarak erisilebilir [2]. Bu ¢alismada yayimlanmig karar metinleri kullanilmistir.
Tahmin gorevi i¢in esas olmasi gereken, Mahkemeye taraflarca sunulan argiimanlari igeren bagvuru metinleridir.
Ancak bu bagvuru metinleri yayimlanmamaktadir. Bu nedenle ana varsayim, yayimlanmis karar metinlerindeki
belirli boliimler (Olaylar) ile Mahkeme’ye sunulan bagvurular arasinda yeterli benzerlik oldugudur. Eger bu iki
metin arasinda yeterli benzerlik varsa, bu ¢alisma bagvuru metinleri analiz edilerek sonuglarin tahmin edilmesinde
kullanilabilir. ATHM Kkararlar1 genellikle su béliimlerden olusur [8]:

. Giris (Introduction): Dava bilgileri ve mahkeme kadrosu.

. Prosediir (Procedure): Dava siireci ve adimlar.

. Olaylar (The Facts): Davanin arka plan1 ve olaylarin ayrintilari.

. Hukuk (Law): Iddialarin hukuki tartismast.

. Karar (Judgement): Nihai karar.

. Karsit/Ortak Goriisler (Dissenting/Concurring Opinions): Ek goriisler.

Bu caligmada karar metinlerinde "Olaylar (The Facts)" boliimii kullanilacaktir. Bu boliim, davanin tiim ilgili
gergeklerini ve olaylarin baglamini kapsadigi i¢in dnemlidir. Olaylar boliimii, davaya neden olan olaylar, taraflar
arasindaki iligki ve anlagmazlik hakkinda detayli bilgi verir. Ayrica, davanin taraflar ve ilgili diger kisilerin rolleri
de bu boliimde belirtilir. Bu bilgiler, davay1 ¢6zmeye yardimei olmak ve hukuki sonuglara varmak icin kullanilir.

HUDOC (Human Rights Documentation) veri tabani, AIHM tarafindan saglanan ve AIHS ile ilgili dava kararlarin,
yargi igtihatlarini ve diger ilgili dokiimanlari igeren kapsamli bir ¢evrimici kaynaktir. HUDOC, AIHM Kkararlarini
iceren iicretsiz bir veri tabanidir. Bu ¢alismada, HUDOC tan AIHS nin 6. maddesi ile ilgili ihlal ve ihlal olmayan
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dava verileri ¢ekilmistir. Calisma, sadece tek bir kararin bulundugu davalara odaklanmis ve her iki kararin da
bulundugu davalar veri setinden ¢ikarilmistir. Bunun sebebi bu iki karar1 (ihlal ve ihlal degil) etkileyen kaliplart
daha net belirlemektir. Karar metinlerinde "Olaylar (The Facts)" boliimii diizenli ifadelerle ¢ikarilmis ve ihlal ve
ihlal olmayan davalar sirastyla 1 ve 0 olarak etiketlenmistir. Sonugta, 715 adet ‘ihlal degil’, 4154 adet ‘ihlal’ etiketli
toplamda 4869 adet davadan olusan veri seti elde edilmistir.

Metodoloji
Caligma, makine 6grenme yontemlerini kullanarak HUDOC veri tabanindan elde edilen dava metinlerinden olusan

veri kiimesi ile ilgili dava sonuglarinin ihlal olup olmadigini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Yapilan deneysel
calisma, asagidaki adimlardan olusmaktadir.

5 Kath Capraz Dogrulama
Ver1 artirma
(Sozeiik tabanlt Sentetik veri
eg anlaml ornekleri
degistirme
—*  Egitim verisi -
Orijinal veri ve II
N sentetik
Metin Metnin verilerin
Ham Metin Onisleme Sayusallastinnlmast birlestinlmest

Makine
dgrenmesi
siiflandirma
modeli

Performans
—»  Test verisi [zleme/model
degerlendirme

Sekil 14. Model siire¢ diyagrami

Veri énisleme

Metin verisi 6n isleme, dogal dil isleme uygulamalarinda metin verisinin temizlenmesi, diizenlenmesi ve
hazirlanmas: siirecidir. Bu siireg, verinin daha etkili bir sekilde analiz edilmesini ve makine dgrenimi modellerine
beslenmesini saglar. Gelistirilen sistemde gerceklestirilen 6nisleme adimlar1 Sekil 2’de gdsterilmistir.

1.Metin temizleme (giiriiltii, gereksiz karakterler,
sayilar, 6zel isaretlerin kaldirilmasi)

NS

2.So6zciiklere ayirma

\Z

3. Metni kiiciik harfe doniistiirme
S

4. Ingilizce durak kelimeleri kaldirma

I

5. Metni ciimlelere ve kelimelere bolme

N
7.Metin tiirii etiketleme (POS)

S

8. Kelimeleri kok haline getirme

Sekil 15. Metin 6nisleme adimlari

Tablo 1°de orijinal veri ve 6nisleme adimindan gegirilmis hali verilmistir.
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Orijinal Veri

Onisleme yapilmis veri

In reply to a question concerning
his diploma, he explained that he

reply question concern diploma
explain study relevant university
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had studied at the relevant sit complete fifth year examination
university between 1994 and external student academic year
1998 and had sat and completed

the fifth-year examinations as an

external student during the 1997-

1998 academic year.

Metnin sayisallastirilmast

Siiflandirma algoritmasina girdi olarak saglanan metin verilerinin sayisallastirilmig halleridir. Calismada TF-IDF
yontemi uygulanmigtir. Bu teknik, once bir kelimenin belirli bir belgede ne siklikta gdriindiiglinii 6lcen Terim
Frekansi'n1 (Term Frequency) ve bu terimin korpusta ne kadar 6nem arz ettigini 6l¢cen Ters Belge Frekansi'ni
(Inverse Document Frequency) hesaplayarak ¢alisir [9].

Terim Frekansi (TF- Term Frequency): Bir terimin belirli bir belgede ne kadar sik gectigini dlger. Genellikle su
sekilde hesaplanir:

Belgedeki terim t'nin sayisi

TF(t) = Belgedeki toplam terim sayist (1)

Ters Belge Frekans: (IDF- Inverse Document Frequency): Bir terimin tiim belge koleksiyonunda ne kadar yagin
oldugunu 6lger. Su sekilde hesaplanir:

Toplam belge sayist

IDF(t) = (2)

Terim t'nin bulundugu belgesayist

TF-IDF, belgeler arasindaki kelime Onemini belirlemek i¢in kullanilir. Bir kelime, belirli bir belgede sikca
goriiniiyorsa ve genel korpusta nadirse, TF-IDF agirlig1 yiiksek olacaktir. Bu, bir kelimenin belirli bir belge igin ne
kadar anlaml1 oldugunu gosterir. Su sekilde hesaplanir:

TF — IDF(t) = TF(t) X IDF(t) 3
K-Kat Capraz Dogrulamada Veri Artiriminin Uygulanmast

Caligmada k-kat capraz dogrulama (k-fold cross-validation) sirasinda her deney icin egitim verileri artirtlmigtir.
Bunun nedeni, modelin performansini ve genelleme yetenegini artirmaktir. Bu 6zellikle dengesiz veri setlerinde
onemlidir. Caligmada nadir olan smifa (ihlal degil) ait veriler artirilmig, WordNet [10] adli genis bir sozciiksel
veritabani kullanilarak metin i¢indeki kelimeleri es anlamlilartyla degistirildigi yontem kullanilmistir. Bu sayede,
metnin anlamint bozmadan yeni ve ¢esitlendirilmis veri 6rnekleri olusturulmustur.

Hiperparametre Optimizasyonu

Modelin hiperparametreleri 6grenme siireci baglamadan 6nce kullanici tarafindan ayarlanabilen parametrelerdir
[11]. Simiflandiriciy1 daha da gelistirmek igin her algoritma igin en uygun parametrelerin secildigi bir hiperparametre
optimizasyonu iglemi gerceklestirilmistir. Her parametre i¢in farkli degerlerle birgok sayida iterasyon calistirilarak,
hiperparametre ayarlanmasi yapilmustir.

Smiflandirma

Siiflandirma algoritmasi olarak Destek Vektor Makinesleri, Gradyan Artirma, Lojistik Regresyon algoritmalari
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kullanilmgtir,
Performans Degerlendirme

Caligmada smiflandirma algoritmalarinin performansimi degerlendirmek i¢in dogrulugun yanisra kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler hesaplanirken karmasiklik matrisi dikkate alinmistir.
Karmagiklik matrisine gore;

Dogru Pozitif (DP): Gergekte ihlal olan ve model tarafindan dogru bir sekilde ihlal olarak tahmin edilen dava sayisi.

Yanlis Pozitif (YP): Gergekte ihlal olmayan ve model tarafindan ihlal olarak tahmin edilen dava sayisi.

Dogru Negatif (DN): Gergekte ihlal olmayan ve model tarafindan dogru bir sekilde ihlal degil olarak tahmin edilen
dava sayist.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte ihlal olan ve model tarafindan ihlal degil olarak tahmin edilen dava sayisini ifade
etmektedir.

Yukarida verilen tanimlamalara gore performans degerlendirme metriklerine ait hesaplama formiilleri asagida
verilmistir:
DP+DN

Dogruluk = DP+YP+DN+YN (4)
DP
Duyarlilik = SPITN (5)
Kesinlik = —= 6)
DP+YP
Kesinlik X Duyarlilik
F1=2

X 7
Kesinlik + Duyarlilik @
DENEYSEL CALISMA

Calismada AIHS 6. Maddesine iliskin verdigi kararlar kullanilmistir. Tablo 1°deki veri olduk¢a dengesizdir.
Performansi olumsuz etkileyecegi degerlendirildiginden tiim veri seti kullanilmamistir. Dengesiz olan veri setinden
1200 adet ‘ihlal’, 715 adet ‘ihlal degil® etiketli veri kapsama alinmis (Sekil 3) ve nadir olan sinif i¢in veri artirimi
yapilarak sonuglar karsilastirilmstir. 5 katli capraz dogrulamada her katta egitim veri setindeki ‘ihlal degil’ etiketli
veriler 350 adet (%60) artirilmistir. Modellerin veri artirimi ile performans ve siirelerinin karsilagtirmasi Tablo 2°de
verilmisgtir.

Sinif Dagiimi

ihlal

62.7%

37.3%

hilal degil

Sekil 16. Kapsama alinan verilere iligkin sinif dagilimi
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Tablo 2’de goriildiigii iizere veri artirimi islemi sonrasi siniflandiricilarin genelinde performansta artis oldugu
goriilmektedir. Destek Vektor Makineleri ve Gradyan Artirma algoritmalar1 en iyi sonuclar1 vermistir. Ancak egitim
ve test siiresi toplamina bakildiginda Destek Vektor Makineleri siniflandirici Gradyan Artirma siiflandiricisina
kiyasla yaklasik %84,62 daha kisa siirede egitilmekte ve test edilmektedir. Egitim siiresi ve performans artisi
parametreleriyle birlikte degerlendirildiginde Destek Vektor Makineleri siniflandiricisinin en optimum algoritma

oldugu degerlendirilmektedir.

Tablo 4. Modellerin veri artirimi ile performans ve egitim/test stireleri

Model Veri Artiromi Ortalama Egitim Ortalama Test F1-Skor (%)
Siiresi (sn.) Siiresi (sn.)
Destek Vektor Makineleri Yok 15.1 1.8 80
Destek Vektor Makineleri ~ Var 10.6 2.2 98
Grandyan Artirma Yok 29.2 0.82 80
Grandyan Artirma Var 78.4 0.32 99
Lojistik Regresyon Yok 15.04 0.82 81
Lojistik Regresyon Var 21.15 0.86 97

. Hiperparametre optimizasyonu sonrasi bu algoritma ve kullanilan TF-IDF vektorizasyon yontemi i¢in bulunan en
iyi hiperparametreler Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 5. Destek vektdr makineleri i¢in en iyi hiperparametreler

Parametre Deger
kernel rbf

gamma 0.099
C 100.0
Tfidf max_features None
Tfidf ngram_range (1,3)

Destek Vektor Makineleri algoritmasi ile veri artirimi sonrasi elde edilen en iyi hiperparametrelerle, 5 katli ¢capraz
dogrulamada her katta elde edilen karmagiklik matrisleri Sekil 4’te gosterilmektedir.

Fold 1 Confusion Matrix

200
[
- 150
- 100
- 0
-50
| v -0
o 1

Predicted

)
2
E

-

True

Fold 2 Confusion Matrix

Predicted

True

Fold 3 Confusion Matrix

Predicted

Fold 5 Confusion Matrix

200

= 150

- 100

-50

' " -0
0 1
Predicted

Fold 4 Confusion Matrix

Predicted

Sekil 17.Veri artirma sonrasi Destek Vektor Makineleri algoritmasi karmagiklik matrisleri (0: ihlal degil, 1: ihlal)

Tablo 4’te Destek Vektor Makineleri i¢in veri artirma sonrasi 5 kath ¢capraz dogrulamada her katta kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skor degerleri Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 6. Veri artirimi sonrasi destek vektor makineleri kesinlik, duyarlilik, F1-skor degerleri

Metrik Katl Kat2 Kat3 Kat4 Kat$
Kesinlik 1.0 1.0 1.0 1.0 0.83
(ihlal)
Kesinlik 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
(ihlal degil)
Duyarhhk 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
(ihlal)
Duyarhhk 1.0 1.0 1.0 1.0 0.65
(ihlal degil)
F1-Skoru 1.0 1.0 1.0 1.0 0.90
(ihlal)
F1-Skoru 1.0 1.0 1.0 1.0 0.79
(ihlal degil)

TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Avrupa Insan Haklar1 Sozlesmesi’nin 6. Maddesine iliskin basvurucularin yapmis oldugu
bagvurularin ihlal olup olmadig1 tahmin edilmistir. Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon ve Gradyan
Artirma siniflandirma algoritmalari kullanilmistir. Veri seti dengesizligi problemine ¢6ziim olarak nadir olan sinifta,
WordNet adl1 genis bir sozciiksel veritabani kullanilarak metin i¢indeki kelimelerin es anlamlilariyla degistirildigi
artirma yontemi kullanilmig ve tahmin sonuglar1 karsilastirilmigtir. Veri artirimi kullanilan algoritmalarin (Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Gradyan Artirma) tiimiinde performans artig1 saglamis, egitim siiresi dikkate
alindiginda Destek Vektor Makineleri diger algoritmalara kiyasla daha iyi performans gostermistir. Gelecekteki
calismalarda AIHS nin diger maddelerine iliskin bagvurularin da kapsama alinarak veri setinin artirilmasi, metin
temsilinde hukuk alaniyla ilgili metinler icin o6zellestirilmis kelime vektorlerinin [12] kullanilmasi
hedeflenmektedir.
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Birliktelik Kural Analizi ile Uriin Kod Atama Uygulamasi
Kadir Korhan BABADAG", Semih ERGISi?

12y gntem Arastirmalar1 Daire Baskanligi / Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara, Tiirkiye
Ozet

Bu ¢alismada denetimsiz makine ogrenmesi yontemlerinden birisi olan birliktelik kurali kullanilarak metin alanlara
kod atamasi yapimast amacglanmaktadir. Bu kapsamda verinin temizlenmesi, egitim verisinin olusturulmasi, egitim
verisinden makine 6grenmesiyle kural tablosunun ¢ikariimast ve kurallar yardimiyla tahminlerin yapilip performans
degerlendirilmesi gergeklestirilmistir.

Birliktelik kurali, veri madenciliginde 6geler arasindaki iliskileri kesfetmek icin kullanilan bir tekniktir ve genellikle
Apriori algoritmasi gibi yontemlerle gerceklestirilir. Apriori algoritmasi, ogelerin sik tekrar eden kiimelerini bulmak
icin destek esigi kullanarak veriyi tarar ve bu siireg, verinin tiim olasi kombinasyonlarini inceleyerek gerceklestirilir.
Biiyiik veri kiimelerinde iliskileri anlamak ve stratejik kararlar almak icin giiclii araclar olarak kabul edilir.

Calismadaki ana yaklasim, iiriin tanimi iginde gegen kelimeler ile iiriin kodu arasindaki iliskinin tespit edilmesidir.
Bu siirecte yapilan islemler 3 ana baslik tizerinde ifade edilebilir.

Ifadeler iizerinde yapilan dilbilimsel islemler,

Modelleme i¢in egitim veri setinin hazirlanmasi,

Modelleme, tahmin ve performans olgiimii.

Calismada karsilagilan en biiyiik sorunlardan birisi a¢ik kaynak programlarda Tiirk dili desteginin yetersiz olusudur.
Analiz icerisindeki adimlarin tamaminda python programlama dilindeki hazir kiitiiphanelerin yam swra agwlikl
olarak kendi fonksiyonlarimiz kullanilarak ¢oziimler iiretilmigtir.

Calismada 519.290.605 gozleme denk gelen (1.916.781 tekil ifade) veri seti kullaniimistir. Bu veri setindeki tirtin
tammi kullanilarak her kayit icin COICOP atama yapilmast hedeflenmigtir. Birliktelik kuraliyla birlikte ifadeler ve
kodlar arasindaki iliskiler bulunmus (42.142 kural) ve bunlar dikkate alinarak tiim veri seti skorlannistir. Kayitlara
%835 oraminda kod atamas: yapilmis ve bunlarin %99 dogrulukla yapildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme, Python, Diizenli ifadeler, Denetimsiz 6grenme, Birliktelik kurali

GIRIS

Caligmada denetimsiz makine 0grenmesi yontemlerinden birisi olan birliktelik kurali kullanilarak metin alanlara
COICOP kod atamasi yapilmasi hedeflenmektedir. Bu kapsamda verinin temizligi asamasinda yasanan en biiyiik
sikint1 agik kaynak programlardaki Tiirkge dil desteginin yetersizligi olmustur. Bu eksikligin giderilmesi igin kendi
yazdigimiz python fonksiyonlar1 kullanilmis ve bu sayede veri karakteristigine uygun ¢oziimler elde edilmistir. Veri
setinde temel diizeltmeler yapildiktan sonra veri tutarliligini 6ne ¢ikaran mantiksal kontroller yapilmis ve uyumsuz
verilerin egitim veri setine dahil olmasinin dniine gecilmistir. Egitim veri setinin elde edilmesinden sonra birliktelik
kurali analizi yapilmigtir. Mevcut birliktelik kurali kiitliphaneleri bizim veri yapimizla uyumlu olmadigi i¢in kendi
yazdigimiz fonksiyonlardan olusan python kodlar1 kullamilmistir. Kurallarin elde edilmesiyle birlikte yine python
kodlar1 kullanarak tiim veri seti {izerine skorlama yapilmaistir.

Caligmanin tamamlanmasiyla {i¢ noktasi 6ne ¢ikmistir. Bunlardan ilki, Tirk¢e dilinin agik kaynak programlarda
yeterli destegi olmamasi nedeniyle kendi gelistirdigimiz fonksiyonlarla bu soruna ¢6ziim aranmistir. Diger taraftan,
hazir kiitiiphanelerdeki birliktelik kurali ile mevcut veri yapist uyum ve beklentiler farkli oldugu icin bu nokta da
kendi birliktelik kurali fonksiyonumuz yazilmistir. Son 6ne ¢ikan nokta ise, birliktelik kurali denetimsiz bir 6grenme
teknigiyken bu ¢alismada birliktelik kuralinin belirlenen bir hedef degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilmasidir.
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ARAC VE YONTEMLER
Veri Seti

Calismada tiriin tanim1 ve bu tanima iligskin verilmis COICOP kodu degerleri kullanilmistir. COICOP, "Classification
of Individual Consumption by Purpose" (Bireysel Tiiketim Harcamalarinin Amacma Gore Siiflandirilmasi)
kisaltmasidir. Bu, bireylerin ve hanelerin tiiketim harcamalarmi belirli kategorilere ayirmak i¢in kullanilan
uluslararast bir standarttir. COICOP, 6zellikle ekonomik ve sosyal analizlerde, tiikketim harcamalariin yapisini
incelemek i¢in kullanilir ().

Temel 6zellikleri

Uluslararasi Standart: COICOP, Birlesmis Milletler tarafindan gelistirilmistir ve birgok iilkede ekonomik veri
toplama ve analizlerinde standart bir siniflama sistemi olarak kabul edilir.

Tiiketim Kategorileri: COICOP, tiikketim harcamalarini ¢esitli kategorilere ayirir. Bu kategoriler genellikle gida,
giyim, konut, saglik, egitim, ulasim gibi genis gruplar igerir.

Diizeyler: COICOP, farkli diizeylerde ayrintili siniflama sunar. Genellikle bu diizeyler ana kategorilerden daha
ayrmtil alt kategorilere kadar genisleyebilir.

Tiiketim Analizi: COICOP, hanehalki biitgeleri ve tilketim harcamalar ile ilgili ekonomik analizlerde, enflasyon
hesaplamalarinda ve yasam standartlarini degerlendirmede kullanilir.

Kullanim Alanlar

Ekonomik Arastirmalar: COICOP, ekonomik arastirmalarda tiiketim aligkanliklarinin analizi ve yasam
standartlarinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilir.

Enflasyon Hesaplamalari: Tiiketici fiyat endeksleri (TUFE) gibi enflasyon dl¢iimleri, COICOP kategorilerine
dayanarak yapilir. Bu, tiiketim maliyetlerindeki degisiklikleri takip etmek i¢in 6nemlidir.

Sosyal Politika: Sosyal yardimlar ve diger politika kararlari, COICOP kategorilerinin analizi ile daha etkili bir
sekilde planlanabilir.

Kategori Ornekleri

Gida ve Icecekler: Gida iiriinleri, icecekler, restoran ve otel harcamalari.

Konaklama: Kiralar, ev bakim masraflari.

Saghk: Hastane giderleri, ilaglar.

Egitim: Okul har¢lari, egitim materyalleri.

Ulasim: Arag alimi, yakit, toplu tagima.

COICOP'un belirli bir iilke veya bolgeye 6zgii uyarlanmis versiyonlar1 da olabilir. Bu nedenle, her iilkenin COICOP
uygulamasi, yerel ekonomik kosullar1 ve veri toplama yontemlerine gore degisebilir. Kurumumuzda bu siniflama
¢ok yogun bir sekilde kullanilmaktadir. ifadeler ve kodlarn arasindaki uyum yapilan ¢alismalarin sonucunu ve
kalitesini onemli bicimde etkilemektedir.

Caligmada kullanilan veri seti 6rnegi Tablo 1’°de verilmistir.

Tablo 7: Kullanilan veri seti 6rnegi

PRODUCT_NAME MADDE KOD  TOPLAM SAYI
TORKU TORKU TATKRAK BAHARATLI

KRAKER 100 GR torku KG 120062440 01114020200 2

ULKER 9 KATTAT RULOKAT FINDIKLI 170GR

iilker KG 766086473 01114040200 2,030
SNICKERS SNICKERS 53 ML snickers KG

159343961 01114040200 370

MARKASIZ KESTANELI 4 6 KiSILIK KG

190000008 01114050101 158
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Tablo 1’den goriilecegi lizere veri setinde ifadelerin Tiirk¢e tanimlari, ifadeye karsilik gelen COICOP kodlari ve bu
kaydin veri setinde kag¢ kez tekrar ettigi bilgileri mevcuttur. Veri seti 1.916.781 tekil kayittan olusmaktadir. Veri
setinin toplam biiyiiliigii 519.290.605 kayda denk gelmektedir.

Metod

Calismada ilk olarak veri setinin temizlenmesi yapilmistir. Temizleme siirecinde diizenli ifadeler(regular expression)
kullanilmistir (Lopez ve Romero, 2014). Sirasiyla asagidaki adimlar uygulanmustir.

Biiyiik kiigiik harf doniisiimii ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasi
“Samp. 700 ml.” > “samp 700 ml” , “IGDIR KAYISI” = “Igdir kayis1”
Baglaglarin kaldirilmasi
“kiz ve erkek ¢ocuk giyim” > “kiz erkek ¢ocuk giyim”
Birlikte yazilan harf ve rakamlarin ayri olarak diizenlenmesi
“70gr bitter ¢ikolata” = “70 gr bitter ¢ikolata”
Tiirkce karakter kaynakl diizeltme
“Kirmizi Gomlek” -=> “kirmiz1 gémlek”
Tiirkge karakter diizeltmelerde diger kelimelerden faydalanma
“dis cephe” > “dis cephe”, “dis doktor” = “dis doktor”
Kisaltma kaynakl diizeltme
“cik. Bisk.” = “¢ikolatal1 biskiivi”, “bul mak” - “bulasik makinesi”
Eklerde yapilan diizeltmeler
“ayakkabi, ayakkabisi, ayakkabilari, ayakab1” - “ayakkabi”
Birimlerden kaynakli diizeltmeler
“sarimsak 250 gr, sarimsak 1 kg, sarimsak 500 gr” = “sarimsak gr ”
[fade kaynakl diizeltme
“sar1 gomlek, mavi gomlek, yesil gomlek” = “renk gomlek”

“x1 pantolon, m pantolon, s pantolon” = “beden_ pantolon”
Ifade kaynakli mantiksal diizeltme
“baklava tiretim” = “baklava imalat”, “kayis1 iiretim” = “kayis1 yetistirme”
Ifade icinde tekrarlayan kelimelerin kaldiriimasi
“abc ¢ay 250 gr. Demlik poset cay abc” > “abc ¢ay 250 gr demlik poset”

Sekil 1’de yapilan bu islemlerden sonra veri setindeki degisim gosterilmistir.

Alandan Gelen ifade Déniisiim Sonrasi ifade

—

0 Kol Detayl - Elbise Fusya Yirtmac Detayll Orme 0 kol detay elbise renk_ yirtmac 6rme beden_

Elbise xI
\"--..
00 0013 BN AYK BEJ 40 Terlik 00 0013 bn ayakkabi renk_ beden_ terlik
— P
9930190 - Basic Esofman Alt 9930190 - Basic basic esortman alt tekstil panco

Esofman Alt Tekstil PANCO

Sekil 18: Dogal dil isleme adimindan sonra veri seti

145



Dogal dil isleme adimlar1 sonrasinda veri de mantiksal tutarlilik kontrolii yapilmistir (Jurafsky ve Martin, 2021).
Mantiksal tutarliliktan kastedilen egitim veri setinde ayni ifadenin ayni kodu almasidir. Bir ifadenin farkli kod almasi
veri tutarliligini bozacaktir. Bu kapsamda ayni ifadenin farkli kod aldigi kayitlar egitim veri setine dahil edilmemistir.
Sekil 2’de veri tutarsizlik kapsaminda veri setindeki 6rnek bir gézlem sunulmustur.

Yeni Madde Kod  Toplam_Say1
mdomie doodle 75 gr kori ¢esni p indomie kg 908020014 1115010110 788
mdomie doodle 75 gr kori ¢esni p indomie kg 908020014 1115010100 2862

Sekil 19: Veri tutarsizligi kontrol 6rnegi

Yapilan mantiksal tutarlilik kontrolii sonrasinda 1.9716.781 olan tekil kayit sayis1 1.848.890 tekil kayda diismiistiir.
Bu agamada karsilasilan en biiyiik sorun verilerin tekrar etme sayisindaki biiyiik farkliliktir. Buna dair bir 6rnek Sekil
3’te verilmigtir.

Yeni_Siralt Toplam
526094045 76 eti g kg kraker pizza 138462
500 526069500 eti ezme g kg lifalif yulaf 135180

106968492 750 adet dokuma erkek kiper kot pantolon smart trendy iiriin v vision 1
069286507 adet gocuk gomlek hirka k kiz mont 6rme snowball {iriin 1

Sekil 20: Egitim veri setinde ifade siklig1

Bu durum ayn1 zamanda birliktelik kurallar1 {izerinde etkilidir. ifadeler mevcut tekrar sayilari ile birliktelik kuralina
dahil edildiginde ¢ok tekrar eden kayitlarin etkinligi artacak ve az tekrar eden ifadelerin giicii azalacaktir. Bu durum
ayn1 zamanda nadir goriilen COICOP degerleri i¢in de etkili olacaktir. Diger yandan her ifadenin sadece bir kere
modele dahil edilmesi hiyerarsilerin kaybolmasina sebep olacak ve genel model performansimi olumsuz
etkileyecektir. Bu iki durum dikkate alindiginda bulunan ¢6ziim ifadelerin tekrar sayilarinin yeniden
agirliklandirilmasidir. Bu sayede hem hiyerarsik yapi korunacak hem de ¢ok tekrar edenlerin az tekrar edenler
iizerindeki etkisi azaltilacaktir.

Birliktelik Kurali Analizi

Birliktelik kurallar1, veri madenciliginde siklikla kullanilan yontemlerden biridir. Giiniimiizde “Tavsiye Motoru”
olarak aldandirilan yontemin arkasinda birliktelik kurali yontemi vardir. Bir iiriin satin alirken, “bu {iriinii alan bunu
da ald1” seklindeki uyarinin arkasinda birliktelik kural analizinden elde edilen sonu¢ yatmaktadir (Babadag, 2003).

Birliktelik kurallar1 analizi problemi ilk olarak Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda ele alinmig
olup ve veri madenciliginde kullanilan ilk tekniklerden birisidir (Agrawal vd., 1993). Birliktelik Kurallar1 Analizi
icin Apriori, Carma, Sequence, GRI, Eclat, FP-Growth vb algoritmalar olsa da bunlar igerisinde en yogun kullanilan
algoritma Apriori’dir.

Apriori Algoritmast
Apriori Algoritmas1 6nceki adimdan bilgi aldig1 i¢in “prior” kelimesinden tiiretilmistir (Agrawal ve Srikant, 1994).
Bu algoritma tekrarlama mantig1 tizerine gelistirilmistir (Han ve Kamber, 2006). Birliktelik kurali analizi, tiim sik

gecen Ogelerin bulunmast ve sik gegen bu Ogelerden giiclii birliktelik kurallarinin iiretilmesi olmak iizere iki
asamalidir.

Destek (Support), belirli bir kuralin verilerde ne siklikla ortaya ¢iktigini gosterir. Matematiksel olarak, destek bir
kuralin gergeklesme olasiligidir. Ornegin, "Dondurma ve gikolata satin alma" kuralinin destek degeri, bu iki iiriiniin
birlikte satin alindig1 islemlerin toplam islem sayisina oranidir. N

146



JB

2024

Frekans(X,Y)

Destek = , N:Toplam islem sayist

Giuven (Confidence), bir olayin diger bir olayla birlikte gerceklesme olasiligint gosterir. Matematiksel olarak, A
olay1 gergeklestiginde B olaymnin gergeklesme olasihi@idir. Ilgi (Lift), iki olay arasindaki iliskiyi dlger ve olaylarin
bagimsiz olup olmadigini belirler. Eger ilgi 1'den biiyiikse, olaylar arasinda bir iligki var demektir. 1 ise iligki yoktur
ve 1°den kiigiikse iliski negatif olarak adlandirilir.

.. Frekans(X,Y)
Given = ————=
Frekans(X)
i Frekans(X,Y
llgi = (X.¥)

(Frekans(X)«Frekans(Y))

Birliktelik Kurali ile Kod Atama

Python’daki mevcut kiitiiphaneler transactional veri setini desteklememektedir. Ote yandan bizim veri setimizin
biiylikliigli ve kelime sayisindaki ¢okluk nedeniyle transactional veri setiyle ¢aligmak bir zorunluluk halini almistir.
Bundan dolay1 birliktelik kurali ¢aligma prensibine sagdik kalarak transactional veriye uygun kendi fonksiyonlarimizi
yazdik. Kurallarin hepsi bu fonksiyonlarin ¢alismasiyla elde edilmistir. Diger taraftan siirecin hizi ve kalitesi
acisindan tekrar eden kurallarin elimine edilmesi gerekmektedir. Ornek:

pisirme — 05612031100
Yukarda verilen kural dikkate alinirsa, asagidaki kurallara ihtiyag yoktur.

pisirme, kagit — 05612031100

pisirme,yagli - 05612031100

Ciinkii “pigirme” kelimesi “05612031100” kodunu almasi igin destek ve giiven degerlerine tek basina
saglamaktadir. S6z konusu 2 diger kuralin elimine edilmesi skorlama siirecinin hizlanmasia katki saglayacaktir.

Yukarda verilen 6rnege benzer sekilde kurallar elimine edildiginde birbiri ile kesismeyen 42.142 kural elde
edilmistir.

Skorlama

Egitim verisinden kural setleri elde edildikten sonra kurallar kullanilarak mevcut veri setindeki ifadelerin skorlanmasi
yapilir. Bir ifade birden fazla kural ile ¢akigabilir. Burada dikkate alinmas1 gereken durum ayni ifadeye kars1 farkl
tahmin degerlerinin olup olmamasidir. Skorlama sonucunda 3 durumun ortaya ¢ikma ihtimali vardir. Bunlar sirayla
asagida verilmigtir.

Veri setindeki ifadeye karsilik tek bir kodun tahmin degerinin elde edilmesi,
Veri setindeki ifadeye karsilik birden fazla tahmin degerinin elde edilmesi,
Veri setindeki ifadeye karsilik hi¢bir kodun elde edilememesi.

Tablo 8: Kod atama 1. madde 6rnek

Madde Kod Yeni Reg Tahmin A¢iklama Kod
1111010101 carrefour baldo piring 1 kg 405010305 1111010101 baldo kg 1.1
1111010101 besintas baldo piring 2 5 kg 382202506 1111010101 baldo 5, baldo kg 1.1

1111010101 onur bereket bak piring baldo 2 5 kg 417890250 1111010101 baldo 5, baldo kg1.1

Tablo 2’nin 2.satir1 incelenirse, ayni ifade hem “baldo, 5” hem de “baldo, kg™ ifadelerinden dolay1 “1111010101”
kodunu almigtir. Kod ayni olmasina ragmen ifade farkli kurallara takilmistir.
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Tablo 9: Kod atama 2.madde 6rnek

Madde Kod Yeni Reg Tahmin Aciklama Kod
iirlin erkek klasik 6rme hirka gémlek mont d y 03121060600 , d gomlek y , hirka
3121060600 yas 22 w adet 113574549 03122171400  klasik w 1.2
signal beyaz now 75 ml performans dis firga 12130020102 ,
12130020102 637592089 12130020502 signal 75, dis fircal.2
12130102604
12130102604 ipek dus jel ylang 400 ml 1551011622 12130130101 dus jel, ipek 1 1.2

Tablo 3 incelendiginde yine bir ifadenin birden fazla kurala takildig: goriiliir ancak kural sonunda elde edilen tahmin
degerleri birbirinden farklidir. Bu durumda destek ve giiven degerlerinin garpilmasi ile elde edilen skor degerinin
yiiksekligine gore tahmin 6nceligi belirlenir.

Performans

Tiim veri seti elde edilen 42.142 kural setinden faydalanilarak skorlanmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Tablo
4’deki sonuglarda “Agirliksiz Oran” kolonu tekil ifadeleri temsil etmektedir, “Agirlikli Oran” kolonu ise tekrarl
kayit sonuclarimi gdstermektedir.

Tablo 10: Skorlama performans sonuglari

KOD ATAMA Say1 Sonuc Agirhiksiz Oran Agirhkh Oran

- 305,183 77,356,292 15.9% 14.9%
1.1 1,519,609 434,639,425 79.3% 83.7%
1.2 91,989 7,294,888 4.8% 1.4%
Toplam 1,916,781 519,290,605 100.0% 100.0%

Tablo 4 incelendiginde kayitlarm (“Agirlikli Oran™) %85’inden fazlasina bir kod atandi1 goriiliir. Atanamayan
kodlarin iginde ilk agamada mantiksal tutarsizlik nedeniyle ayrilan kayitlarin da oldugu dikkate alindiginda bu oranin
aslinda daha yiiksek oldugunu sdéylemek miimkiindiir. Diger taraftan, atama yapilan kayitlarin %98.3’{iniin tek bir
kod aldig1 goriiliir. Bu durum kural setinin tutarlilig1 olarak yorumlanabilir.

Tek kod alan kayitlar alandan gelen kod degerleriyle karsilastirildiginda Tablo 5 elde edilmistir.
Tablo 11: Tek kod alan kayitlar inceleme

Kayit Say1 Dogru Eslesme Oran
Ham Veri 1,519,609 1,492,839 98.2%
Agirhkh Veri 434,639,425 430,191,097 99.0%
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Tablo 5 incelendiginde tek tahmin degeri alan kayitlarin alandan gelen kod degerleriyle uyum oran1 %99 olarak
gerceklesmistir. Buradan da, elde edilen kurallardaki kelimelerin gercekten anahtar ifadeler oldugu ve alani iyi temsil
ettigi sdylenebilir.

TARTISMA VE SONUC
Calismada yapilanlar asagidaki sekilde siralanabilir.

Sonug¢

Tiirkge dil problemlerine yonelik alternatif 6neriler: Mevcut kiitiiphanelerin Tiirk¢e dilindeki yetersizliginden dolay,
kendi gelistirdigimiz diizenli ifadeler (regular expression) kullanilarak veri iizerinden dogal isleme yapilmistir
(Friedl, 2006).

Caligma siiresi ve hizdaki performans: Daha hizli islem yapabilmek i¢in veri yapisi uzunlamasina (transactional)
olusturulmustur. Birliktelik kurali ile ilgili olan mevcut kiitiiphaneler bu yapiy1 desteklemedigi i¢in kendi yazdigimiz
fonksiyonlar kullanilmistir.

Agirliklandirma ile ¢ok tekrar eden kayitlarin etkisinin azaltilmasi: Cok tekrar eden ifadelerin kurallar iizerinde asir1
etkili olmasini engellemek i¢in yeniden agirliklandirma yapilmistir. Bu sayede, veri setindeki mevcut hiyerarsilerin
korunmasi da saglanmustir.

Hedef kategori sayisiin ¢ok oldugu durumlarda mevcut yontemlerin yetersiz kalmasi: Klasik siniflama yontemleri,
hedef degiskenin ¢ok kategorili oldugu durumlarda, nadir olan kategoriler icin diisiik performans gdstermektedir.
Birliktelik kuralinin bu sekilde kullanim1 ¢ok sayida kategorinin tahmin edilmesinde 6nemli katki saglamaktadir.

Diger taraftan birliktelik kurali analizi, denetimsiz algoritma olmasima ragmen bu c¢alismada denetimli olarak
kullanilmistir.

Oneriler

Veri setindeki kalitenin artirilmasi: Calismada en bilyiik zaman verinin temizlenmesi agamasinda harcanmaktadir.
Tutarli veri setiyle ¢alismak tiim siirecin kalitesini etkilemektedir. Dolayisiyla analiz i¢in gelen veri setinin daha
tutarli olmasi tiim siireci olumlu etkileyecektir.

Kayit sayis1 az tekrar eden kategoriler igin ters agirliklandirma ile 6zel kurallarin bulunmasi: Nadir gozlenen
durumlarin dogru tahmin edilmesi gerektigi durumlar i¢in ekstra agirlik verilmesi gerekebilir bu senaryoya iligkin
ters agirliklandirma yontemleri denenebilir.

Gridsearch ile birliktelik kuralindaki parametreler icin daha zengin alternatiflerin sunulmasi: Birliktelik kuralindaki
parametre se¢imi (destek ve giiven degeri) sartlara ve duruma gore degisiklik gosterebilir. (Genel performansin
artirilmasi veya nadir goriilen degerlerin dogru tahmin edilmesi gibi). S6z konusu durumlar i¢in ayr1 ayr1 kural setleri
olusturulup bunlarm birlikte degerlendirilmesi durumunda gridsearch 6nem kazanacaktir.

Tahmin edilemeyen kayitlar igin climle benzerligi algoritmalarmin kullanilmasi: Tiim yukardaki denemeler
sonrasinda halen tahmin edilemeyen kayitlar i¢in cliimle benzerligi algoritmalar: siirece dahil edilerek performansin
degisimi incelenebilir.

Farkli yontemlerden elde edilen sonuglarin birlikte incelenmesi: Yukarida bahsedilen yontemlere WordVec gibi
algoritmalarin sonuglart da eklenerek toplu model degerlendirmesi (heyet algoritmalar mantigi) yapilip sonuglar
incelenebilir.
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MEDOS: Kisa Dénemli Istatistiklerin Mevsimsellikten Arindirilmasi icin Bir R-Shiny Uygulamasi
Muhammed Fatih TUZEN"

'Yéntem Arastirmalar1 Daire Baskanligi / Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara, Tiirkiye

Ozet

Mevsimsel diizeltme, ekonomik analizlerde zaman serisi verilerindeki mevsimsel dalgalanmalar: gidermek igin
kullanilan kritik bir yontemdir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), bu amagla kisa dénemli istatistikler icin mevsim
ve takvim etkilerinden arindirilmis veriler iiretir. Bu siirecte, veriler ARIMA modelleriyle analiz edilerek mevsimsel
etkilerden armdirilir ve toplamsal ya da ¢carpimsal modeller kullanilarak ayristirilir. TUIK, bu islemleri daha verimli
ve standart hale getirmek icin MEDOS (Mevsimsel Diizeltme Otomasyon Sistemi) adli bir R Shiny uygulamasi
gelistirmistir. MEDOS, mevsimsel diizeltme islemlerini merkezi bir sistemle otomatiklestirerek veri isleme siirecini
hizlandirir, insan hatalarimi en aza indirir ve sonuglarin tutarliigimi artirir. Uygulama, JWSACruncher araci ile
JDemetra+ kullanarak onceden belirlenmis mevsimsel diizeltme modellerini uygular ve veri analizi, rapor olusturma
gibi islemleri tek merkezden yiiriitiir. Ayrica, MEDOS'un esnek yapisi sayesinde yeni istatistikler kolayca sisteme
entegre edilebilir. Bu sayede TUIK, zaman serisi analizinde verimlilik ve dogrulukta yeni bir standart olusturmustur.

Anahtar Kelimeler: Mevsimsel Diizeltme, Otomasyon, R, Shiny, JDemetra+

GIiRiS

Mevsimsel diizeltme, zaman serisi verilerindeki mevsimsel degiskenlikleri ortadan kaldirarak, verilerin ardindaki
gercek egilimlerin daha net bir sekilde gdzlemlenmesini saglar. Bu islem, ekonomik ve istatistiksel analizlerde biiyiik
onem tasir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), pek ¢ok kisa donemli istatistikte mevsim ve takvim etkilerinden
armdirilmis veriler sunmaktadir. Bu verilerin olusturulmast siirecinde, her yil diizenli olarak modeller JDemetra+*
yazilimi ile belirlenir. Belirlenen modeller yil boyunca kullanilarak ilgili birimler tarafindan mevsim ve takvim
etkilerinden arindirilmis nihai sonug tablolari iiretilir. Bu sonuglarin olusturulmasindaki siirecte arka planda bir¢ok
hesaplama adim1 yatmaktadir ve bu adimlar {iretilen istatistigin konu basligina gore degismektedir. Ayrica sonuglarin
her bir zaman serisi degiskeni diizeyinde anlik olarak tablo ya da grafiksel olarak goriintiilenmesi, 6nceki donemlere
gore olan bliylimelerinin hem rakamsal hem de gorsel olarak analiz edilmesi, 6zet istatistikler elde edilmesi ve
sonuclarin ¢esitli sekillerde disar1 aktarilmasi da bu siirecin pargalarini olusturmaktadir. Bu dogrultuda firetici

birimlerin de talepleri dikkate alinarak bu karmasik ve zaman alic1 siireci daha verimli hale getirebilmek icin MEDOS
(Mevsimsel Diizeltme Otomasyon Sistemi) adli R Shiny tabanli bir uygulama gelistirilmistir.

MEDOS, mevsimsel diizeltme siirecini merkezilestirerek, siirecin daha hizli ve standart bir sekilde islenmesine
olanak tanir. JDemetra+ yazilimi kullanilarak onceden belirlenen modellerle veriler otomatik olarak diizeltilir.
Uygulama, sonuglarin gorsel analizinden, NACE kodlar1 ve diger siniflandirmalara gore raporlanmasina kadar genis
bir arag seti sunarak, analistlerin veri islemeye ayirdig1 zamani azaltir ve veri yorumlamaya odaklanmalarini saglar.
Sistemin esnek yapisi, yeni istatistiklerin sisteme entegre edilmesine olanak taniyarak TUIK'in degisen veri
ihtiyaglarina hizlica yanit verebilmesine imkan saglar. Bu ¢alismanin amaci, MEDOS un isleyisini ayrintili olarak
inceleyerek, mevsimsel diizeltme analizlerinde verimlilik ve dogrulugun artirilmasini saglamaktir.

YONTEM

Mevsimsel Diizeltme

Mevsimsel diizeltme ekonomide politika yapma, konjonktiir analizi/modelleme ve 6ngorii calismalart i¢in anahtar
bir aragtir. Bu amagla uzun yillardan bu yana lstatistik Ofisleri, resmi istatistikleri mevsim ve takvim etkisinden
arindirmis olarak da yayimlamaktadir. Verilerde yildan yila yinelenen ve yilin bazi ay/donemlerinde ortaya ¢ikan
periyodik artis ya da azaliglar mevsimsel etkiler olarak adlandirilirken, ay/dénem/yil igindeki takvim

4 JDemetra+, zaman serilerinin mevsimsel diizeltilmesi igin gelistirilmis, kullanici dostu bir yazilim iiriiniidiir. Herkese acik, agik
kaynaklidir ve 2015 yilindan bu yana Avrupa'da resmi istatistiklerin mevsimsel diizeltilmesi i¢in Onerilen ara¢ olmustur.
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kompozisyonuna bagli olarak olusan etkiler takvim etkileri olarak adlandirilmaktadir. Kisa donemli istatistikler
siklikla mevsimsel hareketlerin etkisi altindadir. Mevsimsel etkiler zaman serilerinin diger karakteristik 6zelliklerinin
(mevsimsel olmayan ozellikleri: trend ve doniim noktasi gibi) izlenmesine imkan vermez. Bu yiizden mevsimsel
diizeltilmis gostergeler, yaniltici mevsimsel degisiklikler olmaksizin ekonominin gercek hareketlerinin izlenmesine
olanak tanir.

Mevsim ve takvim etkisinden arindirma mevsim ve takvim etkilerinin istatistiksel yontemler kullanilarak tahmin
edilmesi ve eger anlaml ise veriden ayristirilmasi islemidir. Mevsimsel diizeltme, gozlenen bir zaman serisinin,
gozlemlenemeyen bilesenlerine ayristirilip bu bilesenlerden biri olan mevsimsel bilesenin tahmin edilerek seriden
arindirilmasidir. Diger bir ifade ile mevsimsel etkilerin serilerden yok oluncaya kadar filtrelenmesidir.Mevsim ve
takvimden kaynaklanan etkiler, gecici nitelikte olduklarindan, verinin genel egiliminin goézlemlenmesini
engellemektedir. Mevsimsel hareketler iceren veride, belirli bir donemde meydana gelen degisikligin, verideki ger¢ek
artis veya azalistan mi, yoksa mevsimsel etkilerden mi kaynaklandigini anlamak oldukca giictiir. Oysa karar verme
ve planlama faaliyetleri i¢in gerekli olan kisa donemli gdstergelerin, istenen donemler arasinda saglikli karsilastirma
yapmaya olanak saglayacak sekilde iiretilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Kisa donemli gostergelerde aylik/donemlik
ve yillik degisimlerin saglikli bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in, bir Onceki aya/doneme gore yapilacak
karsilagtirmalarda mevsim ve takvim etkilerinden armdirilmig gostergelerin kullanilmasi, bir énceki yilin aym
ayma/donemine gore yapilacak karsilagtirmalarda ise takvim etkisinden armdirilmig gostergelerin kullanilmas: daha
anlamli olacaktir.

Mevsimsel Diizeltme Modellerinin Belirlenmesi

Kisa donemli istatistiklerin mevsim ve takvim etkisinden armndirilmasi konusunda TUIK ’te tek bir sorumlu birim
bulunmaktadir. Bu birim ayni zamanda MEDOS’un yo6netiminden de sorumludur. Dolayisiyla hem mevsimsel
diizeltme modellerinin siireci hem de uygulamasi merkezi olarak sistematik ve standart bir bakis agisiyla
yiriitiilmektedir. Mevsim ve takvim etkilerinden arindirma siireci, her yilin sonunda bir sonraki yilin model, takvim
etkisi ve aykirt deger kompozisyonunun belirlenmesi ile baglamaktadir. Belirlenen bu kompozisyon sabit tutularak,
y1l boyunca her yayim donemi i¢in model parametreleri ve filtreler yeniden tahmin edilmektedir. Dolayisi ile mevsim
ve takvim etkilerinden arindirma i¢in kullanilan faktorler her donem i¢in yeniden belirlenmektedir.

Armdirilmamis zaman serilerinin modellerinin belirlenmesinde, veriler mevsimsel etkilerden arindirilmadan 6nce 6n
arindirma yapilmaktadir. On arindirma asamasinda, veri setine uygun déniisiimler uygulanir, aykir1 degerler tespit
edilir, eksik veriler tahmin edilir ve takvim etkileri istatistiksel olarak anlamli ise veriden temizlenir. On-arindirmada
kullanilacak ARIMA modelleri, bir¢ok teshis (diagnostic) istatistikleri dikkate alinarak ve ayni zamanda cimrilik
kriteri (az parametre) kullanilarak belirlenir. Bu asamalarin ardindan elde edilen veriler, dogrusallastirilmis hale
getirilir. Dogrusallastirilan veriler, simetrik filtreler araciligtyla daha hassas analizler icin bilesenlerine ayristirilir.
Bu siirecte ARIMA modelleri kullanilarak veri ileri ve geri yonli genisletilir. Ayristirma modelinin tipi, veriyi
olusturan ¢esitli bilesenlerin (temel olarak trend-konjonktiir, mevsimsel ve diizensiz bilesenler) ham veriyi
olusturmak iizere nasil bir araya geldigini belirler ve buna gore ayristirir. Ayristirma islemi igin toplamsal ya da
carpimsal modeller kullanilmaktadir.

Mevsim ve takvim etkilerinden arindirma islemi, TRAMO-SEATS (Gomez ve Maravall, 1996) yontemi ile
gergeklestirilmektedir. Kullanilan yéntem, Avrupa Birligi Istatistik Ofisi (EuroStat)’nin tavsiyeleri ¢ercevesinde
belirlenmistir. Bu yontemin uygulanmasinda Belgika Merkez Bankasi tarafindan Almanya Merkez Bankasi
(Deutsche Bundesbank), Fransa Istatistik Ofisi (Insee) ve Avrupa Birligi Istatistik Ofisi isbirligiyle Avrupa Istatistik
Sistemi (ESS) Yonergelerine uygun olarak gelistirilen tarafindan gelistirilen JDemetra+ yazilimi kullanilmaktadir.
Mevcut durumda 12 farkli konu basliginda istatistigin toplamda 2000’e yakin sayida zaman serisi degiskeni icin her
yilin basinda modeller belirlenir ve bu modeller kullanilarak her donem mevsim ve takvim etkilerinden arindirilmak
islemi gerceklestirilir. Bu sayilara yeni istatistiki konu bagliklar1 da ihtiyag¢ oldukca eklenmektedir.
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Mevsimsel Diizeltme Otomasyon Sistemi

Mevsimsel Diizeltme Otomasyon Sistemi (MEDOS) basglangicta birkag istatistik konu baslig1 ile baglayan ve zaman
icerisinde ihtiya¢ olduk¢a yeni istatistik konu basliklarmin eklenmesi ile TUIK icerisinde mevsim ve takvim
etkilerinden arindirilmig zaman serilerini liretmek ve yayimlamak isteyen birimler i¢in kullanigh bir ara¢ haline
gelmistir. Verilerin sistem igerisine aktarilmasi ile baglayan siire¢ igerisinde veri hazirlama, veri isleme, modellerin
tetiklenmesi, gerekli ¢ikti tablolarmin farkli zaman serisi bilesenleri i¢in hazirlanmasi, kontrol siiregleri ve tiim
bunlarin tek bir sayfa {izerinden goriintiilenmesi ve analizi gibi alt siirecler yer almaktadir. Bu alt siireclerin bir kismi1
biitiin istatistik konu basliklar1 i¢in ortak iken bazi alt siirecler istatistik konu basligina gore farklilik gostermektedir.
Bu nedenle MEDOS tiim bu siire¢lerin tek bir noktadan yonetilmesi, hizli bir sekilde sonug iiretmesi ve siiregleri
standart hale getirmesi agisindan olduke¢a kullanishi ve 6nemli bir aragtir.

Bu aracin olugturulmasi igin R programlama ve Shiny paketi kullanilmistir. R programu, istatistiksel analizler ve veri
bilimi alaninda giiclii ve esnek bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ac¢ik kaynakli olmasi, diinya genelindeki akademik
ve profesyonel topluluklar tarafindan siirekli gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle zaman serisi analizleri,
regresyon modellemeleri ve veri gorsellestirme gibi karmasgik istatistiksel islemler i¢in genis bir fonksiyon yelpazesi
sunar (Wickham ve Grolemund, 2017). R, Shiny gibi interaktif uygulama gelistirme paketleri sayesinde, veri analiz
sonuclarinin kolayca paylasilabilir ve kullanici dostu ara yiizlerle sunulmasini saglamaktadir (Xie vd., 2021). Ayrica,
R'nin zengin paket ekosistemi ve giiclii grafik kiitliphaneleri, biiyiik veri setleriyle etkili bir sekilde ¢alismay1
miimkiin kilar. Bu nedenle, R programi 6zellikle veri bilimi projelerinde esnekligi, hiz ve dogrulugu artiran bir
platform olarak yaygin bir sekilde tercih edilmektedir.

Shiny ise R programlama dilinin giiciinii web tabanl etkilesimli uygulamalar araciligtyla genisleten bir pakettir.
Shiny, kullanicilarin istatistiksel analiz ve veri gorsellestirme sonuglarini dinamik ve kullanict dostu bir arayiizde
sunmalarini saglar. Kod bilgisi smirli olan kullanicilar dahi, Shiny uygulamalar1 sayesinde karmasik veri setlerini
gorsellestirip analiz edebilir. Ayrica, Shiny’nin HTML, CSS ve JavaScript ile entegrasyonu, uygulamalarin gorsel
olarak zengin ve islevsel olmasina olanak tanir. Shiny, veri bilimi projelerinde etkilesimli dashboard'lar olusturarak
analistlere ve karar vericilere anlik geri bildirim saglayan giiclii bir ara¢ haline gelmistir. Bu esneklik, veri
analizlerinin daha hizh ve etkili bir sekilde paylasilmasini saglarken, ayn1 zamanda analiz sonuglarii gorsellestirme
ve anlamlandirma siireglerini de biiyiik dl¢iide kolaylastirmaktadir (Chang vd., 2021).

MEDOS’un irettigi arindirilmis sonuglar i¢in belirlenen modeller JDemetra+ masaiistii yazilimi kullanilarak
olusturulur ve MEDOS igerisinde ise JWSACruncher araci ile tetiklenerek ilgili sonuglar iiretilir. JWSACruncher,
JDemetra+ yaziliminin bir bileseni olarak gelistirilmis ve zaman serisi verilerinin mevsimsel diizeltilmesi igin
kullanilan komut satir1 tabanli bir aragtir. JDemetra+ gibi, Avrupa Istatistik Ofisi (Eurostat) tarafindan resmi
istatistiklerde mevsimsel diizeltme i¢in Onerilen bu arag, biiylik miktarda veriyi otomatiklestirilmis bir sekilde
islemek iizere tasarlanmistir. JWSACruncher, JDemetra+’1n arka planda ¢alisan altyapisini kullanarak, kullanicilarin
manuel miidahale gerektirmeden toplu islemler yapmasina olanak tanir. Bu arag, 6zellikle yiiksek hacimli veri setleri
iizerinde hizl1 ve tutarli mevsimsel diizeltme islemleri gergeklestirmek isteyen analistler ve kurumlar i¢in idealdir.
API entegrasyonu sayesinde, JWSACruncher diger sistemlerle kolayca entegre edilebilir, boylece mevsimsel
diizeltilmis verilerin raporlanmasi ve analiz edilmesi siireclerinde hiz ve verimlilik saglar (Eurostat, 2015). Ozellikle
kamu istatistik kurumlar1 ve biiylik veri setleriyle ¢alisan organizasyonlar, bu arag sayesinde islem siirelerini 6nemli
ol¢ilide azaltabilir ve sonuglarin tutarliliginm artirabilir.

MEDOS uzak makine iizerine kurulu Shiny Server iizerinde ¢alisan ve sadece TUIK a1 iizerinden erisilebilen bir
Shiny uygulamasidir. Shiny Server, R dilinde yazilmig Shiny uygulamalarini web iizerinden erisilebilir hale getiren
bir yazilim altyapisidir. Sonuglarin iiretilmesi i¢in kullanilan modeller ve gerekli dosyalar sistem yoneticisi tarafindan
Shiny Server {izerine her yilin baginda yiiklenmekte ve yil boyunca kullanilmaktadir. MEDOS kullanicilar1 bir
tarayiciya uzak makine adresini girerek uygulama sayfasina erigirler. Sonrasinda uygulama sayfasini agmak kendi
kullanic1 adi ve sifrelerini kullanmaktadirlar. Kullanic1 adi ve sifreler sistem yoneticisi tarafindan kullanicilara
saglanir. Kullanicilar uygulamaya girig yaptiktan sonra tek bir buton ile sistemi galigtirarak cari doneme iligkin
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arindirilmamig, mevsim ve takvim etkisinden arindirilmis, takvim etkisinden arindirilmig ve trend-cycle sonuglarini

ve bunlarin biiyiime tablolarimi istenilen siniflama detaylarinda elde edebilmektedirler. Sekil 1’de MEDOS giris
sayfasi ekran goriintiisli verilmistir.

Sekil 21.MEDOS giris ekrani

Kullanic1 uzak makine adresindeki 3838 portu lizerinden MEDOS uygulamasina erigebilmektedir. Varsayilan olarak
Shiny Server, uygulamalar1 sunarken 3838 portunu kullanir. Bu, Shiny uygulamasiin yerel bir sunucuda veya bir
web sunucusunda ¢alistirilmasi durumunda, kullanicilarin tarayicilarindan uygulamaya erisim saglayabilmeleri igin
kullanilan port numarasidir. Bir kullanici sisteme girig yaptiktan Sekil 2° verilen ara yiiz ekrani ile karsilagir.

R «

Sekil 22. MEDOS kullanici gosterge paneli

Gosterge paneli MEDOS sisteminin calisabilir oldugunu denetleyebilmek i¢in bazi gdstergelerin yer aldigi bir
paneldir. Burada veri tabani baglantis1 kontrolii, arindirilmamis istatistikler i¢in son gdézlem donemi, mevsimsel
diizeltilmis istatistikler i¢in son gézlem donemi ve mevsimsel diizeltme isleminin basarili bir sekilde gerceklesip
gerceklesmediginin kontroliinii yapan bazi kutucuklar goriilmektedir.

Baglant1 kutucugu, mevsimsel diizeltilecek ham veriyi veri tabanindan basarili bir sekilde alinip alinmadigini kontrol
etmek amach konulmustur. Iki tiir gosterim icermektedir. Eger "BAGLI DEGIL" yazis1 kutucukta goriiniiyorsa veri
tabanindan veri heniiz cekilmemistir veya baglanma komutu verildikten sonra veri tabanindan ilgili veri
cekilememistir. Eger "BAGLI" yazis1 kutucukta goriiniiyorsa baglanma komutu verildikten sonra veri tabanindan
veri basarili bir sekilde ¢ekilmis anlamina gelmektedir. "Baglan" butonuna basildiginda Sekil 3'teki ekran goriintiisii
agilacaktir.
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Sekil 23. MEDOS baglant1 ekrani

Bu goriintiide 6nemli olan iki buton "Calistir" ve "Degistir" butonlaridir. "Degistir" butonu eger bir kullanici birden
fazla g¢alismaya MEDOS igerisinden ulasabiliyorsa calismayr degistirmek i¢in tikladiginda diger calismalara
erisebilmesi icin konulmustur. Diger yandan baglanti kutucugunda yesil renk ile "BAGLI" yazmaktadir. Bu
veritabanina baglantinin basarili sekilde gergeklestigini gostermektedir. Gosterge panelindeki diger gostergelerden
arindiritlmamis son gozlem donemi (bu 6rnek igin) "2024-7" seklinde gdriinmektedir. Bu ifade veri tabanina iiretici
birim tarafindan atilan son gézlemin verisini icermektedir. Mevsimsel diizeltilmis son gézlem donemi ise en son
calistirilan mevsim diizeltilmis verinin tarihini icermektedir. Mevsimsel diizeltme kutucugunda ise "---" ifadesi yer
almaktadir. Bu ifade de MEDOS agildiktan ve veri tabanina baglandiktan sonra hi¢ mevsimsel diizeltme
yapilmadigini ifade etmektedir. “Calistir” butonuna basildiginda ekrana bir bilgi kutucugu acilir ve siirecin
ilerlemesinin izlenmesi saglanir. Sekil 4’te buna iligkin ekran goriintiisii verilmistir.

Sekil 24. MEDOS siireg bilgi kutucugu

Siire¢ basarili bir sekilde gerceklestikten sonra ise Sekil 5'te yer alan mevsimsel diizeltme sonrasi1 gosterge paneli
ortaya ¢ikmaktadir. “Calistir” butonuna basilmasi ile baslayan ve sistemin bagarili bir sekilde tamamlanmasina kadar
arka planda calisan siire¢ adimlari ise sekil 6’da belirtilmistir.
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levsimsel Dilzel

Sekil 25. MEDOS basarili mevsimsel diizeltme ekrant

~

Veritabani Baglantis1

Tlgili galigmanin yer aldig
veritabani ve semaya baglanarak
ilgili tablo R ortamina aktarilir.

Donem Klasorleri

Sekil 26. MEDOS c¢alisma siireci

Sistem basarili bir gekilde ¢alistiktan sonra kullanici bu ara yiiz iizerinden sonuglari tablolar veya grafikler
iizerinden degisken detayinda inceleyebilir. Bunu yaninda tablolar1 ve modellere iliskin teshis sonuglarini
bilgisayarin1 da indirebilir. Ara yiiziin sol yaninda yer alan "Sonuglar" butonuna basildiginda Sekil 7°de
verilen goriintii elde edilecektir.
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Date TOPLAM_15_ARTIISG  TOPLAM_15_ARTLIST  TOPLAM_15 ARTIISSIZ  TOPLAM_I5_ARTIIDO  TOPLAM_15_ARTIIKO  TOPLAM_15_ARTIIST_ORAN  TOPLAM_15_ARTI_ISZ_ORAN

2023-
o7

35,310.00 31,872.00 3,437.00 30,137.00 54.00 4270 9.70

2023-
02

35,316.00 32,071.00 3,245.00 30,172.00 53.90 49.00 920

2023-
& 35,321.00 32,185.00 3,135.00 30,222.00 53.00 49.10 290
2023-
10

3485100 31,985.00 2,865.00 30,732.00 53.10 4280 220

2023-

35,036.00 31,961.00 3,075.00 30,601.00 53.40 4870 280

2023-
2

65,683.00 35,259.00 32,113.00 3,146.00 30,424.00 53.70 42.90 220

2024-
o

65,726.00 34,930.00 31,523.00 3,407.00 30,796.00 53.10 48.00 9.80

2024
0

65,763.00 35,513.00 32,263.00 325000 30,250.00 54.00 4910 920

2024- B . .
" 65,799.00 35,361.00 32,252.00 3,100.00 30,438.00 53.70 49.00 280

2024

o 65,834.00 35,244.00 32,266.00 2,978.00 30,500.00 53.50 49.00 250

Sekil 27. MEDOS Sonuglar ekrant

Bu goriintii bize arindirilmamis, mevsim ve takvim etkilerinden arindirilmis seviye, takvim etkilerinden arindirilmig
seviye, egilim-dongii (trend-cycle) seviye, mevsim ve takvim etkilerinden arindirilmis biiylime, takvim etkilerinden
arindirilmis bilyiime, egilim déngii bilyiime tablolarin1 gostermektedir. Ornegin Sekil 7 armdirilmamis seviye
degerlerini degisken detayinda gostermektedir. Diger sekmeler ise yukarida bahsedilen diger detaylarda sonuglari
icermektedir. Ayn1 zamanda her bir sayfanin altinda "Indir" butonu yer almaktadir. Bu buton bize programda iiretilen
istatistikleri kendi bilgisayarimiza indirme imkanin1 vermektedir.

Ekranin sol kisminda yer alan "Ozet Rapor" kismina gelindiginde ise program, iiretim asamasinda kullandig1 ve
iirettigi verilerle alakali bazi1 6zet raporlari sunmaktadir. Sekil 8'de buna iliskin ekran goriintiisii verilmistir.

MEDOS

ISG

Isgiici Istatistikleri Grup Sorumlusu

Isglch Istatistikleri 2024-7

D Go:

SERI 5AYISI

Dogrudan: 22
Dolayli: 73

Mevsim ve Takvim: 4
Mevsim: 11

Takvim: 0

Orjinal: 7

Bl sonuglar
MEGATIF DEGER VARLIGI
o Arindirilmamis: 0 (% 0)

Mevsim ve Takvim Etkilerinden Arindirilmis: o
(% 0)
Takvim Etkilerinden Arindirilmis: 0 (% 0)

B Ozet Rapor

B Grafikler

Diagnostic Indir

& indir

Sekil 28. MEDOS 6zet rapor

Yukaridan agsagiya bakilacak olursa ilk kutucukta programin mevsimsel diizeltmek igin kullandigi verinin
kisaltmasimni géstermektedir. Ornegimizde bu veri "ISG" isgiicii istatistiklerini ifade eden kisaltmadir. Yine aymi
kutucukta ise mevsimsel diizeltme uyguladigi dénemi gostermektedir. Ornegimizde bu "2024-7" donemidir.
Yukaridan asagiya ikinci kutucuga bakacak olursak bize seri sayilartyla alakali bazi istatistikler sunmaktadir. Bu
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istatistikler dogrudan yontemle elde edilen seri sayisi, dolayli yontemle elde edilen seri sayisi, mevsim ve takvim
etkisi barindiran seri sayisi, sadece mevsim etkisi barindiran seri sayisi, sadece takvim etkisi barindiran seri sayist,
ne mevsim ne de takvim etkisi barindiran seri sayisi yani higbir mevsim ve takvim etkisi barindirmayan seri sayisini
gostermektedir. Ornek vermek gerekirse mevsim ve takvim etkisi barindiran seri sayisinin drnegimizde 4 oldugu
gosterilmektedir. Yukaridan asagiya bakildiginda son siradaki kutucuk ise bize arindirilmamais serilerde, mevsim ve
takvim etkilerinden arindirilmig serilerde ve sadece takvim etkilerinden arindirilmis serilerde negatif degerlerin olup
olmadigim gostermektedir. Ornegimize bakilacak olursa her 3 tiir seri i¢in de negatif deger varlig goriinmemektedir.
Program tiim bu istatistikleri lirettikten sonra bize csv olarak bilgisayarimiza indirme imkan1 sunmaktadir.

Ekranin sol kisminda yer alan “Grafikler” kismina tiklandiginda program bize seri ve dénem bazinda grafikler
iretebilmektedir. Buna iligkin ekran goriintiisii Sekil 9°da verilmistir.

MEDOS

Isgiicii Istatistikleri Grup Sorumlusu sl —

TOPLAM_15_ARTI_ISZ_ORAN - 20247 -

isguica Istatistikleri

Seviye | ABlyiime MT Baylime T Biiylime TR Bilyime

15+ Yas Issizlik Orani (%) (Seviye)

= Defistir

B Ozet Rapor

Bcrafikler

z adw

10z e
veoz

0z0z PO

670 ver
6107 Jdw

b0z uer
et

Isgiicdi Istatistikleri Serileri

Anndinlmanmis 15+ Yas lssizlik Orani (8  —— Mevsim ve Takvim Etkilerinden Arindinlmis 15+ Yas lssizlik Orani (%)

Sekil 29. MEDOS grafikler

MEDOS grafikleri arindirilmamis yani "Seviye", arindirilmamig bilylime yani "A Biiyiime", mevsim ve takvim
etkisinden arindirilmis yani "MT Biiylime", takvim etkisinden arindirilmig biiyiime yani "T Bilylime", egilim-dongii
biiyiime yani "TR Biiyiime" bazinda {iretebilmektedir. Ayrica istenilen seri yani degisken ve doneme gore interaktif
olarak grafiksel analiz yapmak da miimkiindiir.

TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alisma, ekonomik analizlerde biiyiik dnem tastyan mevsimsel diizeltme siirecini ele alarak, Tiirkiye Istatistik
Kurumu'nun (TUIK) gelistirdigi MEDOS (Mevsimsel Diizeltme Otomasyon Sistemi) aracilifiyla bu siirecin nasil
merkezilestirildigini ve otomatik hale getirildigini incelemistir. Mevsimsel dalgalanmalari1 ortadan kaldirarak gercek
trendleri daha dogru bir sekilde ortaya gikarmak, veri bilimi ve istatistik diinyasinda énemli bir rol oynamaktadir.
TUIK'in MEDOS uygulamasi, R ve Shiny teknolojileri ile gelistirilmis olup, karmasik zaman serisi analizlerini
otomatik hale getirerek insan hatasini en aza indirmekte ve islem siiresini biiyiik 6l¢iide kisaltmaktadir. Yapay zeka
ve gelismis algoritmalarin entegrasyonu sayesinde, istatistiksel analizlerde hiz ve dogruluk artarken, analistlerin daha
stratejik islere odaklanmasina olanak saglanmaktadir.

Bu sonuglar, veri bilimi ve istatistik alaninda yapay zeka destekli otomasyon sistemlerinin ne kadar etkili oldugunu
bir kez daha gdstermektedir. MEDOS un kullanimi, sadece zaman serisi analizlerinde standartlagsma ve verimliligi
artirmakla kalmamus, ayn1 zamanda esnek yapisi sayesinde TUIKin gelecekteki ihtiyaclarina hizla adapte olmasina
olanak tanimigtir. Bu, yapay zeka ve veri bilimi teknolojilerinin kamu kurumlarinda daha yaygin kullaniminin, hem
siirecleri kolaylastiracagini hem de karar vericilere daha giivenilir ve giincel veriler sunacagini ortaya koymaktadir.
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Sonug olarak, TUIK'in MEDOS sistemi, R ve Shiny teknolojileri ile desteklenen yenilikgi bir ¢dziim sunarak, veri
bilimi ve istatistiksel analizlerde yeni bir standart belirlemistir. Bu sistem, diger kamu kurumlarina da veri igleme ve
analiz siireglerinde rehberlik edebilecek bir 6rnek teskil etmektedir.
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Yapay Zeka Destekli Veri Simiflandirma ve Yonetim Modeli
Tiilin Demiralp':, Ahmet Kiinyeli **, Necati Kaya® ve Maryat Coskun*

1.234Barikat Internet Giivenligi Bilisim Ticaret A.S. Ar-Ge Merkezi/ Ankara, Tiirkiye

Ozet

Bilgisayar tabanli veri artisi ile birlikte, bilginin depolanmasi, yénetimi, islenmesi, giivenligi ve diizenlenmesi
gliclesmekte, mobil uygulamalarin, sensorlerin ve bulut bilisim ¢oziimlerinin artmasindan kaynakli, devletlerin ve
organizasyonlarin veri iiretme ve arsivleme oranlart da yiikselmektedir. Pek ¢ok sektérde islemlerin tamamiyla
elektronik ortama tasinmasi, organizasyonlarin depoladiklary hassas veri biiyiikliigii ve cesitliligini artirmis, veriyi
toplayan, arastiran ve analiz eden yeni araglar vasitasiyla yapisal olmayan veriden de faydalanmalarim olanakl
kilmigtir. Ancak gizlilik, biitiinliik ve seffaflik gibi 6nemli unsurlarin saglanamadigi veri yonetim yontemleri kisisel,
kurumsal ve ulusal giivenlik risklerini beraberinde getirmektedir. Bu risklerin minimize edilmesi amaciyla ozellikle
kisisel verinin korunumunun saglanmasi igin, Tiirk¢e kurumsal dokiimanlar icerisinde dogal dil isleme yontemlerine
dayali sekilde siniflandirma yapan ¢oziimler gelistirilmektedir. Bu ¢alismanin amact hassas verinin analizinde
yapisal ve yapisal olmayan verinin kesfedilmesi, korunmasi gereken verinin swuiflandwrilmast ve hatalt veri
yonetiminden kaynaklanabilecek giivenlik risklerinin degerlendirilmesini temel alan bir veri yonetim dongiisiinii
saglamak amaciyla, derin 6grenme modellerine dayanan algoritmalarla veriyi simiflandiran, risk puanlamasint
gerceklestiren ve KVKK uyumluluk gerekliliklerinin yerine getirilmesinde kullanilmak tizere bir veri giivenligi
yonetim modeli elde edilmesidir. Calisma kapsaminda, kimlik belgesi, adli sicil kaydi, 6zgecmis, sertifika, ige giris,
idari sartname ve teknik sartnameden olusan 7 tipte toplam 2392 Tiirk¢e kurumsal dokiiman barindiran bir veri seti
hazirlanmistir. Veri on isleme, tokenizasyon, kelime koklerinin bulunmasi, veri temizleme ve kelimelerin vektor
degerlerinin bulunmasi islemlerinin ardindan egitim setindeki dokiimanlar kullanilarak BERT Dogal Dil Isleme
modelinin egitilmesi ve yeni bir model agwrlik matrisinin elde edilmesi saglanmigtir. Egitim sonrasinda 7 tip
dokiiman seti i¢in modelin Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin agirliklt harmonik ortalamas: (F1 Puant) 0.6 olarak
elde edilmistir. Veri isleme ¢alismalar: sirasinda kisisel veriler icin gizlilik, biitiinliik ve erisilebilirlik acisindan
1’den 5°e kadar puanlama yapilarak, modelin veriyi simiflandirmasinin ardindan risk seviyesini hesaplamasi da
saglanmustir.

Anahtar Kelimeler — Veri giivenligi, Kisisel verinin korunmasi, Veri gizliligi, Veri siniflandirma

GIRIiS

Gilinlimiizde dijitallesmenin hiz kazanmasiyla birlikte, kisisel verilerin elektronik ortamda depolanmasi ve islenmesi
yayginlasmistir. Ozellikle 25 Mayis 2018'de yiiriirliige giren Avrupa Birligi Genel Veri Koruma Tiiziigii (GDPR)
ile birlikte, hem kisisel hem de kurumsal hassasiyet tasiyan dokiimanlarin korunmasi hayati bir gereklilik haline
gelmistir (Safari, 2016). Dijital ortamda toplanan bu verilerin giivenligi, sadece bireylerin mahremiyetini korumak

acisindan degil, ayn1 zamanda kurumlarin itibarimi ve hukuki sorumluluklarini yerine getirmeleri agisindan da 6nem
arz etmektedir.

Koruma altina alinmayan hassas veriler, siber saldirilar, veri ihlalleri, yetkisiz erisimler ve yanlis kullanimlar gibi
ciddi riskleri barindirmaktadir. Bu tiir olaylar, kurumlarin yiiksek cezalarla karsilagmasina, itibar kaybina ve maddi
zarara ugramalarina yol agmaktadir. Ayni zamanda, bireyler agisindan kimlik hirsizligi, dolandiricilik ve kisisel
verilerin sizmasi gibi olumsuz sonuglar dogurabilmektedir. Bu nedenle, dijitallesme ile birlikte artan kurumsal
dokiimanlarin korunmasi gerekliligi, yalnizca bir giivenlik meselesi degil, ayn1 zamanda hukuki ve etik bir
zorunluluk olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

Kurum ve kuruluslarin isledigi ve depoladigi dokiiman cesitliligi ve hacminin artmasiyla birlikte, dokiiman
yonetiminin el yordamiyla yapilmasi da zorlasmigtir. Dokiimanlarin kategorilerine gore otomatik olarak
siniflandirilmasi ve buna uygun envanter olusturma kurallarinin belirlenerek giivenli bir sekilde saklanmasi kritik
bir gereklilik haline gelmistir.

Bu ¢aligmada, hassas veri igeren kurumsal dokiimanlarin dokiiman kategorilerine goére siniflandirilmasi igin bir
yapay sinir ag1 modeli kademeli (incremental) egitim metoduyla egitilmistir. Model ilk olarak kategorisi énceden
bilinen ve buna gore etiketlenmis dokiiman setiyle denetimli egitime tabi tutulmustur. Kategorisi onceden
bilinmeyen dokiimanlar i¢in bir denetimsiz hiyerarsik kiimeleme (unsupervised hierarchical clustering) ¢alismasi
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gerceklestirilmis ve bu ¢aligma sonucu elde edilen yeni kategoriler ve bu kategorilere atanmis dokiimanlar ilk veri
setine eklenerek sinir ag1 tekrar egitilmistir. Caligmada yapay sinir ag1 modelinin siniflandirdigi dokiimanlar i¢in
bir risk skorlama gergevesi de olusturulmustur.

VERI SETI VE VERI ON-ISLEME

Siniflandirma modelinin egitiminde, Barikat’in kurumsal veri tabaninda depolanan ve kisisel hassas bilgileri igeren
dokiimanlar kullanilmistir. Bu kapsamda, 75 adet kimlik belgesi, 114 adet adli sicil kaydi, 1.191 adet 6zge¢mis, 796
adet sertifika, 44 adet ise girig sozlesmesi, 100 adet idari sartname ve 72 adet teknik sartname olmak iizere yedi farkli
dokiiman tipinden olusan toplam 2.392 dokiiman derlenmistir. Veri seti, yapilandirilmis (standart formlar, Word
dokiimanlari, PDF dosyalar1) ve yapilandirilmamis (veri tabani tablolari, grafikler, resim dosyalari, free-text
formatindaki metin dosyalari, vb.) dokiimanlardan olugsmaktadir.

Denetimli egitim siireci i¢in veri setinin olusturulmas1 agamasinda dokiimanlar, kategorilerine gore el yordamiyla
etiketlenerek indekslenmis, yapilandirilmamis dokiimanlar igin farkli indeksleme siirecleri isletilmistir.
Yapilandirilmig dokiimanlar dosya adi, dosya adresi, dokiimani olusturan kullanici ismi, dokiimanin en son
degistirildigi/olusturuldugu tarih, vb. i¢erikten bagimsiz iist bilgilere gore, yapilandirilmamis dokiimanlar ise veri
tabani, sema, tablo ismi, vb. iist bilgilere gore indekslenmistir. Veri {ist bilgileri kategorik yapida oldugundan yapay
zeka algoritmalar tarafindan kullanilabilmeleri i¢in kodlanarak sayisal degerlere ¢evrilmistir. Bu doniigiim sirasinda
her bir degiskenin 0-1 arasinda bir deger alabilmesi i¢in 1 no’lu formiil kullaniimistir.

(deger-MIN)/(MAX-MIN) 1)

Etiketleme ve indeksleme ¢aligmalarinin sonrasinda metin verileri tizerinde 6n isleme yapilmis; bu asamada 6zel
karakterler, sayilar ve gereksiz sozciikler (stop words) kaldirilmisg, kelimeler kiigiik harfe doniistiiriilmiistiir.

KADEMELI EGITiM METODOLOJISI

Kurumsal dokiimanlarin siniflandirilmasi, dokiiman yigmlarinin biiyiikliigi ve siirekli giincellenen dinamik yapilari
nedeniyle karmagsik bir problem haline gelmistir. Bu probleme bir ¢6ziim olarak bu calismada, kademeli
(incremental) 6grenme ve metin madenciligi yontemlerinden biri olan artirimsal hiyerarsik kiimeleme yontemi
(agglomerative hierarchical clustering) birlestirilerek dinamik dokiiman yiginlarmin etkili bir sekilde
siniflandirilmasi i¢in bir ¢ergeve Onerilmistir.

Kademeli egitim, bilginin zaman i¢inde birikmesi ve yonetilmesi siirecini ifade etmektedir (Siddiqui ve Park, 2021)
ve Onceki egitim verilerinden &grenilen bilgiyi unutmadan yeni bir egitim veri setinden yeni bilgi 6grenmeyi
amaglamaktadir (Chen vd., 2007).

Kademeli egitim metodolojisi, siniflandirma modelinin yeni kategoriler ve oOzniteliklerle siirekli olarak
giincellenebilmesine olanak tanimayi1 ve dinamik veri setleri karsisinda modelin dogrulugunu yiiksek tutmayi
amaclamaktadir. Caligmada uygulanan kademeli egitim akig1 Sekil 1°de gosterilmistir.
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A
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Yeni Siniflanin
Olusturulmasi

Sekil 1. Yapay sinir aginin kademeli egitim akist
IIk Dokiiman Seti ile Egitim

[k asamada, 7 farkl1 kategoriye gore etiketlenmis dokiimanlardan olusan, yukarida bahsedilen veri 6nisleme
adimlari ile temizlenen ve formatlanan dokiiman seti (D) modelin ilk egitim siirecini baslatmak i¢in kullanilmistir.

Ozniteliklerin Cikarilmasi ve Vektorlestirilmesi

Metin smiflandirma goérevlerinde, metni temsil eden anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi kritik bir adimdir (Dzisevic
ve Se$0k,2019). Ham metnin yapay sinir ag1 tarafindan islenebilir bir formatta temsil edilmesi, bunun igin
kelimelerin birbirleriyle olan iligkilerini ve baglamlarin1 g6z 6niinde bulunduran ve siniflandirma algoritmalarinin
kullanabilecegi 6znitelik vektdrlerine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma ve vektdrlestirme islemi,
metindeki 6nemli bilgi noktalarinin temsilini ve modelin siniflandirma performansini dogrudan etkilemektedir
(Wang ve Zhang, 2013). Baglamsal olarak dogru 6znitelikler ¢ikarilmadiginda, modelin performansi diigebilmekte
ve yanlis siniflandirmalar ortaya ¢ikabilmektedir.

Calismada, dokiimanlardan 6znitelik ¢ikarma ve vektorlestirme islemi igin ilk olarak iki alternatif metot denenmistir.
Metin gomme (embedding) modelinin olusturulmasi amaciyla, indekslenen dokiimanlarin korpusunda (corpus)
bulunan her bir 6zgiin kelime i¢in bir vektér olusturulmasinda Word2Vec yontemi uygulanmigtir. Word2Vec,
kelimeleri sabit boyutlu vektorlerle temsil eden ve bu vektdrleri kelimelerin genel kullanimlarina dayali olarak
Ogrenen bir modeldir (Zhang ve Wang, 2020). Bu yontemle, dokiimanlardaki kelimeler birbirine benzeyen diger
kelimelerle olan iligkilerine gore vektorlere dontistiiriilmiistiir. Kelimelerin vektorlestirilmesi i¢in kullanilan ikinci
yontem ise FastText’tir. FastText kelimeleri n-gram parcalaria bdlen ve bu sekilde her kelimeyi alt pargalardan
(subword) 6grenerek metin temsili olugturan bir dil modelidir (Dharma vd., 2022). FastText yontemi ile metin
iceriklerinde bulunan her bir kelime, biiytlikliigii 300 olan ve sayisal degerlerden olusan vektor dizilerine
doniistiiriilmiistiir.

Ancak Word2Vec ve FastText modellerinin baglamdan bagimsiz ¢aligmalar1 ve her kelimeye sabit birer vektor
atamalar1 nedeniyle metinlerdeki baglamsal bilgiyi yeterince yansitmadiklar1 goriilmiistiir. Bu durum, &znitelik
vektorlerinin baglamsal iligskilerden yoksun olmasina ve dolayisiyla metinlerdeki anlam derinligini yeterince
yansitamamalarina neden olmaktadir. Bu nedenle, 6znitelik vektdrlerinin baglamsal bilgiye dayandirilmasi amaciyla
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) dil modeli denenmistir. BERT, kelimelerin
baglam i¢indeki diger kelimelerle olan iligkilerini dikkate alarak dinamik ve baglamsal vektorler {iretmektedir

162



(Hoffman ve Schiitze, 2019). BERT’in sundugu baglamsal temsiller ile, yalnizca kelimenin kendisini degil,
kelimenin dokiimandaki diger unsurlarla olan iliskisi de dikkate alinarak vektorlestirme islemi gergeklestirilmistir.
BERT’in bu avantajlari, siniflandirma performansinda belirgin bir iyilesme gozlemlenmesine yol agmistir. Bu
nedenle, yapay sinir aginin egitiminde BERT modeli kullanilarak olusturulan 6znitelik vektorlerinin kullanilmasina
karar verilmistir.

Yapay Sinir Aginin Egitimi

Metin siniflandirma gdrevi i¢in bir sinir ag1 yaklasimi gelistirilmistir. Sinir ag1 siniflandiricilari, sinir hiicreleri
aglarindan olusmaktadir. Agda, girdi katmani 6znitelik terimlerini igerirken, ¢ikt1 katmanlar1 6nceden tanimlanmis
hedef kategorileri temsil emektedir. Noron birimleri arasindaki baglantilar, atanan agirliklarla gosterilmektedir. Sekil
2’de gosterildigi iizere metin dokiimanlarinin 6znitelik vektorleri, girdi katman1 néronlarina atanmakta, bu birimlere
aktivasyon fonksiyonu (sigmoid) uygulanarak ag boyunca iletilmektedir. Cikt1 katmanlarindaki deger, girdi olarak
verilen metin dokiimanlarinin kategorisini belirlemektedir. Sinir agini egitmek icin ileri besleme (feed forward) ve
geri yayilim (back propagation) yontemleri kullanilmaktadir.

¢ikt1 katmani

Dy veri seti dznitelik ]
vektorleri

D, veri seti
oznitelik vektorleri

Sekil 2. Kademeli yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir ag1 modelinin egitiminde, sektér bagimsiz olarak tiim organizasyonlarda depolanan ve iglenen adli sicil
kayd, kimlik, 6zgecmis, ise giris sozlesmesi, sertifika gibi kisisel bilgilerin yer aldig1 insan Kaynaklar1 ve Mali Isler
departmanlarinda yer alan dokiimanlar ile ihale ve tedarik siireglerinde yer alan idari sartnameler ve teknik
sartnamelerden olusmak iizere 7 farkli kategoride etiketlenmis Dy veri setinden elde edilen 6znitelik vektorleri
kullanilmigtir. Gelistirilen modelin, hazirlanan veri setleri ile egitilmesi sonucunda, organizasyonel yapiya
0zellesmis ve 6grenme kazanimlarinin taginmasini olanakli kilan bir siniflandirma yontemi elde edilmistir.

Yeni Dokiiman Setlerinin Entegrasyonu

Onceden tanimlanmis dokiiman kategorilerine gore etiketlenmis egitim setleri ile egitilen yapay sinir agmin
siniflandirma performansi 6nceden tanimlanmig kategorilere girmeyen yeni dokiiman tiirleri ile karsilagtiginda
diismektedir. Yapay sinir agmin yeni dokiiman yiginlari ile karsilastiginda bunlar1 siiflandirabilmesi i¢in yeni
dokiimanlarin tekrar kategorize edilmesi ve etiketlenmesi gerekmektedir. Yeni dokiimanlarm el yordamiyla
kategorize edilmesi zaman alan ve etkin olmayan bir yontemdir. Bu probleme bir ¢6ziim olarak siniflandirici yapay
sinir agmin kategorisi dnceden belli olmayan ve etiketlenmemis yeni dokiiman yiginlari ile tekrar egitilmesinde
kullanilacak veri setinin elde edilmesi amaciyla yeni dokiiman setine (D;) denetimsiz dokiiman kiimeleme
(unsupervised document clustering) yontemi uygulanmustir.

Denetimsiz Dokiiman Kiimeleme Yontemi

Gergek diinya senaryolarinda dokiimanlarin el yordamiyla etiketlenebilmesi icin gerekli kategori on bilgisi
¢ogunlukla mevcut degildir veya yetersizdir. Ayrica, verilerin el yordamiyla etiketlenmesi genellikle maliyetlidir.
Bu tip durumlarda kiimeleme, denetimli 6grenme yaklagimlarina gore daha uygun bir segenek olarak One
cikmaktadir (Bouguettaya vd., 2015).
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Caligmanin bu asamasinda D; dokiiman setindeki dokiimanlar 6nceden belirlenen herhangi bir kategoriye el
yordamiyla atanmamig, bunun yerine, dokiimanlar arasindaki benzerlikler ile ilgili bilgilere dayali kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak bir dokiiman kategorizasyonu elde edilmistir. Hacimsel olarak biiyiik miktardaki veri
y1gminin tek bir adimda kiimelenmesi hatali sonuglara yol agabilecegi i¢in D; dokiiman setinin kategorizasyonu i¢in
iki asamali bir kiimeleme calismas1 gerceklestirilmistir. Ilk kiimeleme calismasi {ist bilgi (metadata), ikinci
kiimeleme ise icerik bilgisine gore yapilmustir.

Ust bilgiye dayal kategorizasyon igin, verileri benzerliklerine gére gruplara ayiran K-Means kiimeleme algoritmast
uygulanmigtir (Xiao ve Yu, 2012). Algoritmanin temel prensibi, verileri 6énceden belirlenen kiime merkezine
(centroid) yakinligina gére siiflandirmaktir (Singh ve Bhatia, 2011). Optimum kiime sayisin1 belirlemek ve veri
kiimeleri igerisindeki tutarliligi dogrulanmak amacuyla siliiet katsayusi (silhouette coefficent) teknigi kullanilmistir
(Rousseeuw, 1987). 2 no’lu formiil ile gosterilen siliiet katsayisi, bir nesnenin kendi kiimesine ne kadar iyi uydugunu
ve diger kiimelerden ne kadar farkli oldugunu 6lgmektedir (Dinh vd., 2019; Subbalakshmi vd., 2015).

s(i) = a(i)b(i)/max{a(i),b(i)} @)

Icerik bilgisine gdre yapilan kiimelemede ise hiyerarsik kiimeleme (hierarchical clustering) algoritmasi
kullanilmigtir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, verilerin nasil gruplandigini ve bu gruplarin hangi benzerlik
seviyelerinde degistigini gosteren dendrogram ad1 verilen bir agag yapisi olusturur. Kiimeleme islemi, baslangicta
en benzer verilerin birlestirilip daha biiyiik kiimeler olusturulmasiyla ilerler. Yani, en benzer 6geler bir araya
getirilerek daha biiyiik gruplar olusturulur ve bu siireg, tiim veriler tek bir biiyiik kiimede toplanana kadar devam
eder (Jain vd., 1999).

Hiyerarsik kiimeleme, 6zellikle gergcek diinya verilerinin iistel biiylimesi nedeniyle veri analitiginde biiylik 6neme
sahiptir. Etiketlenmemis ve kategori bilgisi dnceden bilinmeyen veri yiginlarinin kategorizasyonunda hesaplama
maliyetini diisliren etkin bir yontemdir (Bouguettaya vd., 2015). Hiyerarsik kiimeleme, bireysel noktalardan en iist
diizey kiimeye dogru artirarak (agglomerative) ya da en iist kiimeyi atomik veri nesnelerine bolerek (top-down) iki
farkli sekilde uygulanabilir. Bu calismada, hesaplama maliyetinin azaltilmasi amaciyla ve hem departman ici
dokiimanlarin birbirine benzedigi hem de siire¢ bazinda kullanilan dokiimanlarin birbirinden farkli oldugu
durumlarda daha dogru yakinsamalar vermesi nedeniyle artirimsal yaklasim kullanilmustir.

Igerik bilgilerinin kiimelenmesi siirecinde vektdrlestirme igin, veri analizi ve makine dgrenimi igin yaygm olarak
kullanilan Scikit-learn (sklearn) kiitiiphanesi tercih edilmistir. Bu kiitliphane, metin verilerinin sayisal temsillerini
olusturmak amaciyla gesitli vektorlestirme yontemleri sunmaktadir. Ik asamada, igerik verileri vektorlestirilmis ve
bu veriler, kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasina uygun bir formatta islenmistir.

Vektorlestirme islemi sonrasinda, elde edilen veriler kullanilarak kiimeleme islemi gerceklestirilmis ve kiimeler
arasindaki mesafeler hesaplanmistir. Mesafe hesaplama islemi, benzer iceriklerin gruplandirilmasini saglayarak her
bir kiimenin i¢indeki elemanlarin birbirine ne kadar yakin oldugunu gostermektedir.

Bu agamalar sonucunda olugan farkli {ist bilgi kiimelerinde bulunan benzer dokiimanlarin birlestirilebilmesi i¢in
dokiimanlar merkez (centroid) degerlerine gore listelenmis ve siralama yapilarak yakinliklan incelenmistir.
Dokiiman {ist bilgilerine gore farkli kiimelerde olan, ancak centroid degerleri birbirine yakin olan ve kullanici
degerlendirmesine gore anlamli bir yakinsakliga sahip dokiimanlar ayni kiimede birlestirilmistir.

Iki asamal1 kiimeleme ile elde edilen kategorizasyon ciktilar1, kullanic1 degerlendirmesine (user review) sunularak
kiimelemenin dogru yapilip yapilmadigi ile ilgili geri bildirim alinmistir. Kullanicinin anlamli buldugu kiimeler
modelin tekrar egitilmesinde kullanilacak veri setine dahil edilmis, anlamli bulunmayan kiimeler ise tekrar
kiimeleme iglemine tabi tutulmustur.

D; dokiiman setine daha 6nce Dy dokiiman setine uygulanan koklendirme (stemming) ve lemmatizasyon
(lemmatization) iglemleri uygulanmistir. D; dokiiman seti i¢in de Boliim 3.1.1°de bahsedildigi sekilde BERT
donistiiriiclisii yardimiyla 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Elde edilen yeni 6znitelik vektorleri yeni dokiiman
kiimeleri i¢in her 6zniteligin ilgili kategori ile iliskilendirilmesini saglamaktadir. D; dokiiman seti i¢in elde edilen
Oznitelik vektorleri, Dy dokiiman seti i¢in elde edilen 6znitelik vektér uzayina eklenmis, boylece hem mevcut hem
de yeni dokiiman kategorileri ayn1 6zellik uzayimda temsil edilmistir.
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Yapay Sinir Ag1 Modelinin Yeniden Egitimi

Yapay sinir ag1 modeli, yeni gelen dokiiman yiginlarin1 da siniflandirabilmesi i¢in yukarida bahsedilen artirimsal
hiyerarsik kiimeleme ¢alismasi sonucu elde edilen yeni dokiimanlar1 temsil eden 6znitelik vektorleri ve yeni
dokiiman kategorileri ile yeniden egitilmistir.

RiSK SKORLAMASI

Risk skorlamasi yapilirken siber giivenligin temelini olusturan gizlilik (confidentiality), biitiinliik (integrity) ve
erigebilirlik (availability) prensipleri temel alinmistir. Ik olarak her bir dokiiman igin her bir prensip ile ilgili
skoralamas1 yapilmistir. Dokiimanin gizlilik risk skorunun belirlenebilmesi i¢in dokiimanin, daha 6nceden
tanimlanan, gramer ad1 verdigimiz TCKN, IBAN, sicil no, vb., belirli bir formata sahip kisisel veri yapilarini baridirp
baridirmadigi, RegEX desen tanimlama yontemi ile kesfedilmistir. Kesfedilen her bir gramer’e 1-5 skalasinda bir
gizlilik skoru verilmigtir. Her bir dokiimana, i¢inde gegen gramer’lerin gizlilik skorlarina gore 1-5 arasi gizlilik risk
skoru verilmistir. Tabiidir ki bir dokiimanin iginde farkli gizlilik skoruna sahip gramer’ler bulunabilmektedir. Bu
durumda, en yiiksek gizlilik skoruna sahip gramer’in gizlilik skoru dokiimanin gizlilik risk skoru olarak atanmustir.
Biitiinliik ve erigebilirlik risk skorlar1 dokiimanin igerigi ile ilgili olmayip, baglandigi ve indekslendigi ortam ile ilgili
oldugundan, her bir ortam analistin yargisina gore 1-5 skalasinda skorlanarak, dokiimanlara bulunduklar1 ortamin
biitlinliik ve erisilebilirlik risk skorlar1 atanmuistir.

Gizlilik, erisebilirlik ve biitlinliik risk skorlari ile risk gerceklesme olasiliklarinin garpimi sonucu elde edilen en
biiylik deger dokiimanin genel risk seviyesini olusturmaktadir (3 no’lu formiil). Her bir riske iliskin gerceklesme
olasilig1 tarihsel veri goz onilinde bulundurularak giivenlik uzmani tarafindan belirlenmektedir.

Risk = Max (Risk(gizlilik, biitiinliik, erisilebilirlik) x Olasilik (gizlilik, biitiinliik, erigilebilirlik)) 3)

SONUCLAR VE TARTISMA

Tekrar egitilen yapay sinir ag1 modelinin performans gdstergeleri Tablo 1’de verilmistir. Yapay sinir ag1 modelinin
dokiimanlar1 %60 dogrulukla siiflandirdig1 gézlenmistir.

Tablo 1. Yapay sinir ag1 kademeli egitim sonuglari

Kesinlik -

Siniflar (Precision) Duyarhlik (Recall) F1 Skor Destek Degeri
Adli Sicil Kaydi 0.71 1 0.83 17
Ozgegmis 0.91 0.5 0.64 179
Kimlik 0.37 1 0.54 1
Sertifika 0.66 0.6 0.63 119
Ise Giris 0.75 0.43 0.55 7
Soézlesmesi
idari Sartname 0.19 1 0.31 15
Teknik Sartname 0.40 0.55 0.46 11
Dogruluk
(Accuracy) 0.60 359
Makro Ortalama 0.57 0.72 0.57 359
Agirhikh Ortalama 0.75 0.60 0.63 359

Kiimeleme ve yapay sinir aginin egitimine farkli kurumlardan elde edilen farkli kategorilerde ve icerikte dokiiman
setleri ile devam edildikge modelin siniflandirma kapsami ve performansinin artacagi degerlendirilmektedir.
Boylece model, farkl sektorlerde faaliyet gosteren kurum ve kuruluslarin dokiiman siniflandirma gorevleri igin daha
yiiksek bir siniflandirma performanst ile kullanilabilecektir.
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Caligmanin 6zgiin degerini, 6zgiin bir veri seti ile kurumsal dokiimanlarin smiflandirilmasi i¢in bir sinir ag1 egitim
cergevesinin olusturulmasi, denetimsiz hiyerarsik kiimeleme yonteminin etiketsiz kurumsal dokiimanlarin
siniflandirilmasinda kullanilmasi, veri giivenligi prensipleri baglaminda bir risk skorlama metodolojisinin sunulmasi
olusturmaktadir.
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) Covid-19 ve Deprem Siireclerinde Uzaktan Egitim:
Ogrenci Beklentileri ve Deneyimlerinin Makine Ogrenimi ile Karsilastirilmasi

Déndii Soytiirk!"*, Osman Kegeci ! ve Sahika Gokmen??
1.2 Ekonometri Boliimii , Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Hac1 Bayram Veli Universitesi, Ankara, Tiirkiye.
3Statistics Department, Uppsala University, Uppsala, Sweden.

Ozet

Uzaktan egitim, ogretici ve ogrenenin farklt mekanlarda oldugu, ozel ders tasarumi ve teknolojilerini gerektiren
planlanmug, agik erisimli bir 6grenme yontemi olarak tanimlanmaktadir. Tiirkiye'de uzaktan egitim, ozellikle Covid-
19 salgim siirecinde uygulanmaya baslanan bir egitim yontemi olarak karsimiza ¢ikmistir. Covid-19 siirecinde
uiniversite ogrencileri yaklasik 1,5 yul boyunca uzaktan egitim gormiis ve bu siirecin ¢iktilart literatiirde bir¢ok
arastirmact tarafindan incelenmistiv. Bu ¢alismalarin ortak noktasi; sistemin eksik ve olumlu yonlerinin ortaya
konulmasiyla daha iyi bir egitim ve 6gretim stirecine katki saglayabilecegini vurgulamis olmalaridir. Buna ek olarak,
Covid-19 siirecinin ani baslangiciyla bir¢ok iiniversitenin uzaktan egitim siireglerine énceden hazirlik yapma firsati
bulamadigi da belirtilmistir. Bu ani baslayan uzaktan egitim siireci Haziran 2021'de sona ermis olsa da, bir¢ok
tiniversite uzaktan egitim ile sertifika ve diploma programlar: agmaya devam etmigtir. Diger yandan, Tiirkiye'de 6
Subat 2023 tarihinde meydana gelen iki biiyiik deprem, pek ¢ok ilde biiyiik hasar ve ytkima neden olmug, bu sebeple
Yiiksekogretim Kurulu (YOK), 2022-2023 bahar déneminde iiniversitelerin tekrar uzaktan egitime ge¢mesi karar
almustir. Bu agsamada tiniversitelerin ge¢mis deneyimlerine dayanarak uzaktan egitim siirecine daha hizli adapte
olmalari beklenmistir. Universiteler, bu siirecte uzaktan egitim sistemlerini gelistirmek ve iyilestirmek adina cesitli
adimlar atmislardir. Buna karsilik literatiirde yapilan incelemelerde, 6 Subat depremi sonrasi uzaktan egitim
sistemini pandemi dénemindeki uzaktan egitimle karsilastiran bir ¢calismaya rastlanmamistir. Mevcut ¢alismalarin
biiyiik bir kismunin tekil olarak belirli boliimleri veya dgrencileri hedef aldigi goriilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alisma
ile Ankara Haci Bayram Veli Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi ile Ankara Universitesi Fen
Fakiiltesi'nin ortak 6rneklemi iizerinden, dgrencilerin deprem sonrasi uygulanan uzaktan egitim siirecine yonelik
algilarinin ve deneyimlerinin Covid-19 uzaktan egitim siirecine gére nasil degistiginin incelemesi amag¢lanmigtir. Bu
sayede ogrencilerin son siirecte daha gelismis oldugu varsayilan uzaktan egitim siirecinden beklentilerinin ve bu
egitim tarzina yaklasimlarinin daha iyi anlasilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu dogrultuda saha arastirmasiyla
gozlenerek diizenlenen veriler makine ogrenmesi araglarindan uygun karar agaci algoritmasiyla incelenmistir. Bu
asamada karar agact algoritmalarmmin tercih edilmesinin nedeni, ogrencilerin uzaktan egitim siirecindeki
deneyimlerini belirleyen temel faktorleri ortaya ¢ikarmak ve incelemektir. Calismada elde edilen en énemli bulgu,
ogrencilerin deprem sonrasi uygulanan uzaktan egitimin Covid-19 dénemi uzaktan egitim siirecine gore daha verimli
yiirtitiildiigiinii diistindiiven en onemli faktériin dersteki beklentilerinin karsilanmasidir. Elde edilen bulgularin,
egitim kurumlarinin ve ilgili idarelerin uzaktan egitim siireclerini iyilestirmesi ve dgrenci deneyimini gelistirmesi
adina yararli veriler sunabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Egitim, Makine Ogrenmesi, Karar Agac1, Random Forest
DIPNOT: S6z konusu ¢alisma adi gegen yazarlar tarafindan yiiriitiilen TUBITAK 2209- A projesinden iiretilmistir.
1.GIRIS

Uzaktan egitim fiziksel olarak Ogrencilerin bulunduklar yerlerde olmasini gerektirmeksizin, &grenci ve
Ogretmenlerin giincel iletisim teknolojilerinden yararlanilarak bir internet ortaminda eszamanli ya da eszamanl
olmadan degisik sekillerde ders isledikleri, planl bir 6gretim seklidir. Bu yontemle egitmenler, 6grenciler ve bu iki
tarafi birbirine baglayan koprii vasitas1 géren merkez tarafindan etkilesim saglanmaktadir (Bakioglu ve Can, 2014)
Uzaktan egitim, belirli merkezlerden yliriitiilen, bireyin kendi kendine 6grenmesini amaglayan, egitsel igeriklerin
ogrenenlere 6zel olarak hazirlanmig araglarla ve cesitli ortamlar yoluyla saglandig1 bir 6gretim yontemidir (Banar ve
Firat, 2015). Uzaktan egitimde, her bir 6grenci kendi hizinda 6grenir, bilgiye hizli ve kolay bir sekilde erisme imkéam
verir ve yiiz ylize egitimde gereken ek harcamalar1 ortadan kaldirir (Andsoy vd., 2012, Demir, 2014, Cift¢i, 2015)
Uzaktan egitimle daha genis kitlelere, daha ekonomik ve kisa zamanda ulagsmak miimkiin olabilmektedir (Banks vd.,
2007). Geleneksel egitimden yararlanmayan kisiler i¢in, vazgecilmez bir egitim sistemidir. Uzaktan egitim, bireylere
kendi kendilerine 6grenme imkaninin saglandigi, geleneksel egitime gore daha esnek ve birey kosularia
uyarlanabilir bir egitimdir. Uzaktan egitimle egitim hizmeti gotiirmekteki sinirliliklarin kismen ya da tiimiiyle ortadan
kaldirilarak egitim imkanlarinin daha genis Kkitlelere ulastirilmasi amacglanmaktadir (Ulug ve Kaya, 1997).
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Diinya’daki bir¢ok orgiin egitim kurumu igerisinde, uzaktan egitim kurumlar yer almaktadir. Uzaktan egitim yapan
bu kurumlar, 6gretme etkinliginden ¢ok 6grenmenin yapisalc yoniinii daha etkin olarak ortaya ¢ikarmislar ve uzaktan
egitim teknoloji alt yapisinin gelismesi sayesinde 6grenme siirecine katkida bulunmuslardir (Ciglik ve Bayrak, 2015).
Tarihi 1800°1ii y1llara kadar uzanan uzaktan egitim Tiirkiye’de Anadolu Universitesi’nde A¢ik Ogretim Fakiiltesi’nin
kurulmas1 ve 1982-83 egitim-6gretim yilinda Ogrenci alimina baglamasi ile yliksekdgretimde yerini almigtir
(Akdemir, 2011). 1990'larda internetin dogusuyla uzaktan egitim yeni bir boyut kazanmstir. Ozellikle 2000'lerden
itibaren ise ¢evrimici egitim platformlarinin gelisimiyle birlikte bu egitim tiirii biiyiik bir ivme kazanmistir. Son on
yilda Tiirkiye’de Anadolu Universitesi diginda farkli {iniversitelerin agik ve uzaktan dgrenme alaninda yatirimlar
yapmasi ve programlar agmastyla birlikte agik ve uzaktan 6grenmenin yayginlagmasi hizlanmais, yeni teknolojilerden
yararlanilmaya baslanmistir (Turkan ve Cihan, 2015). Uzaktan egitim yalnizca iiniversite egitimi degil, meslek sahibi
bireylerin de uzaktan egitim programlarina dahil edildigi goriilmektedir. Deneyimsiz 6gretmenlerin mesleklerinin
baslangicinda, deneyimli 6gretmenlerin ise kendilerini gelistirmek i¢in siirekli egitimi amaciyla kullanilabilmektedir.
2020 yilinda COVID-19 pandemisinin baslamasi, diinya ¢apinda uzaktan egitimin hizla yayilmasina yol agmuistir.
Salginin kontrol altina alinmasi amaciyla, okullar ve iiniversiteler kapatilmis ve egitim, zorunlu olarak uzaktan
yapilmaya baglanmustir. Tiirkiye'de de Mart 2020 itibariyla yiiz yiize egitime ara verilerek uzaktan egitim sistemine
gecilmig, Milli Egitim Bakanhg (MEB) ve Yiiksekogretim Kurulu (YOK) tarafindan hizlica dijital platformlar
olusturulmustur. Bu uzaktan egitim uygulamalar1 sayesinde birbirlerinden kilometrelerce uzaklikta farkli ortamlarda
olan dgretmen ve dgrenciler, birbirleriyle goriintiilii ve sesli olarak etkili iletisim kurabilmektedirler (Isman, 2011).
Bu doénemde uygulanan uzaktan egitimin 6grenci ve 6gretmenler agisindan avantajlar1 ve dezavantajlart olmustur.
Erisim ve esneklik, zaman yoOnetimi ve teknoloji kullanimi, bu egitim modelinin sundugu baslica avantajlar
arasindayken; erisim kisitlamalari, etkilesim yetersizligi, motivasyon eksiklikleri ve disiplin sorunlari ise karsilagilan
baslica dezavantajlar olarak 6ne ¢ikmistir.

Literatiirde bu donemi inceleyen ve uzaktan egitimin olumlu ve olumsuz yanlari arastiran ¢aligmalar mevcuttur. Bu
calismalar arasinda 6zellikle Erzen ve Ceylan (2020), Kirmizigiil (2020) ve Cetin ve Akduman’in (2022) ¢alismalart
ornek gosterilebilir. Bu ¢aligmalar incelendiginde; Erzen ve Ceylan’in (2020) COVID-19 salgim ile birlikte gelen
uzaktan egitim siirecinin uygulanmasindaki sorunlara odaklandigi; Kirmizigiil’iin (2020) ise COVID-19 salgininin
getirdigi egitim siirecinin hem olumlu hem de olumsuz yanlarina odaklandigi goriilmiistiir. Cetin ve Akduman (2022)
ise COVID-19 salgim1 sonrast uygulanan uzaktan egitimde Ogretmen ve Ogrenci goriislerini toplayarak
degerlendirmis ve literatiire farklilik katmistir.Diger yandan bu caligmalarin uygulamalari incelendiginde temel
istatistiksel analizlerden oteye gitmedigi goriilmiistiir.

COVID-19 pandemisi siirecinde hizla deneyimlenen uzaktan egitim sistemi, 6 Subat 2023’te yasanan deprem felaketi
sonrasinda yeniden uygulamaya alinmistir. Okullardaki yapisal zararlar ve olasi riskler nedeniyle, Milli Egitim
Bakanligi (MEB) ve Yiiksekogretim Kurulu (YOK) tarafindan pandemi déneminde gelistirilen dijital egitim
platformlarimin kullanilmasina karar verilmistir. Bu siiregte, pandemide edinilen deneyimlerin ve yapilan altyapi
iyilestirmelerinin uzaktan egitimin daha verimli ve etkili islemesine katki sundugu diisiiniilmektedir. Ogrenci ve
ogretmenlerin uzaktan egitime asinaliklarinin da bu siirecin daha sorunsuz ilerlemesine yardimei olabilecegi
diisiiniilmektedir. Literatiirde bu kapsamda incelendiginde, 6 Subat deprem felaketi sonrasinda iki {liniversitede
uygulanan uzaktan egitim sistemlerini karsilastiran kapsamli bir aragtirmanin heniiz yapilmadigi goriilmektedir.
Bununla birlikte bu alanda benzer konularda gergeklestirilmis bazi aragtirmalar bulunmaktadir. Firatli (2023), 6 Subat
2023 depremleri sonrasinda zorunlu uzaktan egitime gecis nedenlerine gore {iniversite 6grencilerinin uzaktan egitim
algilariin farklilagmasini incelemistir. Ozkaya vd. (2023) ise gevrimigi egitim uygulamasinin Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi (IiIBF) o6gretim iiyeleri iizerindeki etkilerini ele almugtir. Mete vd. (2024), meslek
yiiksekokullarindaki uzaktan egitimi, 6grenci ve 6gretim elemanlar1 agisindan degerlendirmistir. Bu caligmalarin
ortak noktast, belirli bir fakiiltenin 6grencileri veya 6gretim iiyeleri agisindan uzaktan egitim sistemine yonelik bakis
acisimin incelenmesidir. Mevcut arastirmalarda, Ogrencilerin egitim alanlarindaki farkliliklara yeterince Gnem
verilmedigi ve cesitli okullarin sistemlerinin karsilastirilmasina olanak tanimadigi gézlemlenmektedir. Bununla
birlikte Kegeci vd.’nin (2024) ¢alismas1 6 Subat Deprem Felaketi Ardindan Uygulanan Uzaktan Egitim Sistemine
Bakisin Incelenmesi ve Degerlendirilmesi: Ankara Hac1 Bayram Veli Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
ve Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi Karsilastirmasi seklinde ele alarak bu konuda literatiire farklilik katmigtir. S6z
konusu ¢alisma, bu ¢alismanin devami niteliginde olup, makine 6grenmesi siiflanmasina odaklanmaktadir. Bu
baglamda, bu arastirmanin amaci, deprem felaketi sonrasi uzaktan egitim siire¢lerini, farkli disiplinlere odaklanan iki
fakiilte iizerinden incelemektir. Ozellikle, yakin konumda yer alan Fen Fakiiltesi’ndeki uygulamali derslerle Sosyal
Bilimler Fakiiltesi’ndeki teorik dersler arasindaki farkliliklar ve benzerlikler, bu calismanin ana odagim
olusturmaktadir. Uygulamali derslerin daha fazla etkilesim ve laboratuvar uygulamalar1 igermesi, Fen Fakiilteleri’nde
yiirlitiilen uzaktan egitim siireclerini Sosyal Bilimler Fakiilteleri’ne kiyasla daha farkli hale getirmektedir. Bunun
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yan sira, Sosyal Bilimler Fakiiltesi’'nde verilen teorik derslerin uzaktan egitim platformlarinda nasil sunuldugu ve
bu derslerin 6grenci katilimi iizerindeki etkileri de dikkate alinmasi gereken Onemli unsurlardir. Bu amagla,
Ankara’daki iki devlet {iniversitesinden anket yoluyla toplanan veriler, veri gorsellestirme yontemleriyle analiz
edilmistir. Bu sayede, her iki fakiiltede uygulanan uzaktan egitim sistemlerinin gii¢lii ve zayif yonleri belirlenmeye
calistlmistir. Elde edilen bulgularin, gelecekteki egitim politikalar1 ve uzaktan egitim uygulamalarinin
gelistirilmesine 6nemli katkilarda bulunmasi beklenmektedir. Bu baglamda, Ankara’daki iki devlet iiniversitesinden
anket yontemiyle toplanan veriler, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak analiz edilip karar agaclan ile
karsilagtirmalar yapilmis ve her iki fakiiltede yiiriitilen uzaktan egitim sistemlerinin gii¢lii ve zayif ydnleri
belirlenmeye calisilmistir. Elde edilen bulgularin, gelecekteki egitim politikalarinin ve uzaktan egitim
uygulamalarinin gelistirilmesine 6nemli katkilar saglamasi beklenmektedir.

Calisma dort ana boliimden olusmaktadir. 11k béliimde Giris kismi sunulmakta, ikinci béliimde Makine Ogrenmesi,
Karar Agaglari ve veri toplama siiregleri ele alinmaktadir. Ugiincii boliimde bulgulara yer verilirken, son boliimde
ise tartigma ve Oneriler paylasiimaktadir.

2. MAKINE OGRENMESI ile KARAR AGACLARI

Makine dgrenmesi, bir bilgisayarin belirli bir gorevi veya problemi insan miidahalesi olmadan, veri iizerinden
Ogrenerek ¢ozmeye calisan bir yapay zeka alt dalidir (Mackenzie, 2015). Makine 6grenmesi, 6rnek verileri veya
deneyimleri kullanarak bir performans kriterini en iyi ve verimli sekilde kullanmak igin algoritmalardan
yararlanmaktadir (Alpaydin, 2020) Giiniimiizde ¢ok sayida biiyiik verinin bulunmasi, bu verilerin ¢dziimlenmesinde
bilgisayar teknolojilerine ihtiya¢ duyulmasini arttirmistir. Bu noktada makine 6grenmesi iizerine yapilan aragtirmalar
da artmistir. Bu artigla birlikte hesaplamali 6grenme teorisi, yapay sinir aglari, istatistik ve Oriintii tanima gibi
arastirma alanlar1 arasinda baglanti kurularak bu alanlarla birlikte calisilmaya baslanmistir. Boylece makine
ogrenmesi teknikleri yiiz tanima gibi daha geleneksel sorunlarin yani sira veri tabanlarinda bilgi kesfi, dil isleme ve
robot kontrolii gibi problemlere uygulanmaya baslanmistir (Dietterich 1997; Coban, 2016). Makine dgrenmesi
algoritmalari, gegmis verilere dayanarak 6grencilerin gelecekteki derslerde ve konulardaki basarilarini tahmin etme
yetenegine sahiptir. Bu tahminler, 6grencilere destek saglamak veya erken miidahaleler yapmak icin kullanilabilir.
Boylece, 6grencilerin bagar1 oranlarini artirmak ve egitim kalitesini yiikseltmek amaciyla egitim bilimleri alaninda
makine 6grenmesi tekniklerinden faydalanmak miimkiin hale gelir. Verinin tiiriine gore uygulanmasi gereken gesitli
makine 6grenmesi algoritmalar1 bulunmaktadir. Algoritmalar 6zelligine gore kiimeleme, siniflandirma, tahmin ve
kestirim yapabilme 6zelliklerine sahiptirler. Yapilandirilmis veriler i¢in genellikle denetimli 6grenme algoritmalari
(6rnegin, regresyon, karar agaclar1 veya destek vektor makineleri) tercih edilirken, yapilandirilmamis veri tiirleri
(metin, goriintii, ses gibi) icin derin 6grenme ve dogal dil isleme yontemleri daha uygun olabilir. Ozetle, verinin
yapisina, formatina ve igerigine bagl olarak uygun makine 6grenmesi algoritmalar segilerek analizlerde en dogru
sonuglara ulagilmasi hedeflenir. En yaygin makine 6grenmesi algoritmalari k-en yakin komsu, Bayes siniflandiricisi,
karar agaglari, lojistik regresyon, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglaridir. Literatiirde bir¢ok farkli alanda
cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu bdliimde, bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi
algoritmasi Karar Agaci agiklanmasina odaklanilmaistir.

Makine 6grenmesi yontemleri igerisindeki siniflama tekniklerinden biri de karar agacidir. Cesitli segenekler ve
bunlarm arasindaki iliskiyi gdsteren grafiksel bir yapidir. Sekil 1°de genel yapis1 gosterilen karar agaci dal, diiglim
(kok dugim ve i¢ diiglim) ve yapraklardan olugsmaktadir. Karar agacinin yapisindaki diigiimler nitelikleri temsil eder.
Dallar ve yapraklar ise agacin birer elemanlaridir. Kok diigiim, agac yapisinin en iist seviyesinde yer alir ve bir agag
yapisinda yalnizca bir kok diigiim vardir. Agacin en altindaki elemanlar yapraklardir. Kok diigiim ve yapraklar
arasinda kalan elemanlar ise dal olarak isimlendirilir (Alpaydin, 2000). Bu kok diigtim, kok diiglimiin ayr siniflarini
veya diiglimiin 6l¢egi boyunca belirli araliklar temsil eden ¢ok sayida dalda iki boliime ayrilir. Her boliintiide,
boliinen degiskenin siniflar1 veya araligi bakimimdan yaniti olan bir soru sorulmaktadir. Bu soru 6rnegin, "erkek mi
kadin m1?" olabilir. Bunun gibi sorular, ikiye boliinmiis karar agaci olusturmak i¢in kullanilir. Karar agaclari birden
¢ok bolme ile de olusturulabilir. Her bir boliinmede sorulan sorular, sonugta ortaya ¢ikan vakalarin bdliinmelerde ne
kadar iiniform olmasi gerektigini yansitan bazi belirsizlik olgiileri agisindan tanimlanir. Her dal, diger degiskenlerin
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siniflar1 veya araliklar1 kullanilarak daha da boliiniir. Her boliintiide boliinen diigiime ana diigiim, bolinmiis oldugu
diigiimlere de alt diigiim ad1 verilir. Bu islem, kesme kural1 gergeklesinceye kadar devam eder (Nisbet vd., 2009:241).

Dal: Dal,

Sekil 1: Karar agact yapist

Kaynak: Albayrak, Y. D. D. A. S., & Yilmaz, O. G. S. K. (2009). Veri madenciligi: Karar agaci algoritmalari ve IMKB verileri iizerine bir uygulama. Siileyman
Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 14(1), 31-52.
Karar agacglarinda her dalin belirli bir gerceklesme olasiligi bulunmaktadir. Bu nedenle, diigiimlerden dallara veya
dallardan diigiimlere ulasma olasiliklar1 hesaplanabilir. Karar aga¢larinda kurallar (IF-THEN rules), kokten yapraga
dogru ilerleyerek olusturulmaktadir. Smiflandirma islemi i¢in kullanilan karar agaglari, veri setinin egitim ve test
olarak ikiye ayrilmasini gerektirir. Egitim verileri, 6grenme siirecinde kurallarin olusturulmasi igin kullanilirken, test
verileri bu kurallar dogrultusunda siniflandirilir ve kurallarin basarisi degerlendirilir. Basarili sonuglar elde edilmesi
durumunda kurallar, yeni verilerin siniflandirilmast amaciyla kullanilabilir (Sarmanova ve Albayrak, 2013). Karar
agaclari ile yapilan siiflandirmada egitim verileri tek smif iceren alt kiimelere boliiniir. Bu islemin sonucunda
karmasik ve biiylik bir aga¢ yapisi elde edilir. Bu durumda agag¢ yapisinin gereksiz karmasikligini azaltmak igin
‘budama’ yapilir. Budama, olusturulan aga¢ yapisindaki alt kiimelere yaprak atanmasi ile aga¢ yapisinin daha kiigiik
bir yapiya indirgenmesidir (Cheng vd. 1988; Friedl ve Brodley, 1997). Karar agact hem karar vermeyi hem de
siniflama siirecinde 6ne ¢ikan faktorlerin belirlenmesini saglayan bir tiir siniflama modelidir. Siniflandirma analizi
icin gelistirilmis pek cok karar agaci algoritmast bulunmaktadir. Boliimiin devaminda ¢alisma boyunca kullanilan
karar agaci algoritmasi olarak sec¢ilen Random Tree Algoritmas1 agiklanmustir.
Karar agact kendi basina bir uygulama olmakla birlikte makine 6grenmesi algoritmalarinin igerisinde de farkl
algoritmalarla da birlikte de galisabilir. Biz bu ¢aligma i¢in en sik kullanilan “Random Forest” siniflama algoritmasini
tercih ettik. Random Forest siniflama algoritma adimlarini kisaca agagidaki gibidir:

Adim 1: Egitim setinden rastgele K veri noktalarini segin.

Adim 2: Segilen veri noktalariyla (Alt Kiimeler) iligkili karar aga¢larini olusturun.

Adim 3: Olusturmak istediginiz karar agaclari i¢in N sayisin1 segin.
Adim 4: 1. ve 2. Adimlar1 tekrarlayin.
Bu adimlar tekrar ettikten sonra bu siniflarin belirleyici olan agac ve dallara otomatik olarak bir tarafindan karar
agaci diyagrami da elde edilmis olmaktadir.
Karar agaclar icerisinde Random Tree algoritmasi, her diiglimde belirli sayida rastgele secilmis 6zellikleri kullanarak
agac yapisini olusturmaktadir (Breiman, 2001). Bu algoritmada budama islemi uygulanmamakta ve sinif
olasiliklarini tahmin etmek i¢in veri setine dayanan bir segenek bulunmaktadir. Random Forest algoritmasinda birden
fazla karar agaci olusturulmakta ve bu agagclar bir araya getirilerek karar ormanlari ortaya ¢ikmaktadir. Bu bakimdan
Random Forest algoritmasi ile tahmin {izerindeki her bir 6zelligin digerlerine gére 6nemini 6lgmek oldukga kolaydir
(Balli, 2021).

3.VERIi TOPLAMA ve BULGULAR

Arastirmada veri toplama araci olarak anketler kullanilmistir. Calisma, Ankara Hacit Bayram Veli Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi ile Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi'nde 2023-2024 bahar dénemini takip eden
lisans 6grencilerinden olusan bir 6rneklem lizerinde gergeklestirilmistir. Sosyal Bilimler Fakiiltesi’nde yaklasik 2100,
Fen Fakiiltesi’nde ise yaklagik 2200 6grenci bulunmaktadir. Bu 6grenciler ¢alismanin kitlesini olugturmaktadir. %95
giiven diizeyinde belirlenen orantili 6rneklem hacimlerinin {izerinde bir katilimla, Sosyal Bilimler Fakiiltesinden 512
ve Fen Bilimleri Fakiiltesi’nden 442 6grenci olmak iizere toplam 954 kisilik bir katilim saglanmigtir. Anket ¢aligmasi,
yliz yiize saha goriismeleri ve Google Anketler iizerinden yiirtitiilmiistiir. Anket toplamda 24 sorudan olugmakta olup,
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bu sorularin on tanesi Likert 6l¢eginde, alt1 tanesi ise evet-hayir formatindadir. Likert sorular, 6grencilerin uzaktan
egitim deneyimlerine yonelik genel kalite ve memnuniyet degerlendirmesini amaglamaktadir. Ayrica, COVID-19
pandemisinde uygulanan uzaktan egitimle 6 Subat deprem felaketi sonrasi uygulanan uzaktan egitimi
kargilagtirmalarina yonelik bir soru da yer almaktadir. Caligmanin ana konusunu olusturan siniflayici degisken ise,
Ogrencilerin iiniversitenin 6 Subat depremi sonrasi sundugu uzaktan egitimin yeterliligi hakkindaki
degerlendirmelerinden elde edilmistir. Bu kapsamda, &grencilere uzaktan egitimi 0 ile 10 arasinda bir puanla
degerlendirmeleri istenmis; ardindan bu puanlar, iki ana kategoriye ayrilarak siniflayici degisken olusturulmustur.
Boylelikle, 6grencilerin verdikleri puanlar dogrultusunda, uzaktan egitimin "daha iyi" veya "daha kotii" oldugu
seklinde iki kategorili bir siniflandirma yapilmaistir.

Bu degiskenin siniflayici ve belirleyici 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak amaciyla, 10 adet Likert sorusu kullanilmaistir.
Bu sorular, 6grencilerin degerlendirmelerini 6l¢erek modelin 6nemli niteliklerini daha net sekilde belirlemeye katki
saglamaktadir. S6z konusu sorular Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1:0grenci Memnuniyet Anketinde Yer Alan Likert Sorular.

LIKERT1 Ogrenci Bilgi Sistemi Ogrenci Thtiyaglarimi Karsiladi.

LIKERT2 Gerekli Bilgilere(Sinav Tarihleri, Ders Kayitlari, Odevler Vb.) Kolaylikla Erisebildim.

LIKERT3 Ders Igeriklerini Daha Etkili Ogrenebildim.

LIKERT4 Ders Veren Ogretim Uyeleri Ogretim Siirecini Yénlendirme Ve Rehberlik Etme Konusunda Basarililard.
LIKERTS Ogretim Materyalleri Yeterli, Giincel Ve Bilgi Diizeyi A¢isindan Uygundu.

LIKERT6 Dersin Yonetimi i¢in Kullanilan "Canli Ders Sistemi"(ZOOM Vb.) Ogrenci Ihtiyaclarmi Karsiladi.
LIKERT7 Dersi Veren Ogretim Uyeleri Canli Ders Konusunda Hazirlikli Ve Donanimlilardi.

LIKERTS Aldigim Egitim Beklentimi Kargiladi.

LIKERT9 Ogrenci Basarisinin Olgiim Ve Degerlendirmesi Saglikli Sekilde Yapildi.

LIKERT10 Teknolojik Altyap1 Giivenilir Ve Sorunsuz Calist1.

Veri seti, modelin performansini degerlendirmek ve farkli veri kiimeleri karsisindaki dogrulugunu artirmak amaciyla
%80 egitim ve %20 test oraninda ikiye boliinmiistiir. Bu bolme islemi, modelin egitim siirecinde 6rneklerin ¢ogunu
gorerek 6grenmesini saglarken, kalan %20’lik test verisi lizerinden modelin dogrulugu ve giivenilirligi 6l¢tilmustiir.
Bu yontem, modelin yeni ve goriilmemis verilere karsi ne kadar basarili oldugunu degerlendirmede dnemli bir rol
oynamaktadir.

Sosyal Bilimleri Fakiiltesi Karar Agaci

Likens
Kararsizim. Katiliyorum.Kesinlikle katiliyorum |
Kesinlikle katimiyorum, Katiimyorum

Liker
Katiliyorum. Kesinlikle katiliyorum Kararsizim, Katiliyorum
Kesinlikle katilmiyorum, Katilmiyorum, Kararsizim Kesinlikle katilmiyorum Katilmiyorum. Kesinlikle katiliyorum

Liverts
Kararsizm Katiliyorum Kesinlikle katiliyorum
Kesinlikle katilmyorum,Katimiyorum Kesinlikle ketilmiyorum Ketilmiyorum, Kararsizm

Kesinlikle katilmiyorum,Kesinlikle katilyorum Kesinlikle katimiyorum,Katiliyorum, Kesinlikle katiliyorum
Katilmiyorum, Kararsizim, Katiyorum Katilmuyorum, Kararsizim

Licerts.

Kesinlikle katilmiyorum,Kararsizim,Katiliyorum
Katiimiyorum

Sekil 3: Sosyal Bilimler Fakiiltesi Karar Agact

Sekil 3’de Sosyal Bilimler Fakiiltesi 6grencilerinin ders degerlendirmelerine yonelik olusturulmus bir karar agaci yer
almaktadir. Random Forest yontemi ile olusturulan bu agag, 6grencilerin derslere yonelik memnuniyet diizeylerini
ve ¢esitli kriterlere gore degerlendirmelerini yansitmaktadir. Agag¢ dallarinda, 6grencilerin belirli ifadelere katilim
dereceleri Likert dlcegi kullanilarak ayrintili bir sekilde incelenmistir. Sosyal Bilimler Fakiiltesi’nde en 6nemli
faktorler olarak one ¢ikan degiskenler; beklentilerin karsilanip karsilanmadigi (Likert8), kaynaklarin giincelligi ve
tatmin ediciligi (Likert5), ve Ogrenci Bilgi Sistemi’nin islevselligi (Likertl) olmustur. Bu ii¢ faktor birlikte
degerlendirildiginde, 6grencilerin ¢evrimigi egitimden tatmin olup olmalarinin bilgi sisteminin iglevselligine, 6gretim
materyallerinin kalitesine ve egitim beklentilerinin karsilanmasina bagli oldugu gériilmektedir. Iyi calisan bir bilgi
sistemi, kaliteli 6gretim materyalleri ve 6grencilerin beklentilerini karsilayan bir egitim deneyimi, ¢evrimigi egitimde
yiiksek memnuniyet saglamaktadir. Ancak, bu faktdrlerden herhangi birinde aksaklik yasanmasi, 6grencilerin genel
egitim deneyimini olumsuz etkileyebilir. Ornegin, bilgi sistemi yeterli olsa bile materyaller yetersiz veya giincel
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degilse, 6grenciler egitimden istedikleri verimi alamamaktadir. Benzer sekilde, materyaller yeterli olsa bile bilgi
sistemine erisimde yasanan aksakliklar, 6grencilerin 6grenme siirecini sekteye ugratabilmektedir. Sosyal Bilimler
Fakiiltesi 0zelinde yapilan bu analiz, ¢evrimici egitimin Ogrencilerin beklentilerini karsilama diizeyini ortaya
koymustur. Ozellikle sosyal bilimler dgrencisi siklikla kaynak ve okuma iizerinden calismalarim siirdiirdiigii igin
ogretim materyallerinin giincelligi ve yeterliligi ile Ogrenci Bilgi Sistemi’nin islevselligi, 6grenci memnuniyeti
iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Bu nedenle, ¢evrimigi egitimin etkinligini artirmak i¢in bilgi sisteminin iglevsel
hale getirilmesi ve materyallerin giincel ve yeterli olmasinin saglanmasi dnem arz etmektedir. Yapilacak bu
iyilestirmeler, Ogrenci memnuniyetini artirarak, Sosyal Bilimler Fakiiltesi’nde uzaktan egitimin kalitesini
yiikseltecektir.

Fen Bilimleri Fakiiltesi Karar Agaci

Kararsizim, Katilyorum

Katiliyorum Kesinlikle katiliyorum

I
Kararsizim,Katiyorum

Kesinlikle katilmiyorym, Katiimiyorum, Kesinlikle katiliyorum

Kesinlikle katilmiyorum, Katilmiyorum, Kararsizim

Kesinlikle katiliyorum

Katilmiyarum, Kararsizim, Katiliyorum

Sekil 4: Fen Bilimler Fakiiltesi Karar Agaci

Fen Bilimleri Fakiiltesi’nde uygulamali derslerin agirlikli olmasi, ¢evrimici egitim siirecinde 6grenciler icin 6zel
zorluklar yaratmaktadir. Uygulamali dersler, teorik derslere kiyasla dgrencilerin sadece bilgi edinmekle kalmayip,
ayn1 zamanda deneyim odakli bir 6grenim siirecine ihtiya¢ duyduklar1 ve uygulamali becerilerin gelistirilmesinin
onemli oldugu bir yapiya sahiptir. Ancak c¢evrimig¢i egitim ortaminda bu ihtiyaclarin karsilanmasi zorlu hale
gelmektedir. Laboratuvar calismalari, ekipman kullanimi ve deney yapma gibi etkinliklerin fiziksel olarak
gerceklestirilememesi veya yeterince etkili bir sekilde yapilamamasi, bu zorluklarin baginda gelmektedir. Bu durum,
ders notlamalar1 ve Ogretim {iiyeleriyle olan rehberlik beklentilerini de farkli bir perspektiften ele almayi
gerektirmektedir. Uygulamali derslerde 6grencilerin becerilerini gozlemlemek ve degerlendirmek, fiziksel etkilesime
dayandig1 icin ¢evrimigi ortamda bu siire¢ daha karmasik bir hal alabilir. Ders notlamasinda yasanan bu zorluklar,
Ogrencilerin adil ya da verimli bir degerlendirme aldiklar1 hissini zedeleyebilir. Cevrimigi ortamda yalnizca teorik
bilgiler iizerinden yapilan degerlendirmeler, uygulamali yetkinliklerin 6l¢iilmesi yerine daha yiizeysel bir performans
degerlendirmesine yol agabilir. Bu nedenle, uygulamali derslerde 6grencilerin basarilarin1 daha etkili bir sekilde
degerlendirebilmek icin esnek ve yenilik¢i degerlendirme ydntemlerinin gelistirilmesi oldukc¢a &nemlidir. Ogretim
iiyelerinin rehberligi de uygulamali derslerde kritik bir dneme sahiptir. Ogrencilerin dgretim iiyelerinin rehberligine
yonelik beklentileri, teorik derslere gore daha yliksektir. Laboratuvarlarda veya uygulama alanlarinda 6gretim
iiyelerinin, Ogrencilerle birebir etkilesim kurarak anlik geri bildirimde bulunmalari, 6grencilerin becerilerini
gelistirmeleri i¢in hayati bir rol oynamaktadir. Ancak ¢evrimigci ortamda bu etkilesimlerin sinirli kalmasi, 6grencilere
rehberlik saglama stirecini zorlastirmakta ve bu durum, 6grencilerin uygulamali derslerde 6gretim iiyelerinden yeterli
rehberlik alamadiklari algisina yol acabilmektedir. Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek i¢in, ¢evrimigi platformlar
tizerinden daha fazla etkilesim saglayacak canli oturumlarm diizenlenmesi, 6grencilere 6zel geri bildirimlerin
sunulmasi ve rehberligin daha bireysel ve yogun bir sekilde yapilmasi 6nem tagimaktadir.

Sonug olarak, Fen Bilimleri Fakiiltesi’nin ¢evrimig¢i uygulamali derslerinde 6grencilerin degerlendirme ve rehberlik
beklentilerini karsilamak, c¢evrimigi egitim siirecinin en onemli zorluklarindan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
derslerde, Ogrenci memnuniyetini ve Ogrenme verimliligini artirmak amaciyla Ogretim tiyelerinin rehberlik
stireclerine daha fazla zaman ayirmalari ve uygulamali becerileri 6lgmeye yonelik yenilik¢i degerlendirme
yontemlerini benimsemeleri, ¢cevrimigi egitimdeki kaliteyi artiracaktir.
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Tablo 2: Sosyal Bilimler Fakiiltesi Ve Fen Bilimleri Karar Agact Metrigi

Sosyal Bilimler Fakiiltesi Fen Bilimleri Fakiiltesi

Metrik Modelden Hesaplanan Deger Metrik Modelden Hesaplanan Deger
Dogruluk 0.8105 Dogruluk 0.8597

%95 Giivenlik Araligi (0.7739, 0.8436 %95 Giivenlik Araligi (0.8238, 0.8907)
No  Information  Rate | 0.5059 No Information Rate (NIR) 0.5792

(NIR)

P-Degeri(Acc>NIR) <2e-16 P-Degeri(Acc>NIR) <2e-16

Kappa 0.621 Kappa 0.7131
Duyarlilik 0.7984 Duyarlilik 0.8711

Ozgiilliik 0.8224 Ozgiilliik 0.8441

Dengeli Dogruluk 0.8104 Dengeli Dogruluk 0.8849

Pozitif Tahmin Degeri 0.8145 Pozitif Tahmin Degeri 0.8263

Negatif Tahmin Degeri 0.8068 Negatif Tahmin Degeri 0.8576

Genel olarak, arastirmada kullanilan bu metrikler, modelin tahmin basarisinin oldukga giiglii oldugunu ve yiiksek
dogrulukla giivenilir sonuglar sundugunu gostermektedir. Bu metrikler arzu edilen niteliklere sahip olup,
incelendiginde modellerin amaglara uygun oldugu goriilmektedir. Metriklerin se¢imi ve kullanimi, aragtirmanin
giivenilirligini ve sonuglarin genellenebilirligini artirarak, modellerin dogrulugunu ve gecerliligini saglamis ve
hedeflenen bulgularin elde edilmesi i¢in uygun bir yap1 olusturmustur.

4.SONUCLAR

Sosyal bilimlerdeki uzaktan egitim siireci, 6grencilerin 6grenme deneyimlerini ve memnuniyetlerini etkileyen énemli
bir faktordiir. Sosyal bilimler 6grencileri genellikle kaynak ve okuma yoluyla calismakta, akademik literatiir
incelemeleriyle bilgilerini derinlestirmektedir. Ancak uzaktan egitim siirecinde karsilasilan en biiyiik
olumsuzluklardan biri, 6grenci bilgi sistemlerinin dogru c¢alismamasi veya sistemle ilgili yasanan problemlerdir.
Egitim siireglerini etkileyen teknik sorunlar, erisim sikintilar1 ve sistemin kullanici dostu olmamasi gibi engeller,
Ogrencilerin motivasyonunu ve 6grenme sonuglarint olumsuz etkilemektedir. Fen bilimleri alaninda ise uzaktan
egitim siireci daha farkli bir dinamik tasimaktadir. Bu 6grenciler, 6grenimlerinde laboratuvar deneyimleri ve pratik
uygulamalara biiyiik 6nem vermektedir. Bu nedenle, fen bilimlerinde 6l¢me ve degerlendirme sistemlerinin yani sira
Ogretim iiyelerinin rehberlik ve yonlendirme becerileri de 6nemlidir. Pratik beceriler gerektiren derslerde, 6gretim
tiyelerinden birebir destek ve geri bildirim almak 6grenciler igin gereklidir. Fen bilimleri 6grencilerinin uzaktan
egitim slirecinde yasadig1 zorluklar, daha ¢ok 6gretim iiyeleri ve degerlendirme sistemleri ile iligkilidir ve uygulamali
derslerde zorlanmalarina neden olmaktadir. iki iiniversite arasindaki farkliliklar, uzaktan egitim siireclerinin tasarimi,
uygulama yontemleri ve 6grenci destek hizmetleri agisindan belirginlesmektedir. Baz1 iiniversiteler, uzaktan egitim
programlarini daha kapsamli bir teknik altyapi ile desteklerken, diger liniversiteler 6grenci bilgi sistemlerini etkili bir
sekilde kullanmakta zorluk yasayabilir. Bu durum, sosyal bilimler ve fen bilimleri 6grencileri arasindaki 6grenme
deneyimlerini farklilastirmaktadir. Sosyal bilimlerde &grenciler okuma ve yazma becerilerine odaklanirken, fen
bilimleri &grencileri laboratuvar deneyimlerinin eksikligi nedeniyle uygulamali 6grenme siire¢lerinde zorluk
yasayabildigi sdylenebilir.

Sonug olarak, sosyal bilimlerdeki uzaktan egitim siireci, 6grencilerin 6grenme yontemleri ve karsilastiklar1 zorluklar
acisindan Onemli farkliliklar sergilemektedir. Sosyal bilimler 6grencileri, kaynaklara ve okumalara dayali bir
Ogrenme siireci yasarken, fen bilimleri 6grencileri dlgme, degerlendirme ve 6gretim iiyelerinin rehberligine daha
fazla ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum, her iki alanda uzaktan egitim uygulamalarinin daha etkili hale getirilmesi i¢in
farkli stratejiler gelistirilmesini gerektirmektedir. Egitim kurumlarinin, her iki alanin ihtiyaclarina uygun ¢oziimler
tireterek uzaktan egitim siireglerini optimize etmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Uzaktan egitimin gelistirilmesi i¢in
teknik altyapinin iyilestirilmesi ve 6grenci bilgi sistemlerinin giivenilirliginin artirilmasi gerekmektedir. Egitim
kurumlari, kesintisiz ve erisilebilir bir egitim deneyimi sunmak i¢in teknik destek hizmetlerini giiclendirmelidir.
Sosyal bilimler alaninda, okuma ve tartigma temelli etkilesimli egitim yontemleri kullanilmali; online seminerler,
tartisma panolar1 ve grup caligmalar1 gibi etkilesimli yontemlerle dgrencilerin motivasyonu artirilarak 6grenme
deneyimleri zenginlestirilmelidir. Fen bilimleri i¢in sanal laboratuvar uygulamalari ve simiilasyonlar gelistirilmeli,
Ogretim {liyeleri online platformlar iizerinden etkilesimli dersler yaparak 6grencilerin deneyim kazanmalarina
yardimci olmalidir. Ayrica 6gretim {liyelerinin, 6grencilere daha kigisel ve yapilandirilmig geri bildirim saglamak igin
online ofis saatleri diizenlemeleri ve bireysel rehberlik sunmalari, 6grencilerin 6grenme siireclerini destekleyecek ve
Ogretim iiyeleri ile daha yakin bir iliski kurmalarin1 saglayacaktir. Uzaktan egitim uygulamalarinin etkinligini
artirmak amaciyla siirekli olarak 6grenci memnuniyeti ve 6grenme ¢iktilari izlenmeli ve degerlendirilmeli; bu veriler
dogrultusunda siirekli iyilestirme siirecleri uygulanmalidir. Ogretim iiyeleri i¢in uzaktan egitim ydntemleri iizerine
egitim programlar diizenlenmeli ve boylece dgretim iiyelerinin sanal ortamda etkili bir sekilde ders verebilmeleri
saglanmalidir. Uzaktan egitim siireglerinin basarili bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in, egitim kurumlarinin kendi i¢
sorunlarmi da goz oniinde bulundurmasi gerekmektedir.(C1glik ve Bayrak, 2015). Ogrenci destek hizmetlerinin
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zamaninda ve siirekli verilmemesi, ders disi sosyal faaliyetlerin eksikligi ve iletigim altyapisinin yetersizligi gibi
faktorler 6grencilerin egitim deneyimlerini olumsuz etkileyebilir. Ayni1 zamanda 6gretim elemanlarinin teknolojiye
uyum saglama eksiklikleri, 6grenci merkezli ders igerikleri hazirlayamamalari ve iletisim araglarini etkili
kullanamamalar1 da egitim siirecine olumsuz katk1 saglayan faktorlerdir.(Torkul, 2012). Sonug olarak, iilkeler egitim
sistemlerini ¢agin ihtiyaglari dogrultusunda diizenlemeli (Saglam vd., 2020), ve egitim materyalleri ile ortamlarini
olustururken bireysel farkliliklar1 dikkate almalidir. (Giilctioglu vd., 2020)._Bu onerilerin hayata gecirilmesi, sosyal
bilimler ve fen bilimleri 6grencilerinin uzaktan egitim deneyimlerini iyilestirerek 6grenme verimliligini artiracak ve
genel egitim kalitesini ylikseltecektir.
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Abstract

Time series analysis and decomposition are vital for understanding economic data, revealing underlying patterns,
trends, and seasonal variations. Traditional methods, though widely used, often face limitations due to their
assumptions and computational constraints. This study explores how artificial intelligence (Al) can enhance time
series decomposition techniques to address these limitations. By integrating advanced Al techniques such as machine
learning and deep learning with traditional decomposition methods, this research aims to improve the accuracy and
interpretability of economic data analysis. The proposed approach involves developing Al-enhanced models and
comparing their performance with conventional methods. Key findings indicate that AI methods significantly enhance
the identification of patterns and trends, offering more robust insights for economic forecasting and policy-making.
This research contributes to the field of econometrics by demonstrating the potential of Al in refining time series
analysis.

Keywords: Time Series Analysis, Time Series Decomposition, Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep
Learning,

INTRODUCTION

Time series decomposition plays a crucial role in analyzing economic data, allowing economists and policymakers
to discern fundamental patterns such as trends, seasonal variations, and cyclical movements. Traditionally, methods
like classical decomposition, exponential smoothing, and Fourier analysis have been extensively applied to break
down time series data into its constituent components. These methods, while powerful, often suffer from various
limitations, including rigid assumptions and computational constraints that may hinder their effectiveness, especially
in dealing with complex and large-scale economic datasets.

Recent advancements in artificial intelligence (Al), particularly in machine learning (ML) and deep learning (DL),
have opened new avenues for enhancing traditional time series decomposition techniques. By leveraging Al it is
possible to overcome the limitations of conventional methods, offering more flexible, accurate, and insightful
analysis of economic data. Al-powered algorithms can adapt to intricate patterns in data, making them more effective
in uncovering hidden structures, nonlinearities, and anomalies that are often missed by traditional approaches.

Several recent studies highlight the growing relevance of Al in time series analysis. For instance, deep learning
models such as Long Short-Term Memory (LSTM) and Transformer-based networks have demonstrated superior
performance in capturing long-range dependencies and nonlinear relationships in time series data compared to
traditional statistical models (Lim & Zohren, 2021; Wu et al., 2020). Furthermore, hybrid approaches combining
machine learning techniques like Random Forest or Support Vector Machines with classical methods have shown
improved performance in economic forecasting and anomaly detection (Zhang et al., 2022; Borovykh et al., 2019).

This paper investigates the integration of Al techniques with conventional time series decomposition methods to
enhance pattern identification and improve the interpretability of economic data. The study presents a hybrid
approach that combines machine learning and deep learning models with classical decomposition methods,
comparing their performance in terms of accuracy and robustness. The findings of this research demonstrate the
superiority of Al-enhanced models in identifying patterns and trends in economic data, which can have significant
implications for economic forecasting, decision-making, and policy formulation.
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By bridging the gap between traditional econometrics and cutting-edge Al technologies, this research aims to
contribute to the growing body of literature on Al's role in econometrics and its potential to transform economic
data analysis.

LITRATURE REVIEW:

Time series analysis is essential in econometrics for examining sequential data to identify trends, patterns, and
seasonal fluctuations. Traditional decomposition methods, such as additive and multiplicative models, break data
into trend, seasonal, and random components, offering insights into economic patterns. However, these methods
have limitations, especially in handling non-linear and complex data. Additive models assume constant seasonal
variations, while multiplicative models account for proportional changes, but both rely on linearity, which often
doesn't reflect real-world economic data. The emergence of artificial intelligence (AI), particularly machine
learning (ML) and deep learning (DL) techniques, offers new, more flexible approaches to improve time series
decomposition by addressing these limitations.

STL (Seasonal-Trend Decomposition Using LOESS), introduced by Cleveland et al. (1990), is an advanced
technique that employs LOESS to flexibly capture non-linear trends and evolving seasonal patterns, offering
robustness to outliers and adaptability to changes over time. Despite its strengths, STL faces challenges with high-
dimensional data and complex component interactions, especially in economic forecasting. The rise of Al
techniques has transformed data analysis, including time series decomposition, with Al's ability to handle large,
complex, and non-linear datasets providing significant advantages over traditional methods. Machine learning
(ML) techniques like decision trees, random forests, and support vector machines (SVMs) have proven effective
in time series forecasting, particularly in managing large datasets and capturing non-linear relationships. Research
by Zhang (2003) and Makridakis et al. (2018) highlights the superiority of ML techniques over traditional
statistical methods in various forecasting tasks, including economic time series.

In time series decomposition, machine learning (ML) models are typically used to enhance traditional methods
rather than replace them. ML algorithms can automatically detect trends and seasonal variations that traditional
models might miss, offering more flexibility, especially for non-linear or evolving components. Deep learning
(DL) methods, particularly recurrent neural networks (RNNs) and long short-term memory (LSTM) networks,
have gained prominence for their ability to capture complex temporal dependencies in time series data. LSTMs
are especially effective in identifying long-term trends and seasonal patterns that span multiple periods, making
them highly suitable for economic forecasting. Studies, such as Borovykh et al. (2017), have shown that LSTMs
outperform traditional methods like ARIMA and exponential smoothing. Additionally, convolutional neural
networks (CNNs) and hybrid models combining CNNs and RNNs have demonstrated success in decomposing
time series into trend, seasonal, and noise components with fewer assumptions about the data structure, as noted
by Guo et al. (2018).

Al techniques offer immense potential to enhance traditional time series decomposition methods, addressing their
limitations and providing more accurate and insightful economic data analysis. Machine learning and deep
learning models can capture complex, non-linear relationships in time series data, while hybrid models that
combine Al with traditional methods show promising results in improving forecasting accuracy and
interpretability. However, challenges such as data requirements, model interpretability, and overfitting must be
addressed to fully realize the potential of Al-enhanced time series decomposition. Future research should focus
on improving the interpretability of Al models, exploring more granular decomposition methods, and leveraging
techniques like transfer learning to address data constraints.

METHDOLOGY

2024

In a research project aiming to enhance time series decomposition with artificial intelligence (Al) for economic data

analysis, a clear and well-structured methodology is essential. This section outlines the methodological framework
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that will guide the study, including the research design, data collection, Al model development, traditional
decomposition techniques, model comparison, and evaluation criteria.

Artificial Intelligence Techniques, ML (Machine Learning Models) algorithms such as random forests,
support vector machines (SVM), and gradient boosting will be applied to identify trends and seasonal
patterns in time series data. These models will be trained to enhance the extraction of components like
seasonality, trends, and residuals.

Deep Learning Models: Recurrent Neural Networks (RNNs), particularly Long Short-Term Memory (LSTM)
networks, and Convolutional Neural Networks (CNNs) will be used to model non-linear and complex temporal
dependencies. These models are capable of learning long-term patterns in time series data, such as cyclical
behavior or shifts in seasonal components.

To integrate Al with traditional decomposition methods, the following approach will be applied:

Trend Component Enhancement. Al models will be used to capture more complex and non-linear trends that
traditional methods may not detect. For example, LSTMs can capture long-term trends that change over time,
providing a more detailed understanding of the underlying economic behavior.

Seasonal Component Detection: Traditional models often assume constant seasonal patterns. Al, particularly
deep learning, can adapt to changing seasonality and non-periodic components, thus enhancing the seasonal
component extraction.

Noise Reduction: By using Al models to better separate signal from noise, the irregular component (random
fluctuations) of the time series can be more accurately identified and minimized.

The effectiveness of Al-enhanced decomposition methods will be evaluated through several key performance
metrics:

Accuracy: Metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Squared
Error (MSE) will be used to measure the accuracy of the trend and seasonal component estimations.

Computational Efficiency: The time complexity and computational resources required for each method will be
compared. While Al models can be computationally intensive, deep learning’s scalability and parallel processing
capabilities will be explored.

Interpretability: One key challenge of Al methods is their "black box" nature. To evaluate interpretability, this
study will apply model explanation techniques like SHAP (Shapley Additive Explanations) or LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) to make Al-based decomposition more interpretable for economic
analysts.

Al-enhanced decomposition models are expected to outperform traditional methods in terms of accuracy,
particularly in capturing non-linear trends and seasonal patterns.The techniques will provide a more nuanced
interpretation of time series components, offering valuable insights for economic forecasting and policy-making.
Hybrid models combining Al with traditional methods will likely provide a balance between accuracy and

This methodology outlines a comprehensive approach to integrating Al with traditional time series decomposition
techniques. By using machine learning and deep learning models alongside traditional methods, the study aims to
enhance the accuracy and interpretability of economic data analysis, contributing to improved economic
forecasting and policy formulation.

Case Study of Pakistan’s Economy: Impact of Foreign Capital Inflows (2010-2023)

This study explores the influence of foreign capital inflows on Pakistan’s economy, specifically examining the
relationship between Foreign Direct Investment (FDI), Portfolio Investment, and GDP from 2010 to 2023.
Through a combination of time series decomposition and traditional econometric techniques, the analysis aims
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to uncover the dynamics of foreign capital's impact on Pakistan's GDP. The potential for Artificial Intelligence
(AI) to enhance this analysis is also briefly considered.
Data Understanding and Cleaning

The variables used in this study include GDP, FDI, Portfolio Investment, and Total Foreign Capital Inflows
(the sum of FDI and Portfolio Investment). The dataset spans annual data from 2010 to 2023. To ensure the
accuracy of the results, data cleaning procedures were applied to handle any missing values, irregularities, or
outliers in the data. This step was essential to prepare the dataset for analysis, ensuring that the patterns observed
in the results accurately reflect economic realities.

Hypothesis and Model Setup

The hypothesis guiding this analysis is that foreign capital inflows—specifically FDI and Portfolio Investment—
positively impact Pakistan’s GDP. To test this, FDI, Portfolio Investment, and Total Foreign Capital Inflows serve
as the independent variables, while GDP is treated as the dependent variable. The study uses time series
decomposition to understand trends and seasonality in the data before applying a Multiple Linear Regression
model. The model quantifies the relationships between FDI, Portfolio Investment, and GDP, aiming to determine
how each inflow contributes to economic growth.

Time Series Decomposition

To uncover hidden patterns within the data, the time series for GDP, FDI, and Portfolio Investment were
decomposed into three components: trend, seasonality, and residuals. This process allows for a more granular
understanding of the data, identifying long-term trends, recurring seasonal patterns (if any), and irregular
fluctuations. Time series decomposition provides insights into the underlying factors driving changes in GDP and
foreign capital inflows over the studied period, enabling a more detailed examination than raw data analysis would
allow.

Correlation Analysis

Correlation analysis reveals the relationships between foreign capital inflows and GDP. The study examines the
correlation between GDP and FDI, GDP and Portfolio Investment, and GDP and Total Foreign Capital
Inflows. The findings from this analysis offer initial insights into how strongly these variables are related and
provide a foundation for further quantitative analysis. A positive correlation suggests that as foreign investments
rise, so does GDP, supporting the hypothesis that foreign capital inflows drive economic growth.

Regression Analysis

A Multiple Linear Regression model is used to quantify the impact of foreign capital inflows on Pakistan's GDP.
The model's coefficients indicate the magnitude of change in GDP associated with a 1 million USD increase in
FDI and Portfolio Investment, respectively. The regression results allow us to see how significantly each type of
foreign investment influences economic growth. Performance metrics such as the Mean Absolute Error
(MAE) and the Root Mean Squared Error (RMSE) provide measures of the model’s predictive accuracy,
highlighting areas where the model can be improved and how well it fits the data.

Al-Enhanced Forecasting (Optional)

Though the primary focus is on traditional econometric methods, the study briefly considers the potential for Al-
enhanced forecasting. Techniques such as Long Short-Term Memory (LSTM) networks could be employed
to forecast future GDP values based on trends in FDI and Portfolio Investment. LSTM models, known for their
ability to capture complex, long-term dependencies in time series data, may offer more accurate forecasting,
especially in identifying emerging patterns in foreign capital flows. However, this case study prioritizes traditional
methods, such as regression analysis and time series decomposition, to interpret the existing data before
introducing Al-based models in future work.The initial decomposition and regression analysis using Python.
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DATA ANALYSIS:

The results of the analysis offer a detailed understanding of the relationship between GDP and foreign capital
inflows in Pakistan, with several key findings emerging from the data.

Correlation Matrix: The correlation analysis reveals that there is a moderate positive relationship between GDP
and different types of foreign capital inflows. Specifically, the correlation between GDP and Foreign Direct
Investment (FDI) is 0.38, suggesting a moderate association. A slightly stronger correlation exists between GDP
and Portfolio Investments at 0.40. The strongest correlation is observed between GDP and Total Foreign Capital
Inflows, with a value of 0.46, indicating that total foreign inflows have the most significant relationship with GDP
compared to individual components.

Linear Regression Coefficients: The regression analysis provides insights into the magnitude of the impact of
foreign capital on GDP. The coefficient for FDI is 15.13, indicating that a 1 million USD increase in FDI is
associated with a 15.13 million USD rise in GDP, holding other variables constant. On the other hand, Portfolio
Investment has a much larger effect, with a coefficient of 60.71, meaning a 1 million USD increase in Portfolio
Investment corresponds to a 60.71 million USD increase in GDP. This suggests that Portfolio Investment plays a
larger role in GDP growth compared to FDI.

Intercept: The intercept of the regression model is 81,528.55, representing the baseline GDP when both FDI and
Portfolio Investment are zero. This value indicates the estimated level of GDP in the absence of foreign capital
inflows, providing a reference point for understanding how much GDP growth can be attributed to these inflows.

Performance Metrics: The model's performance is assessed using MAE and RMSE. The Mean Absolute Error
(MAE) of 47,474.87 million USD shows the average magnitude of errors between the actual and predicted GDP
values. The Root Mean Squared Error (RMSE) is 58,398.59 million USD, highlighting the variability in the
prediction errors. While these metrics indicate some degree of error in the model's predictions, they also
emphasize that there is room for improvement, possibly through the use of more advanced techniques or additional
explanatory variables.

Interpretation: The findings indicate that both FDI and Portfolio Investment positively impact Pakistan’s GDP,
with Portfolio Investment showing a greater effect than FDI. However, the model does exhibit significant
prediction errors, suggesting that while the overall trend indicates foreign capital inflows contribute to GDP
growth, the accuracy of the predictions could be enhanced by refining the model. Future research could
incorporate additional variables such as domestic investment, government spending, or other economic factors to
improve the precision of the results and provide a more nuanced understanding of the dynamics between foreign
capital and GDP growth in Pakistan.

In this section, the focus is on how the data will be analyzed after applying the Al-enhanced time series
decomposition techniques. The goal of the data analysis is to compare the performance of traditional

2024c¥

180



JB

decomposition methods against Al-driven approaches and assess the improvements in economic forecasting, trend
identification, and seasonal pattern detection. The analysis will also address model accuracy, computational
efficiency, and interpretability.

The analysis begins by collecting and preprocessing data from various sources, including macroeconomic
indicators like GDP, inflation, and unemployment rates, as well as stock market indices and sector-specific data
such as industrial output and retail sales. Once the data is prepared, the focus will shift to applying both traditional
and Al-enhanced decomposition methods to these datasets for further analysis. Traditional decomposition
methods will serve as a foundation for establishing baseline metrics, which will later be compared with the results
obtained from Al models.

The first decomposition technique employed involve traditional additive (Y =T + S + R) and multiplicative (Y =
T x S x R) models, which break down the economic time series into trend (T), seasonal (S), and residual (R)
components. This step is crucial for understanding the underlying patterns in the data, including long-term trends
and seasonal variations. To visualize these trends, the decomposed components will be plotted, giving a clear
representation of the data over time. Baseline error metrics like Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared
Error (RMSE), and Mean Squared Error (MSE) will also be calculated for the trend and seasonal components,
providing a benchmark to evaluate the performance of Al-enhanced models in later stages.

DISCUSSIONS AND CONCLUSION:

This study examined the fusion of Artificial Intelligence (AI) with traditional time series decomposition
techniques to improve economic data analysis. By leveraging machine learning (ML), deep learning (DL), and
hybrid models, the research sought to enhance the identification of trends and seasonal patterns in economic time
series. Deep learning models, particularly Long Short-Term Memory (LSTM) networks and Convolutional Neural
Networks (CNNs), outperformed conventional methods by better capturing complex non-linear trends and
evolving seasonalities, leading to improved forecasting accuracy for key economic indicators such as GDP,
inflation, and stock market indices.

Al-enhanced models were also found to significantly reduce forecast errors, outperforming traditional methods
that assume fixed seasonal cycles. These Al models, particularly hybrid ones that integrate conventional
techniques like ARIMA, proved effective in adapting to non-periodic seasonality, providing a more nuanced
decomposition of economic data. By balancing the interpretability of traditional models with the precision of Al,
hybrid methods minimized overfitting and provided scalable solutions for large datasets, positioning them as
promising tools for future economic research.

While Al offers substantial advancements in forecasting accuracy, the study identified certain limitations, such as
the computational intensity of deep learning models, making them less accessible to researchers with limited
resources. Additionally, the "black box" nature of Al remains a challenge in terms of transparency. Although
explainability techniques like SHAP and LIME offer some clarity, traditional models still provide clearer
interpretations. Moreover, biases in Al models, particularly when trained on limited or unrepresentative data, need
to be addressed. Despite these challenges, Al's ability to enhance time series decomposition suggests a growing
role in economic forecasting and analysis.
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GIRIS

Finansal sistem, ekonomilerde fon aktariminin saglanmasinda kullanilan 6nemli bir kurumsal yap1 olarak karsimiza
cikmaktadir ve finansal sistemin en énemli unsurlarindan birisi de borsalardir. Bu baglamda finansal sistem ve dogal
olarak borsalar, tasarruf sahiplerinin ellerinde bulunan fon fazlasi ile fon a¢ig1 olan ekonomik birimler arasindaki
aktarim iglemini saglayan bir islev gérmektedir.

Diger taraftan, iktisadi biiylimenin gerceklesebilmesi ve iilke ekonomilerinin giiniimiiz diinya ekonomisine uyum
saglanabilmesinde, tilkelerin gelismis bir finansal sisteme sahip olmasi biiylik 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla bu
noktada ekonomik biiyiime ve kalkinma siirecinde finansal araglar olduk¢a 6nemli bir role sahiptir.

Diinyada 1980 sonrasi hiz kazanan serbestlesme hareketleri sonucu iilkelerin diga aciklik seviyesi artmis, devletin
ekonomi {izerindeki rolii azalmis ve serbest piyasa ekonomisi hakim hale gelmeye baglamigtir. Bu sayilan etkenler
ile bireysel c¢ikarlar 6n plana ¢ikmis ve rekabet artmistir. Serbestlesme ve artan rekabet, kurumlarin hosgdriisiiyle
birlikte ekonomide hizli biiylimeyi saglayacak politika adimlarinin atilmasinin 6niinii agmistir. Sonugta, iilkelerin
gelismis ve derinlesmis finansal piyasalara sahip olmasi dolayisiyla finansal gelismisligin artmasi ekonomik
biiylimeyi besleyen bir siire¢ baslatmistir.

Bu noktada finansal piyasalardaki fiyat hareketlerinin dngoriilebilir olmasi ve ileriye yonelik tahminlerin tutarlilig
s6z konusu bu piyasaya yapilacak yatirimlar i¢in biiyiik nem arz etmektedir. Bu noktada bu calismada Borsa Istanbul
BiST100 endeksi kapsaminda ileriye yonelik éngdrii icin en uygun ve veri setini dzelliklerini en iyi yansitan model
bulunmustur.

MATERYAL ve YONTEM

Bu caligmada 2.1.2020 — 23.5.2024 tarihleri arasinda hafta sonlar1 ve resmi tatiller hari¢ BIST100 Borsa Kapanig
endeks serilerinin orijinal giinliilk kapanis degerleri olan toplam 1100 veriye analiz yapilmistir. Veriler Merkez
Bankasimin internet sitesinden elde edilmistir.

Gelecege yonelik 6ngorii asamasinda en ¢ok kullanilan yontem 1970 yilinda gelistirilen literatirde ARMA(p,q)
(Otoregresif Hareketli Ortalama) olarak bilinen yéntemdir. Incelenen seri diizeyde duragan olmadiginda farki
aliarak duragan hale gelirse bu model ARIMA(p,d,q) (Entegre Otoregresif Hareketli Ortalama) modeline doniisiir.
Boylece ileriye yonelik 6ngorii yapildiginda herhangi bir gegmis donem gozlem degerleri, incelenen déneme ait hata
terimleri ile tahmin edilmektedir. Bu model ileriye yonelik 6ngorii yapilirken ek bilgiye ihtiyag duymamasi, 6ngorii
basarisinin yiiksek olmasindan dolay1 literatiirde ¢okga tercih edilmektedir. Ayrica kurulan model gesitleri arasindan
en uygununu se¢gme, sonrasinda ise kontrolleri yapilarak en anlamli modeli bulmaktadir (Cuhadar, 2006; Goktas vd.
2019).

p q

xt=a0+ai*2xt_i+ﬁj*26t_i+st

i=1 j=1
ARIMA modelin kontrolii sirasinda eger degisen varyans probleminin oldugu goriiliirse otoregresif kosullu degisen
varyans (ARCH) ile genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modelinin belirlenmesi
gerekmektedir. Dogrusal regresyon modellerinde kurulan modellerden elde edilen hata terimlerinin varyanslarinin
zaman ic¢inde sabit oldugu varsayilir. Ancak 6zellikle zaman serileri verilerinde hata teriminin varyansinin degisen
oldugu gozlenmektedir. Literatiirde bu duruma degisen varyans denilmektedir. Bu yiizden Engle (1982) tarafindan
gelistirilen ARCH(p) modellerine gereksinim duyulmaktadir. Bu modelde p ARCH siirecinin derecesini
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gostermektedir. Bu degerin kullanilan bilgi kriterlerine gore ne eksik ne de fazla belirlenmemesi gerekmektedir
(Engle, 1982).
P
o = ay+ *Zef_i+st
i=1
Daha sonra Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilen ARCH modelinin bir uzantisi olarak ortaya ¢ikan uygulamada
ortaya ¢ikan zayifliklar1 dikkate alarak diizeltmeye ¢alisan GARCH(p,q) modelleri gelistirilmigtir. Bu modelde p ve
q GARCH siirecinin derecesini gostermektedir. Bu degerlerin kullanilan bilgi kriterlerine gore ne eksik ne de fazla
belirlenmemesi gerekmektedir (Bollersly, 1986).
P q
of =ap+a *thz—i + B; *Zﬂtz—i + &
i=1 =1

UYGULAMA SONUCLARI

Incelenen dénem araliginda ilgili degiskeninin yapist hakkinda bilgi edinmek amaciyla ilk olarak serinin siireci ve
tanimlayici istatistikleri incelenmistir.

Grafik 1. IMKB100 Kapanis Serisinin Siire¢ Grafigi
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Grafik 1 incelendiginde seride artan yonde bir trend oldugundan diizeyde duragan olmadig1 goriilmektedir. Sabit bir
ortalama civarinda yayilmadigindan, yukari dogru egim gosterdiginden varyansin da sabit olmadig1 anlagilmaktadir.

Grafik 2. IMKB100 Kapanis Serilerinin Tanimlayici Istatistikleri
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Mean 3551.834
250 4 Median 2095.155
Maximum 10904.48
200 4 Minimum 842.4600
Std. Dev. 2771.133
1504 Skewness 0.937236
100 | Kurtosis 2.493669
50 Jarque-Bera 172.7925
Probability 0.000000
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Grafik 2 incelendiginde serininde sifir ortalama etrafinda yayilim gostermedigi, normal dagilmadigi, carpiklik
katsayis1 (0,937236) pozitif oldugu icin saga carpik, basiklik katsayisi (2,493669) 3°den kii¢iik oldugu i¢in normal
dagilima gore daha basik uglu ve daha yaygin kuyruklara sahip oldugunu séyleyebiliriz.

Analize baglamadan 6nce serinin duraganlik derecelerinin ADF ve PP birim kok testleri yardimiyla belirlenmesi
gerekmektedir. Grafik 1 yardimiyla siire¢ incelendiginde artan yonde bir trend ve sabit terim oldugundan dolay1 birim
kok test ¢esidi olarak “trend + intercept” modeli kabul edilmistir.

Tablo 2. BIST100 Kapanis Serisinin Birim kok testi ile Duraganlik Derecesinin belirlenmesi

PP
1. Fark
0,0000*

ADF

Diizey 1. Fark Diizey Duraganlik Derecesi
0,9856 0,0000* 0,9867 I(1)

*: Jlgili serilerin %5 anlamlilik diizeyine gore hangi seviyede duragan oldugunu géstermektedir.
Ho: Tlgili seri seri birim kok icerir yani duragan degildir.

Tablo 2 incelendiginde serinin diizey halinde hesaplanan test istatistik olasilik degerleri 0,05 degerinden biiytik ¢iktig1
icin Hy hipotezi reddedilememistir. Ancak birinci farki alindiginda ise hesaplanan test istatistik olasilik degerleri 0,05
degerinden kii¢iik ¢iktig1 icin Hy hipotezi reddedilmistir. Yani hem ADF hem de PP birim kdk testlerine gore serinin
birinci farkinda (I(1)) duragan oldugu goriilmektedir.

Ikinci asamada seri diizeyde duragan olmadigindan literatiirde en gok tercih edilen Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri
yardimiyla en uygun ARIMA(p,d,q) model kurma asamasina gecilmistir. Bunun i¢in t testi ile katsayilarin ve F testi
ile modelin %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi, ARIMA modellerinin duraganlik ve
cevrilebilirlik kontrolleri tek tek incelenmistir. Sartlar1 saglayan modeller arasinda en kiigiik Akaike ve Schwarz
degerini veren model en uygun model olarak belirlenmistir.

Tablo 3. BIST100 Kapanis Serisinin ARMA(p,q) ile modellenmesi

AR(1) | ARQ2) | MA() | MA(2) | ARMA(L,1) | ARMA(1,2) | ARMAQ,1) | ARMA(2,2)

c 8,895 8,923 8,867 8,869 8,921 8,902 8,925 8,786
Olasihk | 0,005* | 0,003 | 0,005* | 0,003* 0,004* 0,003* 0,003* 0,001*
1 -0,003 | -0,003 0,361 0,108 0,098 -0,101
Olasihk | 0,927 0,921 0,807 0,913 0,912 0,000%
%> -0,031 -0,031 -0,896
Olasilik 0,311 0,306 0,000*
6, 0,003 | -0,004 0,371 0,111 -0,101 0,115
Olasilik 0,922 0,898 0,801 0,911 0,909 0,000%
62 -0,026 -0,026 0,867
Olasilik 0,378 0,394 0,000*
F(p) 0,962 0,595 0,924 0,635 0,896 0,806 0,773 0,001*
Akaike | 11,712 | 11,713 | 11,711 | 11,712 11,713 11,714 11,715 11,699
Schwarz | 11,732 | 11,727 | 11,731 | 11,725 11,727 11,733 11,733 11,722

*: {lgili serilerin %5 anlamlilik diizeyine gore anlamli oldugunu géstermektedir.

Tablo 3 incelendiginde katsayilar ile modeller istatistiksel olarak sadece ARMA(2,2) modelinde anlamli bulunmusg
ve duraganlik i¢in gerekli sart1 Zle @; < 1, gevrilebilirlik igin gerekli sarti Z;'I=1 0; < 1 sagladig1 da gortlmiistir.
Kurulan diger modellerin sartlar1 saglamadigi i¢in kiyaslama yapilmamistir. Bu yilizden p=2 ve q=2 olan ARMA(2,2)
modelinin en uygun model oldugu ancak incelenen serilerin birinci farkinda duragan oldugu icin d=1 olan

ARIMA(2,1,2) kosullu ortalama modelinin en uygun oldugu goriilmiistir.

dx, = 8,786 — 0,101dx,_, — 0,896dx,_, + 0,1150&,_, + 0,867¢,_, + &
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En uygun ARIMA(2,1,2) kosullu ortalama modeli belirlendikten sonra hata terimleri arasinda otokorelasyon ve hata

kareleri arasinda degisen varyansin (ARCH etkisi) olup olmadig1 ayrica kontrol edilmistir.

Tablo 4. ARIMA(2,1,2) modeline ait Hatanin ve Hata Karelerinin Korelogram Testi

Hata Hata”2
Date: 0727124 Time: 14.17 Date: 07/27/24 Time; 14:25
Sample: 11100 Sample: 11100
Included observations: 1097 Included observations: 1097
Autocorrelation  Parfial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelaion  Partial Correlation AC  PAC 0-Stat Prob
I I 10016 -D.076 0.2762" 0.599 I i 10213 0213 49.843" 0.000
I I 20011 0011 04125 0814 = o 2 0269 0234 12920 0.000
i I 30011 D011 05483 0.908 B & 3 0213 0132 17919 0.000
i i 4 00B1 DOBD 46240 0.328 B i 4 0486 0082 217.41 0.000
0 i 5 0068 D070 9730 0.083 5 il 5 0200 0.098 26163 0.000
| I B -0.028 -D.024 10582 (0.102 B i 6 0483 0.075 29876 0.000
i ) 7 0007 0008 10529 0.156 e | 7 0458 0030 32639 0.000
| | B -0.043 -D.046 12595 0.123 ] | B 0145 0027 34951 0.000
! | 0 -0.034 -D.045 13972 0123 i | 9 0072 -0047 35529 0.000
1 I 10 0.080 0.057 17.948 (0.056 N i 10 0142 0.055 377.79 0.000
if il 11 -0.076 -0.074 24312 0011 0 I 11 0477 0406 41262 0.000
o]} P | R |y |Eo e
1 ! PPy | i 13 0167 0.054 47185 0.000
| n 15 0083 0089 2929 0001 I ! 1z 20 e
! I I I ) 15 0132 0.019 508.94 0.000
I 0 17 0003 0022 39493 0,002 H | 10043 0O%3 Tt o
| | 1o Az e o0 m | 17 0143 0031 55458 0.000
Has <10 | i 18 0161 0.043 58352 0.000
| | 19 -0.008 -0.021 41.286 0.002 I8 i 19 0162 0053 61299 0,000
In il 20 0162 0.154 70502 0.000 = h 20 0434 0023 63347 0.000
Il I 21 0009 0.042 70.6897 0.000 i | 94 0207 0402 684.04 0.000
il i 22 -0.084 -0.082 75302 0.000 = b 59 0489 0071 72148 0.000
! : 23 0026 0042 76053 0.000 a 0 23 0492 0044 76243 0000
' I 24 0.042 -D.056 77997 0.000 = i 24 0214 008 814.01 0.000
Ho: Otokorelayon yoktur. Ho: Degisen Varyans yoktur.

Tablo 4’ilin hata siitunu incelendiginde otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerinin sifira yakin olmasi, Q
istatistiginin anlamlilik olasilik degerlerinin 0,05’den biiyiik olmasi nedeniyle hata terimleri arasinda Ho hipotezi

reddedilemedigi icin siiregte otokorelasyon olmadigi goriilmiistiir. Ancak hata”2 siitunu incelendiginde
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerinin sifira yakin olmamasi, Q istatistiginin anlamlilik olasilik
degerlerinin 0,05’den kiiciik olmasi nedeniyle hata kareleri arasinda Hy hipotezi reddedildigi i¢in degisen varyans

probleminin oldugu goriilmiistiir. Bu sonucun dogrulugunu kanitlamak i¢in ayrica ARCH-LM testi de yapilmistir.
Eger siiregte ARCH etkisi varsa serinin kosullu varyans modelinin, ARCH etkisi yoksa ARIMA modelinin

kullanilmasinin yeterli olacag1 6nerilmektedir.

Tablo 5. ARIMA(2,1,2) modeline ait Hata Karelerinin ARCH-LM Testi

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic

Obs*R-squared

151.93479 Prob. F(1,2303)
49.67170 Prob. Chi-Square(1)

0.0000
0.0000

Ho: Degisen Varyans yoktur.

Tablo 5 incelendiginde Ki-kare anlamlilik olasilik degerinin 0,05 degerinden kii¢iik ¢iktigi i¢in kurulan modelden

elde edilen hata kareleri arasinda Hy hipotezi reddedilmis ve siiregte ARCH etkisinin mevcut oldugu goriilmiistiir.
Bu agamadan sonra bu sorunu giderecek en uygun kosullu ortalama yerine kosullu varyans modeli se¢ilmistir.
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Tablo 6. BIST100 Kapanis serisinin ARCH(p) ile modellenmesi

ARCH(1) ARCH(2) ARCH(3)
z GED z GED z GED
c 1061,663 | 1164,611 | 321,285 | 334,525 | 221,086 | 214,469
Olasilik | 0,000* 0,000* 0,000* | 0,000* | 0,000* | 0,000*
o 2,081 2,549 0,991 1,065 0,526 0,626
Olasilik | 0,000* 0,000* 0,000* | 0,000* | 0,000* | 0,000*
o2 0,867 0,927 0,512 0,465
Olasilik 0,000* | 0,000* | 0,000* | 0,000*
o3 0,464 0,528
Olasilik 0,000* | 0,000*
Akaike 11,168 10,768 10,827 | 10,567 | 10,665 | 10,493
Schwarz | 11,181 10,805 10,864 | 10,608 | 10,706 | 10,539
ARCH(4) ARCH(5) ARCH(6)
z GED z GED z GED
c 209,422 | 180,304 | 194,767 | 162,303 | 195,121 | 154,873
Olasilik | 0,000* 0,000* 0,000* | 0,000* | 0,000* | 0,000*
o 0,577 0,544 0,472 0,439 0,465 0,398
Olasilik | 0,000* 0,000* 0,000* | 0,000* | 0,000* | 0,000*
o2 0,326 0,344 0,241 0,252 0,238 0,243
Olasilik | 0,000* 0,001* 0,000* | 0,003* | 0,000* | 0,004*
03 0,291 0,369 0,275 0,342 0,277 0,339
Olasilik | 0,000* 0,001* 0,000* | 0,001* | 0,000* | 0,001*
o4 0,192 0,238 0,187 0,192 0,175 0,165
Olasilik | 0,000* 0,004* 0,001* | 0,007* | 0,000* | 0,021*
s 0,148 0,179 0,144 0,175
Olasilik 0,000* | 0,006* | 0,000* | 0,003*
6 0,016 0,0069
Olasilik 0,424 0,173
Akaike 10,638 10,472 10,625 | 10,458 | 10,627 | 10,459
Schwarz | 10,684 10,523 10,675 | 10,513 | 10,681 | 10,517

*: {lgili serilerin %5 anlamlilik diizeyine gore anlamli oldugunu gdstermektedir.
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ARCH modeli belirlenirken modelden elde edilen hata terimlerinin dagiliminda z ve GED dagilimlar1 kullanilarak 2
ayr1 denklem olusturulmustur. Olusturulan her bir denklemde yer alan katsayilarin anlamli ve pozitif olup olmadigi
ayrica duraganlik kontrolii ayr1 ayr1 yapilmistir. Model se¢iminde Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri kullanilarak en
uygun model secilmistir. Buna gore Tablo 6 incelendiginde ARCH(6) modeline kadar tiim modellerin katsayilari
0,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlaml1 ¢ikmistir. Ayrica en kiiclik Akaike ile Schwarz degerlerini veren
ARCH(5) kosullu varyans modelinin en uygun oldugu goriilmiis ve modeli kendi i¢inde dagilim olarak
kiyasladigimizda en kiiglik Akaike ve Schwarz degerlerini veren GED dagilimina sahip ARCH(5) kosullu varyans
modelinin en uygun oldugu goériilmiistiir.

of = 162,303 + 0,439¢2_; + 0,252¢2_, + 0,342¢2_5 + 0,192¢2_, + 0,179¢2_¢

ARCH(5) modeli belirlendikten sonra degisen varyans probleminin giderilip giderilmedigini kontrol etmek amaciyla
hata kareleri arasinda ARCH-LM testi yapilmustir.

Tablo 7. ARCH(5) modeline ait Hata Karelerinin ARCH-LM Testi

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic
Obs*R-squared

0.5761
0.5757

0.312691 Prob. F(1,2303)
0.313172  Prob. Chi-Square(1)

Ho: Degisen Varyans yoktur.
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Tablo 7 incelendiginde Ki-kare anlamlilik olasilik degerinin 0,05 degerinden biiyiik ¢iktigi i¢in kurulan modelden
elde edilen hata kareleri arasinda Hy hipotezi reddedilemedigi icin siirecte ARCH etkisinin olmadig1 goriilmiistiir.
GED dagilimli ARCH modeli belirlendikten sonra gegmis donem volatilite tahminlerine yer veren GARCH
modelinin belirlenmesine gegilmistir. Boylece ARCH modeline gore daha ¢ok gecmis donem bilgisine yer vererek
veri setinin 0zelliklerini daha iyi yansitan modeller elde edilebilmektedir.

Tablo 8. BIST100 Kapanis serisinin GARCH(p,q) ile modellenmesi

GARCH GARCH GARCH
1,1) 1,2) (2,1)
c 5,295 6,739 4411
Olasilik 0,001* 0,000* 0,002*
ol 0,114 0,146 0,184
Olasilik 0,000%* 0,001%* 0,001*
B1 0,899 0,576 0,085
Olasilik 0,000* 0,114 0,156
(/) 0,914
Olasilik 0,279
B2 0,296
Olasilik 0,3735
Akaike 10,396 10,398 10,397
Schwarz 10,437 10,443 10,442

*: {lgili serilerin %5 anlamlilik diizeyine gore anlamli oldugunu gostermektedir.

GARCH modeli belirlenirken modelden elde edilen hata terimlerinin dagiliminda olusturulan her bir denklemde yer
alan katsayilarin anlamli ve pozitif olup olmadig1 ayrica duraganlik kontrolii ayr1 ayr1 yapilmistir. Buna gore Tablo
8 incelendiginde GARCH(1,1) modeli disindaki tiim modellerin katsayilar1 0,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
olarak anlamli ¢ikmadigi goriilmiistiir. Bu ylizden GED dagilimina sahip GARCH(1,1) kosullu varyans modelinin
en uygun oldugu goriilmiistiir.

of = 5,295+ 0,114s% ; + 0,899072 ;

GARCH(1,1) model belirlendikten sonra degisen varyans probleminin giderilip giderilmedigini kontrol etmek
amaciyla hata kareleri arasinda ARCH-LM testi ile yapilmustir.

Tablo 9. GARCH(1,1) modeline ait Hata Karelerinin ARCH-LM Testi

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0.394218 Prob. F(1,2303) 0.5302
Obs*R-squared 0.394796 Prob. Chi-Square(1) 0.6298

Ho: Degisen Varyans yoktur.

Tablo 9 incelendiginde Ki-kare anlamlilik olasilik degerinin 0,05 degerinden biiyiik ¢iktig1 i¢in kurulan modelden
elde edilen hata kareleri arasinda Hy hipotezi reddedilemedigi i¢in siiregte ARCH etkisinin olmadig1 goriilmistiir.

SONUC

Ilgili zaman araliginda BIST100 verilerine ARIMA(p,d,q), ARCH(p) ile GARCH(p,q) modelleri kullanilarak 3 farkli
uygun model kurulmus ve literatiirde en ¢cok kullanilan Akaike ile Schwarz bilgi kriterlerinden yararlanarak en uygun
olan model belirlenmistir. Ayrica her bir model belirlenirken saglamasi gereken varsayimlar tek tek kontrol

edilmistir. Kontroller bittikten sonra yapilan analizin son asamasinda istenilen sartlar1 saglayan 3 uygun model
(ARIMA(2,1,2) - ARCH(5) - GARCH(1,1)) kendi aralarinda karsilastirilmistir.
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Tablo 10. En uygun modellerin kendi aralarinda Genel olarak karsilastirilmasi

ARIMA (2,1,2) ARCH (5) GARCH (1,1)
Akaike 11,699 10,458 10,396
Schwarz 11,722 10,513 10,437

ARCH-LM 0,0000 0,5757 0,6298
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Tablo 10 incelendiginde Akaike ile Schwarz bilgi kriterine gore en kii¢lik degeri veren GED dagilimli GARCH(1,1)
modelinin en uygun ve incelenen veri setini 6zelliklerini en iyi yansitan model oldugu goriilmiistiir.
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Yapay Zekanin Kurumsal Doniisiimdeki Rolii

Ali Osman BILGIN!, Kudret Elif BERKMAN!, Ahmet Akin ATASOY!
'TUIK - Veri Yénetisimi Daire Baskanlig1, Ankara, Tiirkiye

Ozet

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), iilkemizin istatistiksel verilerinin iiretilmesi ve yayginlastirilmasinda kritik bir role
sahiptir. Yapay zeka teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte, biiyiik hacimli veri kiimeleriyle ugrasan TUIK icin
de yeni bir déniisiim donemi baslamistir. Bu bildiride, yapay zeka alaminda TUIK'in rolii, kurumsal doniisiimdeki
potansiyel faydalar, karsilasilacak zorluklar, simdiye kadar yapilan ¢alismalar ve yapay zeka déniistimiiniin nasil
gerceklestirilebilecegi ele alinmaktadir.

Arastirmamn amaci, TUIK'in yapay zeka teknolojileri ile alakali siireclerini incelemek ve bu siireclerin kurumun
verimliligine ve etkinligine olan etkilerini degerlendirmektir. Calismamizda, TUIK'in mevcut yapay zeka projelerini,
karsilastigi zorluklart ve ileri donemdeki projelerini analiz eden nitel bir yaklasim kullanimistir.

Temel sonuglar, yapay zekamin TUIK'e sundugu firsatlart ortaya koymaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin
kullaniimasiyla veri toplama ve islemede etkinlik saglanirken, ayni zamanda tahmin ve modelleme yetenekleri
sunulmaktadir. Tahmin edilecegi iizere karmagik veri kiimelerinin etkili gorsellestirilmesi, istatistiksel bilgilerin
genis kitlelere ulastiriimasini kolaylagtirmaktadir. Ayrica, rutin gorevierin otomasyonu ile insan kaynaklarmmin daha
stratejik alanlara yonlendirilmesi miimkiin olacaktir. Bununla birlikte, veri giivenligi ve gizliligi endiseleri ve gerekli
altyapr yatirimlar: gibi zorluklarin da asilmasi gerektigi tespit edilmistir.

TUIK'in yapay zeka ekibi tarafindan A¢ik Is Ilanlart I¢in Mesleklerin Siniflandirilmasi, Acik Is Ilanlarindan Beceri
Icgoriileri Cikarilmas: ve E-fatura Verilerine CPA Kodlarimn Atanmasi, Medya Takibin Yapay Zeka Ile
Otomatiklestirilmesi, Siiflama Tahmin Portali, Arama Terimleri f¢g6riileri,

Cevrimdisi Konusmadan Metne (Coziimleyici, Cevrimdist Dil Modeli Asistani, Bilgi Getirme Destekli Asistan
projeleri yapilmaktadir. Ilgili projeler, kurumun yapay zeka alanindaki bilgi birikimi ve tecriibesini artirirken, veri
analizi ve siniflandirma basta olmak iizere is siireglerini iyilestirmektedir.

Bu bildiri, siirdiiriilebilir dijital doniigiim icin yapay zekamin énemi vurgulanmakta ve TUIK'in yapay zeka
doniisiimiiniin mevcut durumunu, karsilasilan zorluklari ve gelecek vizyonunu ortaya koyarak, kurumun ve iilkemizin
istatistiksel altyapisinin giiclendirilmesine katkida bulunmayr amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Dijital doniistim, Metin Siniflandirma, Metin Madenciligi

GIRIS

Bu ¢alisma, TUIK’in yapay zeka alanindaki siireglerini analiz ederek, bu teknolojilerin kurumsal doniisiimdeki
roliinii aciklamaktir. Yapay zeka, biiylik veri analizi, dijital doniisim (is siireclerinin otomatiklestirilmesi) gibi
alanlarda kullanilarak kurumsal performansi ve verimliligi artirmaktadir. Ozellikle TUIK gibi biiyiik veri hacimlerine
sahip bir kurum, yapay zeka ¢dzlimleri sayesinde hem veri toplama ve isleme siireglerini hizlandirmakta hem de elde
edilen verilerin analizi ve raporlanmasimi daha etkili bir hale getirmektedir. Bu arastirmada yapay zekanin TUIK 'teki

mevcut ve gelecekteki potansiyel uygulamalari incelenerek, yapay zeka tabanli doniisiimiin kurum {izerindeki etkileri
degerlendirilmistir.

Aragtirmanin temel amaci, yapay zeka uygulamalarinin kuruma katkilarini ve bu siireglerin verimlilige olan etkilerini
gostermektir. Bu siiregte karsilagilan zorluklar ve yapay zekanin getirdigi firsatlar da degerlendirilmistir. Boylelikle
yapay zekanmn veri odakli bir kurum olan TUIK'e nasil katk1 sagladigi ve bu teknolojinin daha genis bir gergevede
kullanilmasi i¢in Gneriler getirilmigtir.
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ARAC VE YONTEMLER

Malzeme

Bu galismada kullanilan materyaller, TUIK ’in mevcut veri altyapist ve yapay zeka projelerinde kullanilan araglardir.
Acik kaynakli Dogal Dil Isleme (Natural Language Process - NLP) kiitiiphaneleri, derin 6grenme algoritmalari ve
bityiik dil modelleri bu ¢alismada kullanilan ana araglar arasinda yer almaktadir. TUIK’in mevcut teknolojik altyapisi
lizerine inga edilen bu materyaller, verilerin toplanmasi, islenmesi ve analiz edilmesinde kullanilmustir.

Verilerin Toplanmasi

Veri toplama siirecinde TUIK’in Merkezi Dagitim Sistemi (MEDAS) (TUIK, 2024a), web kazima teknolojileri, web
servisler ve Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programming Interface - API) bulunmaktadir. Kurumun
yapay zeka c¢alismalar1 kapsaminda kullandig1 veri kaynaklar1 yapisal ve yapisal olmayan veri kiimelerinden elde
edilen bilgiler tizerine kurulmustur. Asagida her ¢alismaya 6zel kullanilan veriler anlatilmaktadir.

e Acik Is Ilanlar1 Icin Mesleklerin Siniflandirilmas: ve Agcik Is ilanlarindan Beceri iggoriileri Cikarilmasi
Projeleri: Her iki proje de aym veri kaynagmdan beslenmektedir. Bu veriler, TUIK’in kendi isgiicii
istatistiklerinin bulundugu MEDAS, is ilanlarinin bulundugu kamu kurumlar ve d6zel sektdr verileridir.
Veriler her bir kurum ya da firmanin alt yapisina gore web kazima, web servis, API ile alinmaktadir.

E-fatura Verilerine Faaliyetlere Gore Uriin Simiflandirmasi (Classification of Products by Activity - CPA)
Kodlarmin Atanmasi Projesi: Gelir idaresi Bagkanhigi (GIB) ile yapilan protokol cercevesinde, e-arsiv ve e-
fatura verileri, web servisleri aracilifiyla elde edilmektedir. Bu ¢alismada e-fatura verileri kullanilmistr.

« Medya Takibin Yapay Zeka ile Otomatiklestirilmesi Projesi: Yazili ve gorsel medya haberlerinden elde
edilen veri setleri bir 6zel sektor firmasi tarafindan derlenip kurum veri tabanlarina web servis ile
aktarilmaktadir.

Simiflama Tahmin Portali Projesi: TUIK Smiflama Sunucusundaki iiriin, faaliyet ve meslek siniflamasi
verileri kullanilmistir (TUIK, 2024b).

«  Arama Terimleri iggoriileri Projesi: TUIK web sitesinde ziyaretgiler tarafindan yapilan aramalara iliskin
veriler kullanilmistir.

+  Cevrimdist Konusmadan Metne Coziimleyici: TUIK biinyesinde gerceklestirilen ulusal ya da uluslararasi
toplantilarin ses kayitlart ve ALO 124 TUIK tarafindan cevaplayicilarla yapilan ses kayitlar1 kullanilmugtir.

Istatistiksel Analizler ve Yapay Zeka Teknikleri
Orneklem Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi ve Ornekleme Secimi

Caligmada Orneklem biiylkligiiniin belirlenmesinde ve segiminde Cochran tarafindan Onerilen yontemler
kullanilmistir. Orneklem segiminde Cochran’m 6nderdigi Basit Rastgele Ornekleme (BRO) yontemi kullanilmistir.
Bu yontem, kitle biiytkliigii, giiven diizeyi, kitle oran1 ve kabul edilebilir hata pay1 faktorlerini dikkate alarak
minimum 6rneklem biiyiikliigiinii hesaplamaktadir (Cochran, 1977).

N.z2.p.(1-p)
~d2.(N-D+z2.p.(1-p)
N: Kitlede bulunan toplam birey sayisi
Z: Giiven diizeyine karsilik gelen z-skoru

P: Kitlede incelenen 6zellige sahip bireylerin orani
d: Hata pay1 veya tolerans siniri

n

Metin Isleme

Metin verilerinin iglenmesinde, Terim Frekanst ve Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency-Inverse Document
Frequency - TF-IDF) vektorlestirme teknigi kullanilmistir (Salton ve Buckley, 1988). Bu teknik, metin siniflandirma
ve bilgi ¢ikarimi gorevlerinde hizli sonug gerektiren projelerde 6zellik ¢ikarimi igin etkili bir yontem olarak tercih
edilmistir. Bu teknik asagidaki sekilde hesaplanir:
*  Terim Frekansi (Term Frequency -TF): Bir kelimenin bir belgedeki tiim kelimeler igindeki oranin1 ifade eder.
tf(t,d) = (sayis1 t kelimesinin belge d'de) / (belge d'deki tiim kelime sayis1)
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*  Ters Dokiiman Frekansi (Inverse Document Frequency - IDF): Bir kelimenin tiim belge koleksiyonundaki
nadirligini ifade eder.
idf(t) = log(toplam belge sayisi / t kelimesini iceren belge sayisi)

* TF-IDF: TF ve IDF degerlerinin ¢arpimidir.
tfidf(t,d) = tf(t,d) * idf(t)

Sonug olarak bu teknik ile bir kelimenin bir dokiimandaki 6nemini, o kelimenin ilgili dokiimanda gegme frekansi ile
biitiin dokiimanlarda gegme yayginligi arasindaki iliskiyi kullanarak belirler.

Derin Ogrenme Tabanh Metin isleme

Karmagik metin igleme gorevleri igin, doniistiiriicii (transformer) tabanli dogal dil isleme tekniklerinden
yararlanilmistir. Ciimleler I¢in Déniistiiriiciilerden Gelen ki Yonlii Kodlayict Temsilleri (SentenceBidirectional
Encoder Representations from Transformers - SBERT), yontemi kullanilmistir. Bu yontem climlelerin anlamsal ve
baglamsal 6zelliklerini yakalamak icin dikkat (attention) mekanizmasini kullanan bir derin 6§renme modelidir
(Reimers ve Gurevych, 2019). Ilgili yontemde iki farkl1 kelime, derin grenme yontemi ile vektdrize edildikten sonra
kosiniis benzerligi ile uzakliklarma bakilir (Singhal, 2001). Kosiniis uzakliklar1 yakin olan vektorler anlamca
birbirlerine daha yakin olur. Bu yaklasim, metinler arasindaki semantik benzerliklerin etkili bir bicimde Slger.

Smiflandirma Analizleri

Siniflandirma problemlerinin ¢ézlimiinde literatiirde siklikla tercih edilen dort yontem olan Lojistik Regresyon (LR),
Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO) ve Destek Vektdr Makinasi (DVM) algoritmalar1 kullanilmistir. LR, ikili
siniflandirma problemlerinde sonug vermektedir. Kurumuzdaki biitiin problemler ikiden fazla sinifa sahip oldugu
icin “bire kars1 hepsi” yontemi ile genisletilerek ¢oklu siniflandirma problemine uyarlanmistir. NB, 6zelliklerin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanarak hizli ve etkili bir siniflandirma saglamistir. RO, birden fazla
karar agacin1 kullanan ve metin verilerinde basarili oldugu diisiiniildiigi i¢in kullanilmistir. DVM ise verileri en iyi
ayiran hiper diizlemi bularak siniflandirma yapmaktadir. Kompleks bir yontem oldugu icin kullanilmistir. Bu
yontemlerin her birinin farkli avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir. Smiflandirma problemlerinde ilgili
yontemlerin hepsi kullanilmig basar1 ve performansa gore uygun yontem se¢ilmistir (Han vd., 2011).

Egitim Sonrasi Niceleme (Post Training Quantization - PTQ)

Egitim Sonras1 Niceleme, bir modelin bellekte daha az yer kaplamas1 amaciyla sayisal temsilin daha diisiik bitlerle
yapilmasi iglemidir. PTQ, Biiylik Dil Modellerinin (Large Language Models - LLM) maliyetini azaltmak i¢in umut
vadeden bir teknik olarak ortaya ¢ikmustir. Ozellikle, PTQ, LLM'lerde bellek tiiketimini etkili bir sekilde azaltabilir
ve hesaplama yiikiinii azaltabilir (Li vd., 2024).

Model Performans Degerlendirme

Model performanslarinin degerlendirilmesinde, Dogruluk (Accuracy) ve F1-skoru metrikleri kullanilmigtir (Han vd.,
2011). Bazi problemlerde kural bazli yontemler de uygulanmistir. Kural bazli yontemlerde sadece dogruluk
parametresi kullanilmigtir. Bu metrikler, farkli modellerin kargilagtirilmasinda ve en uygun modelin segilmesinde
etkili olmustur.

SONUCLAR
Acik Is Ilanlar i¢cin Mesleklerin Simiflandiriimasi

Is giicii piyasasi analizlerinde acik is ilanlarindan elde edilen verilerin kullanimi, giincel beceri ihtiyaglarimi ve
mesleki trendleri anlamak igin giderek daha énemli hale gelmektedir (Colombo vd., 2019). TUIK'in yiiriittiigii "Acik
Is Tlanlar1 Igin Mesleklerin Siniflandirilmasi” projesi, bu alanda énemli bir adim teskil etmektedir. Proje, ISCO-08
(Uluslararas1 Standart Meslek Siniflamasi) siniflamasini kullanarak meslekleri siniflandirmay1 amaglamaktadir.
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ISCO-08, mesleklerin uluslararas: diizeyde karsilastirilabilir olmasini saglayan ve isgiicii piyasasi arastirmalarinda
yaygin olarak kullanilan uluslararasi bir standarttir (International Labour Organization, 2012).

Metin islemek gorevi icin SBERT yonemi kullanilmigtir. Ayrica ISCO-08 smiflamasi olduk¢a genis bir siniflama
oldugu i¢in kural setleri de olusturulmustur. Sonug olarak derin 6grenme ve kural setlerinin oldugu hibrit bir sistem
gelistirilmistir.

Etiketli veri bulunmamasindan 6tiirii basar1 oranini 6l¢mek i¢in Cochran tarafindan dnerilen yontem ile bir 6rneklem
secilmistir (Cochran, 1977). Orneklemin ¢ekildigi asamadaki kitle biiyiikliigii 42.225°dir. %95,00 giiven diizeyinde,
%50,00 kitle oran1 ve % 0,05 hata pay1 ile 6rnek sayis1 381 olarak hesaplanmustir. BRO ile secilen 381 &rnek icin
kurumdaki uzman personeller arasindan 2 farkli kontrol grubu belirlenmistir. Modelin sonuglar1 bu iki farkli grubun
manuel yaptig1 atama ile karsilastirilarak %86,08 ve %86,82'lik bagar1 oranlar1 elde edilmistir.

Acik Is Tlanlarindan Beceri I¢goriileri Cikarilmasi

Bu proje, Avrupa Beceriler, Yetkinlikler, Nitelikler ve Meslekler (European Skills/Competences, Qualifications and
Occupations - ESCO) siniflamasini kullanarak is ilanlarindan beceri kategorilerini ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Bu
proje, isgiicli piyasasindaki beceri taleplerini anlamak ve egitim politikalar agisindan biiyiik 6neme sahiptir. Dijital,
kodlama, yesil, biligsel, teknik, fiziksel ve sosyal becerilerin yam sira sertifikalar, dil becerileri ve deneyim
taleplerinin analizi, isgiicli piyasasinin ¢ok boyutlu bir resmini sunmaktadir.

Metin islemek gorevi igin SBERT yontemi kullanilmistir. Ayrica ESCO smiflamasi heniiz gelistirilmekte olan bir
siniflamadir. Bu sebepten metin madenciligi teknikleri kullanilarak ilan agiklama alanlarindan anlamli bilgiler
cikarilmistir. Sonug olarak derin 6grenme ve metin madenciligi yontemlerinin oldugu hibrit bir sistem kullanilmustir.

Projede beceri ¢ikarma islemi heniiz tamamlanmadigi i¢in basar1 orani ol¢iilmemistir. Beceri ¢ikarma islemi
tamamlandiktan sonra ideal sayida 6rnekler ¢ekilerek konunun uzmanlar tarafindan yapilacak atamalar neticesinde
basari orani ortaya c¢ikacaktir.

E-fatura Verilerine CPA Kodlarinin Atanmasi

Bu ¢aligmada, Gelir Idaresi Bagkanlig1 tarafindan dijital olarak tutulan e-fatura verilerine, CPA kodlarinin atanmasi
hedeflenmistir. CPA kodlari, iiriinlerin ortak 6zelliklerine gore siniflandirilmasini saglar ve bu proje kapsaminda E-
fatura verilerine 6’11 diizeyde CPA kodlar1 atanarak daha kapsamli istatistiksel analizler yapilmas1 amaglanmistir.
CPA siniflamasi, toplamda 3.218 farkli smiflama igerdigi i¢in olduk¢a karmasik c¢oklu smiflandirma
(multiclassification) problemidir. Bu denli genis bir siniflama yelpazesinde dogru eslestirme saglamak ¢ok zordur.

Modelin girdi verisi olarak uzmanlar tarafindan CPA kodlar1 atanmis iiriin agiklamalarinin yer aldigi bir kaynak
kullanilmistir. Ancak, bu veri seti E-fatura verileriyle dogrudan iliskilendirilmedigi i¢in temsiliyet agisindan yetersiz
kalmigtir. Temizleme islemleri sonucunda, hedeflenen CPA kodlarinin yalnizca bir kismina ulasilabilmis ve iiriin
aciklamalari ile kodlar arasinda beklenen eslesme saglanamamustir.

Dogruluk orani i¢in uzmanlar tarafindan yapilan CPA kod atamalar1 bile %22,00 basar1 (accuracy) seviyesinde
kalmigtir. Bunun en temel nedeni {iriin agiklama verisinin CPA atamasi i¢in yeterli olmamasi yani kapsam sorunudur.
Kurulan modellerdeki en yiiksek dogruluk orani (accuracy) ise %5,60 olmustur. Sonu¢ olarak hem kullanilan veri
setinin yeterince temsil edici olmamasi hem de karmasik ¢oklu smiflandirma problemi nedeniyle proje basarili
olamamustir. Bu proje ile yapay zeka projelerinin hepsinde basarili olunamayacagi kurumsal olarak idrak edilmistir.

Medya Takibin Yapay Zeka ile Otomatiklestirilmesi

Bu proje, TUIK'in bir firma ile ortaklasa yiiriittiigii medya takip siirecini yapay zeka kullanarak otomatiklestirmeyi
amaglamaktadir. Projenin amac1 TUIK hakkindaki tiim yazili ve gorsel medya haberlerinin daha verimli bir sekilde
takip edilmesi ve analizlerin otomatiklestirilmesidir.

Projenin hedefi, haberlerin konusunu otomatik olarak tespit etmek, haber biiltenini belirlemek, yazarini tanimlamak
ve haberlerin olumlu veya olumsuz niteliklerini analiz etmektir. Bu hedefler dogrultusunda, manuel medya takibinin
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zaman alic1 ve hata yapmaya agik yapisini iyilestirmek, insan kaynakli hatalar1 azaltmak ve genel verimliligi artirmak
amaclanmustir.

Proje kapsaminda, konu atama iglemi i¢in TF-IDF ile birlikte NB, LR, DVM ve RO yontemlerinin kullanildigi
ensemble yaklagimi ile %83,74 dogruluk ve %73,58 F1-skoru elde edilirken, haber biilteni atamasinda kural bazli
yontemle %62,77 dogruluk saglanmis, yazar tanima ve duygu analizi boliimleri ise tamamlanamamustir.

Siniflama Tahmin Portah
Ulkelerin ekonomik ve sosyal yapilarinin incelenmesi icin istatistiki bilgilere gereksinim duyulur.

Ancak bu bilgilerin gerek kullanicilar arasinda, gerekse uluslararasi alanda anlamli olabilmesi, belli standartlara
dayandirilarak diizenlenmis olmalarma baglidir. Bu baglamda TUIK simiflama sunucu yillardir ulusal ve uluslararasi
kullanicilara degerli bir hizmet sunmaktadir (TUIK, 2024b).

TUIK’in mevcut smiflama sunucusunda ilgili iiriin, faaliyet ve meslek aramasi igin geleneksel ydntem ile arama
yapmak gerekmektedir. TUIK tarafindan gelistirilmekte olan "Siniflama Tahmin Portal" projesi ile yapay zeka
destekli metin arama sistemi ile istenilen {iriiniin siniflamasini bulma konusunda kullanicilara daha etkin sonuglar
sunmay1 hedeflemektedir.

Portal, metin verilerini SBERT yontemi ile karsilastirmaktadir. Proje kapsaminda meslek sinifi, faaliyet siifi ve
amaca gore tilketim sinift tahminleme islemleri gergeklestirilmektedir. Henliz gelistirme agamasinda olan bu portalin
gelistirilme ve test asamalarnin tamamlanmasi ile beraber ulusal anlamda onemli bir katma deger {iretmesi
diistiniilmektedir.

Arama Terimleri I¢goriileri

Bu proje kapsaminda, TUIK web sayfasinda aranan kelimelerin ve kelime gruplarinin gesitli metin smiflandirma
yontemleri kullanilarak siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Elde edilecek analizler neticesinde kurumdaki mevcut
arama motorunun gelistirilmesi i¢in gerekli bilgilere sahip olunacaktir.

Ayrica, TUIK internet sitesi kullanicilarinin arama aliskanliklar1 ve davramislar1 detayli olarak incelenecektir. Bu
sayede, kullanicilarin aradigi kelime ve kelime gruplan yapay zeka destekli olarak kategorize edilerek, ana sayfa
iizerinde daha kisisellestirilmis ve etkili bir hizmet sunulmasi hedeflenmektedir. Proje kapsaminda, arama motorunun
performans artirilarak, kullanicilarin ihtiya¢ duyduklarn bilgilere daha hizli ve verimli sekilde ulagsmasi saglanacaktir.
Ayrica kurum internet sitesinde aranilan kelime ve kelime gruplarmin kategorize edilmesiyle beraber son
kullanicilara daha etkili hizmet verilmesinin saglanmasi diisiiniilmektedir.

Proje, metinleri sayisallagtirma etmek i¢in TF-IDF yontemini kullanmistir. Smiflandirma algoritmasi i¢in NB, LR,
DVM, KA yontemleri kullanilmigtir. Gerek basar1 orani gerekse performans kriterleri dikkate alindiginda LR
yontemi ile en uygun model gelistirilmistir. Yapilan analizler sonucunda dogruluk orani %89,55 ve f1-skoru %89,21
olarak tespit edilmistir.

Cevrimdis1 Konusmadan Metne Coziimleyici

Bu proje, ¢esitli formatlardaki ses dosyalarini metne doniistiirmeyi amaglayan bir uygulamadir. Kurum igindeki ses
kayitlarindaki veri gizliligi endiseleri icin c¢evrimdist bir ¢6zlim olarak tasarlanmistir. Kurum sunucularinda
caligmaktadir. Bu sayede, ses kayitlar1 ve toplantilar yapay zeka destekli bir uygulama ile giivenli bir sekilde metin
formatina donistiirilmektedir.

Uygulama python programlama dili ile yapay zeka uygulamalari olusturulmasini saglayan Gradio kiitiiphanesi
kullanilarak hazirlanmistir (Abid, 2024). Uygulamanin arka planinda OpenAl tarafindan gergeklestirilen acik kaynak
kodlu Whisper kiitiiphanesi kullanilmaktadir (Radford vd., 2022). Ayrica, bu projede, kurumda ilk kez bir model
Grafik Islemci Birimi (Graphics Processing Unit — GPU) iizerinde galistirilmistir. Kullanilan GPU, RTX 4080
(16GB)’dir ve bu GPU {izerinde modelin hizl1 ve oldukea iyi ¢alistigi goriilmiistiir.
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Ilgili uygulama test asamasinda oldugu icin heniiz basar1 oranlari degerlendirilememistir. Ilerleyen siirecte kurumdaki
toplant1 ve telefon kayitlari i¢in ideal 6rneklemler segilerek basari oranlari belirlenecektir.

Cevrimdis1 Dil Modeli Asistani

TUIK, veri gizliligi ve giivenligi konusundaki hassasiyetleri goz dniinde bulundurarak, kendi sunucularinda ¢alisacak
bir "Cevrimdis1 Dil Modeli Asistan1" gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu projenin amaci, agik kaynakli, ¢evrimdist
calisabilen dil modeli kullanarak, kurumun ihtiyaglarina 6zel bir yapay zeka asistani olusturmaktir. Cilinkii mevcut
durumda bireysel olarak kullanilan Gemini, Chat GPT, Claude.ai gibi platformlar kurumdaki veri gizliligi sebebiyle
projeler igerisinde kullanilamamaktadir.

Bu projede, Meta'nin 8 milyar parametreli Llama-3 modeli ile Google'in 2 milyar parametreli Gemma-

2 modeli iizerinde c¢esitli deneyler yapilmistir. Ancak, kullanilan GPU'larin (RTX 4080) bellek kapasitelerinin
yetersiz kalmasi, modellerin tam performansla ¢aligtirllamamasina neden olmustur. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla,
basaridaki azalma pahasina 4-bit ve 8-bit niceleme (quantization) yontemleri uygulanmis, fakat bu yontemlerle de
beklenen performans elde edilememistir. Sonug olarak, modeller, Merkezi islem Birimi (Central Processing Unit —
CPU) tabanl bir ortamda (96 GB bellek, 2x48 GB) ¢alistirilmak zorunda kalinmuistir.

Konsept dogrulama (Proof Of Concept - PoC) islemleri, mevcut altyapr kisitlamalari nedeniyle tam kapasiteyle
uygulanamamigtir. Buna ragmen, yapilan on caligmalar, projenin potansiyelini ve uygulanabilirligini ortaya
koymustur. Ilerleyen siiregte, kurumun bilisim altyapisinin yapay zeka alaninda giiglendirilmesi ve 6zellestirilmis dil
modellerinin egitimi i¢in gerekli kaynaklarin saglanmasi durumunda modelin tamamlanmasi diistiniilmektedir. Bu
sayede kurumun 6zel ihtiyaglarina cevap verebilen, giivenli bir ¢evrimdisi dil modeli asistaninin gelistirilmesi
hedeflenmektedir.

Bilgi Getirme Destekli Asistan

Bilgi Getirme Destekli Asistan (Retrieval Augmented Generation - RAG) projesi, gelismis dogal dil isleme ve makine
O0grenimi tekniklerini kullanarak, dinamik bilgi erisimi ve iretimi alaninda yenilik¢i bir ¢6ziim sunmayi
amaclamaktadir. Bu sistem, biiylik 6lgekli veri tabanlarindan semantik olarak ilgili bilgileri ¢ikarma ve bu bilgileri
baglamsal olarak uygun yanitlar iiretmek icin kullanma yetenegine sahip olmasi planlanmaktadir. RAG'n temel
amaci, geleneksel dil modellerinin statik bilgi sinirlamalarim asarak, siirekli giincellenen ve genisleyen bir bilgi
havuzundan yararlanmaktir.

TARTISMA VE SONUC

Yapay zekanmin TUIK’teki kurumsal déniisiimde oynadigi rol, hem operasyonel siiregleri iyilestirme hem de
destekleyici sistemler agisindan biiylik Oonem tagimaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin kurumdaki projelere
entegrasyonu, 6zellikle siiflandirma alaninda hizli ve dogru sonuglar elde etmeyi miimkiin kilmaktadir. Yapay
zekanin kullaniminin artmasi ile kurumdaki rutin yapilan iglerin azalacagi, bdylece insan kaynaklarinin daha stratejik
islere odaklanabilecegi gosterilmistir.

Yapay zekanin kullanilmasmin arttirilmasi siirecinde bazi zorluklarla da karsilagilmaktadir. Yapay zeka
uygulamalarinin yayginlagtirilmasi i¢in nitelikli insan kaynagi ihtiyaci, giiclii altyapi, ulusal ve uluslararasi
standartlara uyum ve yiiksek maliyetli yatirimlar gerekebilecektir. Veri giivenligi ve gizlilik konulart da diger bir
onemli meseldir. Ozellikle yiiksek hacimli veri isleme siireclerinde, verilerin korunmasi ve izinsiz erigimlerin
onlenmesi i¢in sifreleme yontemleri ve gilivenlik protokollerine ihtiya¢ duyulabilecektir. Ayrica, yapay zeka
uygulamalarmin siirekli iyilestirilmesi ve dogru sonuglar vermesi i¢in geri bildirim mekanizmalariin kurulmasi
gerektigi goriilmiistiir. Clinkii yapay zeka uygulamalari tek seferlik yapilan uygulamalar degil siirekli yasayan canli
uygulamalardir.

Sonug olarak, yapay zeka teknolojileri TUIK'in kurumsal déniisiimiinii hizlandirarak karar almada veri toplama,
isleme ve analiz siireclerini daha verimli hale getirmektedir. Yatirimlar ve giivenlik politikalar1 gibi zorluklarin
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{istesinden gelinmesine binaen elde edilen kazanimlar, yapay zekanin gelecekte TUIK ’te daha fazla kullanilacagin
gostermektedir.
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Airline Business Model Evolution: A K-Means Clustering Analysis
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1 Ozyegin University, Faculty of Aviation and Aeronautical Sciences, Istanbul, Tiirkiye
Abstract

Traditional business models of airlines are evolving, driven by the dynamics of the aviation market. Full-service
carriers started to apply economizing strategies, moving towards low-cost carriers. This paper claims that airlines
apply hybrid business models to remain competitive, and statistical analyses were made here as proof. K-Means
Clustering was applied to 10 major US airlines operating based on the MIT Airline Data Project to assess the 2010-
2019 period for optimal cluster numbers determined by the elbow method. Associated variables were selected from
the same database using the Delphi Method. Correlations were examined successfully. Nevertheless, Southwest was
positioned in the same cluster as the full-service network carriers, which contradicts its business model. Similarly,
Hawaiian and Alaska are in the low-cost carrier cluster but have business-class offerings or large aircraft
operations. Consequent analysis with 3 clusters yielded further dynamic shifts among these airlines. In general, the
analysis indicated evidence for hybrid approaches.

Key words: K-means Clustering, Elbow Method, Airline Business Model.

INTRODUCTION

Airline business models are evolving. Airlines must alter their services to match the new imperative. On the one
hand, low-cost carriers (LCCs) compete beyond cost and price (Lawton and Solomko, 2005), trying to enhance
quality through complementary to-be-sold services. On the other hand, full-service network carriers (FSNCs)
leverage economizing initiatives. Sometimes, even an airline-within-airline strategy is used to achieve LCC
advantages in FSNCs (Homsombat et al., 2014; Pearson and Merkert, 2014).

This implies that airlines adopt hybrid business models (Lohman and Koo, 2013; Pereira and Caetano, 2017).
Nevertheless, the related literature is of a qualitative nature, and to the best knowledge of the authors there is no
numerical explicit evidence for hybrid airlines. Consequently, this study aims to provide evidence for diminishing
boundaries between low-cost and full-service carriers.

The structure of this paper is as follows: First, a short literature review is made for converging/ hybrid LLC and
FSNC business models. Then, the sample, K-Means clustering leveraging Delphi, is explained as the method
followed by the analysis and discussion of the data

Literature Review

Alamdari and Fagan (2005) demonstrated that contemporary LCCs diverged from the traditional LCC archetype.
They identified Ryanair and Easyjet as the airlines that conformed most closely to the original LCC model, but even
those two maintained only 79% conformance (Alamdari and Fagan, 2005, p. 384).

Tsoukalas et al. (2008) and Belobaba et al. (2009) further demonstrated that FSNCs diverge from the traditional
FSNC archetype. Their studies also demonstrated a narrowing of unit costs between US-based LCCs and FSNCs
between 1995 and 2006. This continued divergence from both strategic propositions is now collectively known as
‘airline business model convergence’ (Daft and Albers, 2013, 2015).

Traditionally, business model convergence represents a weakening in an airline's strategic position; however,
convergence also has positive effects if it reflects the diffusion of efficient processes and practices among firms’
(Daft and Albers, 2013, p. 47). Airline business model convergence has raised questions regarding the possible
existence of an integrated cost leadership/differentiation strategy leading toward hybrid approaches (Moir and
Lohmann, 2018).
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Moreover, there is a “lack of a consistent and standardized approach to analyzing airline business models” (Mason
and Morisson, 2008). Consequently, related variables, i.e., metrics, must be defined to compare airlines with each
other.

MATERIAL AND METHODS
Material

MIT Airline Data Project database (MIT, 2024) was used as the data source. Data for 2010-2019 was utilized to
prevent irregularities during the COVID-19 pandemic. The following 10 operational major airlines in the US market
were investigated, as shown in Table 1, where the numbers associated with the company names have been used as
identifiers in the statistical analyses and associated charts.

Table 1. Airlines analyzed

Airline Name Business Model

American Full-service carrier
Delta Full-service carrier
United Full-service carrier
Southwest Low-cost carrier
jetBlue Low-cost carrier
Alaska Full-service carrier
Hawaiian Full-service carrier
Allegiant Low-cost carrier
Frontier Low-cost carrier
Spirit Low-cost carrier

Methods
The Collection of the Data

The following variables, which can reveal the business models of the airlines, were identified with the Delphi
Method by 1 aeronautical engineer with 28 years of experience, 1 statistician with commercial air cargo and aviation
management background of 16 years, 1 aviation management academician with 14 years of experience and
leveraging the scientific work of Mason and Morisson (2008) and Lohman and Koo (2013):

. System Total Operating Revenue ($ Billions)

. Total System Available Seat Miles (Millions)

. Total System Revenue Passenger Miles (millions)

. System Total Operating Expense (ex-Fuel and ex-Transport Related) ($ Million)
. System Total Labor and Related Expenses ($ Billions)

. Total Fuel Expense ($ Million)

. Fuel Expense per ASM ($US Dollars per Available Seat Mile)
. Total Other Outsourcing Expense ($ Million)

. System Passenger Yield (Cents per Revenue Passenger Mile)

. Total System Load Factor (percentage)

. Average Daily Block Hour Utilization of Total Operating Fleet
. Average Daily Airborne Hours of Total Operating Fleet

. Average Stage Length Flown of Total Operating Fleet

. Average Seats per Departure (Total Operating Fleet)

. System Total Enplaned Passengers (thousands)

. Departed Seats (thousands)

. Revenue per passenger
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Statistical Analysis

The elbow method was used to determine the optimal number of clusters. K — means clustering algorithm was
employed to identify clusters. Major principal components (PC) were determined and plotted over each other for
each year to examine the changes. Correlations of principal components with the variables for performance
indication were computed and plotted.

RESULTS AND DISCUSSION

The elbow plot (Figure 1) shows a significant reduction in the within-cluster sum of squares (WSS) between 1 and
2 clusters, suggesting that adding a second cluster dramatically improves the clustering fit. After 2 clusters, the WSS
reduction becomes less significant, so adding more clusters only yields minor improvements to the fit. Based on
this pattern, 2 appears to be the optimal number of clusters.

Elbow Method for K-Means Clustering (2010-2018)

Year
2010
2011
2012

—- 2013

- 2014

—- 2015

—=- 2016
2017
2018
2018

00

Total Within-Cluster Sum of Squares [VWSS)

1 2 3 4

Number o'f Clusters

Figure 1. The result of the Elbow Method

Clustering the data into 2 yielded the first two principal components, as shown in Figure 2. K-means resulting from
the data yielded similar results grouped in the same clusters. American, Delta, United, and Southwest formed cluster
1, i.e., full-service network carriers; JetBlue, Alaska, Hawaiian, Allegiant, Frontier, and Spirit formed cluster 2, i.e.,
low-cost carriers. This is an expected result, except Southwest, which is known as a low-cost carrier and Alaska and
Hawaiian, which are known as full-service carriers. This can be based on the fact that Southwest's fleet size is very
large and applies a mixed business strategy involving differentiated services. This embodies the proof of the initial
claim that airlines are evolving their strategies towards a hybrid business model, diminishing boundaries between
strategies.

Correlations of the variables with PC1 remain stable over the years in general, as shown in Figure 3. Only load-
factor (LF) seems to experience large fluctuations, especially in 2015, which fuel prices and the related ticket price
change can explain. PC1 captures the most significant variance in the data (60%-64%). PC1 is inversely related to
airline financial metrics like Revenue, Expenses and capacity metrics like Available Seat Miles (ASM), Revenue
Passenger Miles (RPM). Airlines with high cash flow and traffic contribute negatively to PC1, which suggests that
the negative side of PC1 represents a scale or size factor that is strongly related to larger, full-service carriers. PC1
positively correlates with Load Factor, suggesting that airlines focusing on maximizing seat utilization and block
hours (likely low-cost carriers) dominate the positive side of PCI.
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Figure 2. Results of the K-Means Clustering Method with 2 Clusters

Correlations of the variables with PC2 (Figure 4) indicate a major change in 2015. The correlations of aircraft and
block hours changed polarity from negative to positive. Similarly, fuel expenditure per ASM, seats per departure,
and load factor changed polarity from positive to negative. The next year, all correlations returned to their initial
condition. This is again based on substantial decreases in fuel prices during 2015. PC2 primarily captures aircraft
utilization time (flight and block hours) and fuel cost-efficiency (fuel expense per available seat mile). Airlines that
are fuel-cost-efficient (i.e. spend less on unit fuel) and produce smaller daily flight times generally contribute
positively to PC2 in most years. Fuel prices dropped significantly in 2015, affecting the relationship between
operational cost-efficiency and airline performance. Longer flight times contributed positively to PC2 in 2015, while
fuel efficiency became less important. PC2 reflects a balance between aircraft utilization (lower flight/block hours)
and cost-efficiency, with 2015 marking a significant shift due to external factors (e.g., fuel prices).
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Correlation of Variables with PC1 Over Time
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Figure 3. Correlations of variables with PC1 over years

To underline the hybrid strategy of some airlines, the same analyses were repeated with 3 clusters as shown in
Figure 5. The motivation was whether further airlines are forming together with Southwest a new cluster for hybrid
business strategy airlines. A third cluster might identify the airlines with emerging hybrid business models.

Correlation of Variables with PC2 Over Time
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Figure 4. Correlations of variables with PC2 over years

Figure 5 identifies three distinct groups of airlines. Low-cost carriers such as Frontier, Spirit, and Allegiant
consistently form one cluster, indicating their stable, cost-focused business model. Full-service carriers like
American, Delta, and United predominantly cluster together, but airlines such as Alaska and Hawaiian fluctuate
between clusters, suggesting they adopt hybrid strategies by incorporating cost-saving elements typically seen in
low-cost models. In 2019, Southwest forms the third cluster in the middle of the other 2, which is evidence of a
perfect blend of a FSC and a LCC.
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The analysis suggests a degree of business model convergence over the years, particularly with some full-service
carriers adopting hybrid strategies to remain competitive. While the clusters maintain a general distinction between
low-cost and full-service models, the blurred lines seen in some airlines, such as jetBlue and Alaska, and Southwest
indicate the pressure to combine cost-efficiency with service differentiation. This trend highlights the evolving
nature of the airline industry, where carriers adapt their strategies to capture broader market segments while
optimizing operational performance. This indicates the new paradigm shift for the hybrid model with shift of
strategies (see Fig. 6).
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Figure 5. Results of the K-Means Clustering Method with 3 Clusters
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The new imperative in the hybrid model implies that distinct differentiating strategies of LCCs are being adopted
by FSCs and vice versa. A very distinctive change is e.g. the adaptation of low-cost subsidiaries by FSCs, which is
evident in the sector. Then, as the numerical analysis indicates, the high seat utilization rate of LCCs is sought after
by FSCs while LCCs started to offer on board entertainment and shifted towards business focus.
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Figure 6. Hybrid business model with shift of strategies
CONCLUSION

K-means clustering was applied to US airlines between 2010 and 2019, which delivers evidence of a hybrid business
model approach toward low-cost strategy.

The scientific contribution of this study is the application of the k-means method for the assessment of business
strategies. It testifies the paradigm shift involving strategy adaptation towards hybrid business models. The
managerial implication is that this work proves the need for the use of mixed strategies in full-service carriers based
on historical evidence.

The study only covers the US airline market, which is a limitation. A future study on the worldwide market must
be done.
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TCMB Acik Veri Platformu: EVDS Gecmisi ve Gelecegi
Avni Arikan', Atakan Eren Olmez"”
'TCMB/ Veri Yonetisimi ve Istatistik Genel Miidiirliigii, Ankara, Tiirkiye
Ozet

Veri kiitiiphaneciligi giintimiiz diinyasinda giderek artan kullanim hacmine sahiptir. Veriyi dogru bir sekilde
toplamak, analiz etmek ve kullanmak, bireyler, kurumlar ve iilkeler icin biiyiik 6nem arz etmektedir. Diinyada da ilk
veri dagitim orneklerinden olan Elektronik Veri Dagitim Sistemi - EVDS , TCMB i¢ kaynaklariyla olusturulan
vaklasik 25.000 zaman serisi icermektedir. Hem finansal alamindaki profesyoneller tarafindan , hem kamuoyunda
hem de diinya ¢capinda giivenilir finansal verilere ulagmak igin stk¢a kullanilan bir kaynaktir. Bu ¢ercevede, bir agik
veri platformu olan EVDS 'nin dogru kullanimi, veriye dayall karar alma siireglerinde etkin rol oynamaktadir. TCMB
olarak amacimiz, genis kullanici kitlelerine eriserek kaliteli, zamanli, dogru ve giivenilir veri kullanim davraniglarina
katkida bulunmaktir.

Anahtar Kelimeler: Acik Veri, Veri Portali, Veri Dagitim, EVDS, Biiyiik Veri, Istatisitk, Veri Analizi, Veri
Madenciligi, Mobil Cihazlar

VERIi

Veri (Ingilizce ve Latince datum, ¢ogulu data) Istatistik biliminde, yorumlanmak ve sunulmak amaci ile toplanmus,
¢Oziimlenmis ve Ozetlenmis gergekleri ifade eder. Gozlem ve deneye dayali arastirmanin sonuglaridir veri.

Bilgi ile veri 21. Yiizyilin petrolii olmustur. Istatistiksel veriler, en 5nemli bilgi kaynaklar1 arasinda yer alir. Ulkeler
icin, istatistiki veriler gii¢lii ve zayif yonetisim noktalarini ortaya koyan toplum anatomisi saglar. Boylece politika
ve karar vericiler i¢in 6nemli bilgi olur.

Istatistiksel gozlemleri veya 6lciimleri temsil eden veriler, bilimsel teorileri dogrulamak veya ciiriitmek icin de
kullanilir. Istatistiksel veriler iiriin satiglari, piyasa gelismeleri veya ekonomik gostergeler hakkinda bilgi vererek,
yonetimin stratejik kararlar almasini saglar.

Devlet kurumlarinin kendi aralarinda ve kamuoyu ile veri paylagimi her zaman 6nemi olmus, yonetimde seffafligin
gostergesi olarak kabul edilmistir. Verinin paylasilmasi kadar veriyi paylasan kurumun statiisi de verinin
gilivenirligini artiran unsur olmustur. Basili raporlar, biiltenler ile baglayan veri paylasimi, bilisim teknolojilerinin
gelismesine paralel olarak paylasim yontemi degisikliklerine ugramigtir. Verinin biriktirilmesini saglayan veri tabant
uygulamalarinda gelisimin yani sira kisisel bilgisayarlarin birbirleriyle konusmasini saglayan yapilarda ozellikle
Internet diinyasindaki gelislim, basili veri paylasimmin, elektronik ortamda veri paylasimma doniismesini
saglamistir. Bunun dogal sonucu olarak verinin kullanicisina ulagsma zamani1 nano saliseler seviyesine kadar inmistir.
Verinin sunum olanaklar1 degismis, kullanicinin ¢ok daha az siirede neredeyse hicbir islem yapmadan analitik,
stratejik kararlar alabilmesini saglayan veri paylagim yontemleri gelismistir.

Verinin bilgisayarlar araciligi ile paylasilmasi, sunma ve edinme maliyetlerini diisiirmiistiir. Siire inanilmaz
boyutlarda kisalmistir.

Verinin ilk elde edilmis haline ham veri diyoruz. Birgok veri ham olarak bir anlam ifade etmez. Elde edilen verinin
cesitli yontemlerden biri veya bazilar ile islenmesiyle birlikte veri anlamlandirilabilir.

Ancak, bu verilerden anlamli sonuglar ¢ikarmak ve bu bulgulari kararlar i¢in girdi olarak kullanabilmek igin istatistik
bilimi hakkinda bilgi sahibi olmak da gerekiyor.

ISTATISTIGIN AMACLARI VE KAYNAKLARI

[statistik, gecmis ve simdiki durumla ilgili toplanmis verileri 6zetleyip yorumlayarak analiz etmemizi ve bdylece
gelecek hakkinda karar vermemizi kolaylastiran bir bilim dalhidir. Kisaca, ge¢cmisin verilerinden faydalanarak
gelecege iliskin belirsizligi ve karar almada riski azaltma aracidir. Istatistiki bilgiler énemli olmakla birlikte iyi
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anlasilmadiginda yanlis yorumlanmaya da aciktir. Istatistikle yalan da soylenir. “Uc cesit yalan vardir: Yalanlar,
kuyruklu yalanlar ve istatistik — Benjamin Disraeli (Birlesik Krallik eski bagbakani)”

Veriden Bilgiye, Bilgiden Karara
Eldeki verilerin anlagilabilir olmasini saglamak ilk amagtir.

Anlagilabilir hale gelmis veriler ile gelecege yonelik karar alinmasini saglamak {izere modelleme araglarini kullanir.
Ikinci amag karar vericilere belirsizligi azaltilmis bilgiler sunmaktir.

Yénetim kararlar sadece tecriibeye ve sezgiye degil, ayn1 zamanda verilere de dayandiriimaldir. Ozellikle bilgi
teknolojilerindeki gelismeler, yoOnetimlerin piyasa hakkinda bir¢ok veriyi daha kolay toplayabilmesini ve
kullanabilmesini sagliyor. istatistik biliminde en énemli yanlislar veriler toplanirken yapilan drnekleme hatalarindan
kaynaklanir. Hatali elde edilen veri yanlig bilgiler sunulmasina yol agar. Bunun da yanlig kararlara neden olacagi
aciktir. Bu nedenle Istatistik biliminde veri toplanirken ve analiz edilirken, ¢esitli dogrulama ydntemleri kullanilir.

Bilgi Olusturma Kaynaklari

Basit formiillerden karmasik modellemelere kadar ¢ok gesitli yontemler ile veri analiz edilebilir. Elde edilen bilgi
tablo ve/veya grafik olarak kullaniciya sunulur.

Bilginin kullaniciya sunulmasi, bagka bilimlerin katkilar1 ile siirekli gelismektedir. Veriyi ve bilgiyi sunanlar zaman
zaman aralarinda yarigmaktadir. Sunumun bundan sonraki béliimiinde bu konuyu ele alacagiz.

ACIK VERI
“Bilginin herkes icin ulagilabilir olmasi gerekliliktir.”

Herhangi bir telif hakki, patent ya da diger kontrol mekanizmalarina tabi olmaksizin herkes tarafindan {icretsiz ve
ozgilirce kullanilabilen, tekrar kullanilabilen ve dagitilabilen veriye agik veri denilmektedir.

- Acik verinin temel o6zellikleri: Kullanilabilirlik (erisim), tekrar kullamim (dagitim), evrensel katilimin
saglanmasi.

- Veri hangi durumda agiktir: Teknik ve yasal oldugunda.

- Veri neden agilmalidir: Seffaflik, sosyal ve ticari degerin serbestlesmesi, katilimin saglanmasi
amaglaniyorsa.

Her veri agik veri olma 6zelligine sahip degildir. Devletin tiizel kisiliginden veya kamu kurum ve kuruluslarinin
hizmet sunum sirasinda kendisinden kaynaklanan ya da iireterek sahip olduklari verilerin hassasiyetine bagl olarak,
kisisel verinin gizliligi ve mahremiyeti, kamu verisi glivenligi, ulusal giivenlik, ticari sir ve fikri miilkiyet konusu s6z
konusu oldugunda verinin agik olmas1 miimkiin degildir. Ulkeler bu konuda yasal diizenlemeler yapmaktadirlar.

Acik veri portali nedir?

Acik Veri Projesi kapsaminda hayata gecirilmesi hedeflenen Ulusal A¢ik Veri Portali, vatandaslarimiza ve bilim
insanlarimiza anonimlestirilmis ve mahremiyeti saglanmig acik devlet verilerinin ortak bir agik veri portali iizerinden
sunulmasi ve bu baglamda veriden deger iiretmeyi hedefleyen veri paylasim platformudur.

Acik veri platformlarinin gelismesinde internetin ucuzlayarak yayginlagsmasi 6énemli yer tutar. Diinyanin hicbir yeri
artik ulasilamaz degildir. Bu durumun, kiiresel ekonominin temelini de olusturdugu sdylenebilir. Uydu iletisimi,
sinirsiz bilgi aglarini birbirine baglayan ve fiziksel mesafeleri sifirlayan ana unsur haline geldi. Internet, insanlarin
her gecen giin gittikce artan bilgi iiretme, iiretilen bilgiyi saklama/paylasma ve ona kolayca ulasma isteklerine ucuz
ve pratik cevap gelistiren bir teknoloji oldu. Internet yardimiyla pek ¢ok alandaki bilgilere insanlar kolay, ucuz, hizh
ve glivenli bir gekilde erisebiliyorlar.

Veri dagitim sistemleri, agik veri platformlari ile kayit ortamlarinin, veri tabanlarinin gelisim arasinda dogrusal iliski
bulunmaktadir. Verinin dagitilmasi kadar verinin toplanma hizinin da elektronik teknolojiyle artmis olmasi
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onemlidir. Cok degisik genis bir yelpazeden toplanan t-2 frekansindaki verilerin kullanima sunulmasi t-0,0 diizeyine
indirilebilmistir.
Veri Dagitim ilkeleri

Avrupa Komisyonu Istatistik Program Komitesi (Statistical Programme Committee) Subat 2005’te Avrupa
Istatistikleri Uygulama Prensiplerini (Code of Practice) kabul ederek, bu prensiplere bagli kalacagini beyan etmistir.
Uygulama prensipleri mevcut uluslararas1 standartlar temel alinarak olusturulmustur. 5429 sayih Tiirkiye Istatistik
Kanunu ile bu ilkelere uygun gerekli yasal diizenlemeler yapilmistir. 5 yillik donemler i¢in uygulanan Program da
bu prensipler gozetilerek resmi istatistik iiretim ve dagitimini esas almaktadir.

TUIK nezdinde belirlenen temel prensipler sdyle siralanabilir;

- Tarafsizlik ve seffaflik: Resmi istatistik iireten kurum/kuruluslar, verilerini, bilimsel bagimsizlik ilkesi
gergevesinde ve tim kullanicilara esit mesafede, tarafsiz, profesyonel ve seffaf bir bi¢cimde iiretmeli ve
dagitmalidir.

- Dogruluk ve Giivenilirlik: Resmi istatistikler konularina ve arastirma kapsamina gore, mevcut durumu ve
degisimleri dogru ve giivenilir bicimde yansitmalidir.

- Tutarlilik ve Karsilastirilabilirlik: Resmi istatistikler kendi i¢cinde ve zaman i¢inde tutarli, bolgeler ve lilkeler
arasinda karsilastirilabilir olmalidir.

- Resmi istatistikler, kurum ve kuruluslarin web sayfalarmdan (html sayfalari, veri tabanlar1 veya pdf dosyalar1),
basili yaymlarla veya CD yoluyla yayimlanabilir. Istatistiklerin ncelikli yayimlama araci web sayfalaridir.

Merkez Bankasi ve Acik Veri Platformu

TCMB’de 1990’11 yillarin bagina kadar, basili biilten ve raporlar ile siirdiiriilen veri paylasimu, kisisel bilgisayarlarin
kullanimin artmasi, bilgisayarlarin birbirleriyle konusmasi, teknolojinin gelismesi ile birlikte kagitlardan elektronik
ortama taginmustir. 1993 yilinda uygulamaya konulan ilk iiriine “Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS)” adi
verildi. EVDS, 1993 yilinda karakter tabanli bir uygulama olarak basladi. Bilgisayarl Bilgi Sistemi (Bulletin Board
System — BBS). Baslangigta sadece 500 zaman serisinin sunumundan olusuyordu. 1993 yilinda Tirkiye’de internet
baglantisinin baslamasi ile EVDS Tel-net uygulamasi ile hizmet vermeye devam etti. Yine sunum karakter
tabanliydi.1995 yilinda internet kullamiminin yayginlagsmasi, grafik tabanli isletim sistemlerinin kullanilmaya
baslamas1 ile EVDS, yeni bir yiize kavustu. 1988’e gelindiginde, EVDS web tabanli, grafik olanagi olan, yeni
fonksiyonlarin eklendigi ve daha kullanict dostu bir sistem haline geldi. Zaman serisi sayisi ise 1800’e ulasti. TCMB,
diinyada kamu kurumlari arasinda, internet iizerinden agik veri platformu olugturan ilkler arasindaydi. 2002 yilinda,
TUSIAD tarafindan, ekonomik gdstergelerin tiim diinyaya ilk elden ve aninda yayinlanmasi ve Tiirkiye ekonomisinin
seffaflig1 agisindan biiyiik 6nem tasimasi nedeniyle EVDS’ye e-devlet 6diilleri kapsaminda jiiri 6zel 6diilii verildi.

2010’lu yillar, veri dagitiminda, kullanicilarin da etkilesimli olarak raporlama sitemine katilmasini saglayan
uygulamalarin gelistirildigi yillar oldu. Veriyi kullananlarin, sunulan tablo ve grafikler iizerinde kendi ihtiyaglar1
dogrultusunda degisiklikler yapmast ve sunumu kendilerine goére diizenlemesine olanak saglayan uygulamalar
gelistirilmeye basladi. 2016 yilinda EVDS bu ihtiyaglar1 karsilamak iizere yeniden tasarlandi. Sunulan zaman serisi
28 000’1 gegti.

Giliniimiizde EVDS, TCMB tarafindan iiretilen ve/veya diger kuruluslarca iiretilip biinyesinde toplanan istatistiki
verileri zaman serisi olarak, dinamik ve etkilesimli olarak sunan bir sistem olarak hizmet vermektedir. TCMB’ nin
disartya agilan yiizlerinden birisidir.

Ulke ekonomisinin izlenmesinde énemli bir kamu hizmeti gérevi yiiriiten EVDS, bir¢ok kesimden
kullanicinin ihtiyacini karsiliyor;

- Ogrenciler ddevleri icin,
- Politika yapicilar kararlart igin,
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- Akademisyenler, arastirmalari igin,

- s diinyas1 is yasaminda ihtiyac¢ duyduklar veriler igin,

- Ekonomi yazarlari yazilar igin,

- Yerli ve yabanci analistler ekonomimizi degerlendirirken EVDS’den yararlaniyor.

Veri Dagitiminda, Gelecek

Son on yilda ger¢eklesen, mobil cihazlardaki gelisme, kablosuz baglantilar, biiyiik veri analizleri, ¢ok boyutlu
raporlar, birbiriyle yarisan sinir aglari, yapay zekay: herkes i¢in miimkiin kilan bulut temelli hizmetler ve diger
gelismelere bakildiginda, bilim kurgu roman ve filmlerinin diinyasina hizli bir gidis oldugunu diistinmemek elde
degil. Masaiistii bilgisayar kullanimimin yakin gelecekte oldukga giidiik kalacagi, mobil cihazlarin yani sira giyilebilir
teknolojilerin oldukca artacagi diisiiniilmektedir. Veri dagitiminda kaliteli, giivenli ve hizli olmanin yaninda en
basarili yorumlarin, gorselligi bol mesajlar seklinde iletilecegini diisiinebiliriz. Alan, veri setleri olarak bilinen biiyiik
dijital koleksiyonlar1 analiz etmek i¢in veri tabani yonetimi ile istatistik ve yapay zeka (sinir aglar1 ve makine
O0grenme gibi) araclarin ¢ok daha hizli gelisecegi sdylenebilir. Donanim ve yazilimla ilgili gelismeleri {iriin ve
hizmetlerine en hizli uyarlayan sektorlerden birisi bankaciliktir. Finans teknolojileri giderek dnem kazaniyor. Fintech
olarak adlandirilan bu alandaki gelismeler, kurumlar ve bireylerin is yapis sekliyle yasamini daha derinden
etkileyecektir.

EVDS’nin tiim bu gelismelerden etkilenmesi, yapay zeka ile gelistirilmis uygulamalar1 biinyesine katmasi kaginilmaz
olacaktir. Veri analitigi ile kaliplar1 ve 6ngoriileri ortaya ¢ikaran yapay zeka veri analitigi karar siireclerine destek
saglayacaktir.
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