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1. Giris

Gelisen teknolojiler ve yenilikler yeni mesleklerin ortaya ¢ikmasina, bazi
mesleklerin bagka mesleklere evrilmesine veya bazi mesleklerin tiimiiyle ortadan
kalkmasima neden olmaktadir. Bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle birlikte
bilgisayar ve bilisimle alakali ¢esitli mesleklerin ortaya ¢ikmasi buna 6rnek
olarak gosterilebilir. Ozellikle son dénemde insanlarin bilgisayar, bilisim ve
teknolojiye olan ilgileri, yapay zek&nin popiilaritesinin artmasi, her gegen giin
farkli amaca hizmet eden yapay zeka teknolojilerinin tanitilmasi gibi etkenler bu
alanda gorev yapacak kisilere olan ihtiyaci1 goz Oniine sermektedir.

Kariyerini bilgisayar ve bilisim alaninda insa etmek isteyen kisiler,
yiiksekdgretim kurumlarinda bulunan farkli isimlerdeki 6n lisans, lisans ve
lisansiistii programlarda egitim alma imkanina sahiptirler. On lisans diizeyinde
bilgisayar programciligi, bilisim giivenligi teknolojisi, bilgisayar teknolojisi,
bilgisayar destekli tasarim ve animasyon programlari; lisans diizeyinde ise
bilgisayar miihendisligi, yazilim miihendisligi ve yonetim bilisim sistemleri
programlar1 digerlerine gore one ¢ikmaktadir.

Yiiksekogretim kurumlart mevcut programlara ek olarak cagin geregine
uygun olarak ihtiyaci karsilayacak yeni programlar agmaktadir. Bilgisayar ve
biligimle ilgili lisans programlar aras1 benzerlik ve farkliliklar bulundugunu,
Yiiksekogretim Kurulu’nun (YOK) amacmin program gesitliligini arttirmak
degil; ihtiyaca uygun yeni programlar agmak oldugunu belirtmek gerekir. Bu
programlardan biri olan, 2024’te agilan yapay zekd ve bilisim temelli
programlarm devlet liniversitelerinde doluluk oraninm %100’e ulagmas1 bunun
orneklerinden biridir (YOK, 2024).

Yiiksekogretim kurumlarinda adinda bilgisayar veya bilisim gegen 11 farklhi
isimde lisans programi bulunmaktadir. Bunlar icerisinde Tiirkiye’de ilk kurulan
program bilgisayar miihendisligidir. 1977 yilinda Hacettepe Universitesi ve
Ortadogu Teknik Universitesi’nde lisans diizeyinde bilgisayar miihendisligi
programinda egitime baglanmistir (Vikipedi, 2024). Yazilim miihendisligi, ilk
olarak izmir Ekonomi Universitesi’nde (Izmir Ekonomi Universitesi, 2024),
ikinci olarak 2005’te Atilim Universite’sinde (Atihim Universitesi, 2024)
kurulmustur. Yonetim bilisim sistemleri programi ise ilk olarak 1995 yilinda
Bogazici Universitesi’nde kurulmustur (Bogazici Universitesi, 2024).

Bilgisayar ve bilisim alaninda en c¢ok sayida programa sahip bilgisayar
miithendisligi, yazilim miihendisligi ve yonetim bilisim sistemleri programlarinda
her ne kadar ortak caligma alanlar1 bulunsa da farkliliklar yer almaktadir.
Bilgisayar miihendisligi programi en kapsayici ve kapsamli lisans diizeyindeki
bilgisayar boliimiidiir. Bu boliimde donanim ve yazilim konularina odaklanan,



bilgisayar sistemlerinin tasarlanmasi, gelistirilmesi, optimize edilmesi ve uyumlu
sekilde c¢alismasindan sorumlu bireyler yetistirmeye yonelik egitim
verilmektedir. Buna kargin yazilim mithendisliginde yazilim gelistirme siirecine
odaklanilmakta; yazilimin tasarimi, kodlanmasi, dogrulanmasi, test edilmesi,
bakimi ve iyilestirilmesi islemlerinde gorev alacak bireyler yetistirmek
amaglanmaktadir. Yonetim bilisim sistemleri ise isletme ve bilgisayar bilimini
kapsayan disiplinler aras1 bir programdir. Bu programda bilisim sistemlerindeki
gelismelerin ve teknolojilerin isletme alaninda kullanilmasina, karar verme
stireclerinde bunlardan yararlanilmasina doniik egitimler verilmektedir. Diger
lisans programlarinda da bunlar gibi benzerlikler goriilse de her programin
kendine has yeterlilikleri bulunmakta; program amag¢ ve kazanimlari farklilik
gostermektedir.

Lisans programlarina sayisal, esit agirlik, sozel ve dil puani tiirlerinden
ogrenci kabul edilmektedir. Buna karsin; bilgisayar ve bilisimle alakali lisans
programlarma oOgrenci kabulii sayisal ve esit agirhk puan tiirleriyle
gerceklesmektedir. Puan tiirlinlin programin igerigi ve kapsami hakkinda bilgi
sundugu soylenebilir. Isletme ve bilgisayar biliminin ortak ¢aligma alani olan
yonetim bilisim sistemleri esit agirlik puan tiiriinde; bunun disindaki program
adinda bilgisayar veya bilisim olanlarin tamamu ise sayisal puan tiiriinde 6grenci
almaktadir.

Lisans diizeyinde bir programa yerlesmek isteyen ogrencilerin girmesi
gereken 2 asamali sinav bulunmaktadir; Temel Yeterlilik Testi (TYT) ve Alan
Yeterlilik Testi (AYT). Bunlardan farkli olarak bir de dil puaniyla 6grenci alan
programlara yerlesmek icin gerekli olan Yabanci Dil Testi vardir. TYT de
Tiirkge, sosyal bilimler, temel matematik ve fen bilimleri testleri; AYT de Tiirk
dili ve edebiyati, sosyal bilimler, matematik ve fen bilimleri testleri yer
almaktadir. 1. asama olan TYT sinavindan sonra 2. asama olan AYT
uygulanmaktadir. Bu sinavlarin sonucunda 6grencilerin farkli puan tiirlerindeki
puanlari hesaplanmaktadir.

Alan yazinda bilgisayar ve bilisimle ilgili programlar1 gesitli acilardan
inceleyen arastirmalar mevcuttur. Alaybeyoglu ve Morkaya (2006), Tiirkiye’deki
bilgisayar ve yazilim miihendisligi lisans egitimlerini karsilastirmis; bilgisayar
teknolojilerinin hizla gelismesi nedeniyle diger mihendisliklere kiyasla
bilgisayar ve yazilim miihendisligi programlarinin belirli periyotlarla
yenilenmesi gerektigini, bilgisayar ve yazilim miihendislerinden beklentilerin
farkli oldugunu, sektorlerde bilisim sistemlerinin kullaniminin artmasiyla bu
sistemlerde gorev alacak kisilere olan ihtiyacin da artacagimi belirtmislerdir.
Macit (2023), bilisim sistemleri ve teknolojileri programini incelemis; programin
doluluk oraniin yiiksekligini, derslerin sektor beklentileri ile uyumlu oldugunu,



farkli birimlerdeki aym derslerin igeriklerinin tutarlilik gosterdigini fakat ayni
igerige sahip bazi derslerin birimlerde farkli sekillerde isimlendirildigini ifade
etmigtir. Damar (2022a), dijital diinyadaki gelismelerin bilisim sektoriiniin
gelisimi {izerine etkilerini analiz etmis; bilisim sektoriinde oncii olan ABD,
Almanya ve Japonya gibi iilkelerin onceki yillarda s6z sahibiyken sonrasinda
farkli iilkelerin yiiriittiigii basarili politikalarla s6z sahibi olmaya ve dijitallesen
diinyada varlik gostermeye basladigin1 dile getirmistir. Damar (2022b)
caligmasinda dijital cagda bilisim sektoriiniin ihtiyact olan yetkinlikleri ele almus;
Tiirkiye’deki bilisim sektoriinlin gelisebilmesi igin bilisimle ilgili STK’lardan
faydalanilmasi1 gerekliligini, sektoriin iiniversiteler, STK’lar ve c¢alisanlar ile
baglanti kurmasinin faydali olacagini, boylece sektdrel gelisim ve problemlerin
asilmasinda siirekli iyilesmenin goriilebilecegini vurgulamistir. Damar (2022c),
Tirkiye gibi gelismekte olan ve genc niifusa sahip iilkeler agisindan yazilim
sektoriiniin birgok firsat barindirdigina, yazilim sektoriindeki gelisme ve
ilerlemelere uygun hareket eden iilkelerin bundan pozitif, bunun disinda kalan
iilkelerin ise negatif etkilenecegine, bilisim sektdriinde an1 yakalayarak harekete
gecen iilkelerin basariy1 yakaladigina deginmistir. Erden Ozsoy ve Tosunoglu
(2023), yakin gelecekte yeni bazi meslekler ortaya ¢ikarken bazi mesleklere olan
ihtiyacin ortadan kalkacagina, gelecekte ihtiya¢ duyulan meslek ve becerilerin
gelismelere uyum saglayacak sekilde degismesinin beklendigine, gelecegin
meslek ve becerilerini etkileyecek veya belirleyecek olan metatrendlerin iyi
anlasilmasina, dogru politika ve yonlendirmelerle beseri sermayenin niteliginin
artmasinin ve isgiiciine kazandirilmasimin gerekliligine temas etmistir. Tiirkiye Is
Kurumu (2024) tarafindan yayimlanan raporda yiiksekdgretim diizeyinde agik is
olan 10 meslekten 3’iiniin bilgisayar miihendisi, yazilim miihendisi ve yazilim
gelistiricisi oldugu; bilgi ve iletisim sektoriindeki gelecegin 10 mesleginin
yazilim miihendisi, yapay zekd uzmani, bilgisayar mihendisi, yazilim
gelistiricisi, bilisim uzmani, veri analisti, yapay zeka miihendisi, veri bilimci ve
web editdri siralamasinda bulundugu; dahasi yazilim miihendisi, bilisim uzmani,
yapay zeka uzmani ve yazilim gelistirici mesleklerinin finans ve sigorta alaninda
da gelecekteki ilk 10 meslekte yer aldigi goriilmiistiir. Buradan hareketle
bilgisayar ve bilisim boliimlerinin ilerleyen zamanda 6neminin artacagi, buna
bagli olarak popiilaritesini siirdiirecegi ve gelecegin meslekleri arasinda yer
alacagi; bu alanda basarili olmak isteyen iilkelerin kurum/kuruluslarinin
koordinasyonuyla sektorii siirekli giincellemelerle canli tutmalar1 ve dinamik bir
stirec yiuriitmeleri gerektigi soylenebilir.

Bu ¢aligmada adinda bilgisayar veya bilisim gecen 11 yiiksekogretim lisans
programinin 2022 ile 2024 yillar1 arasindaki yerlestirme sonuglari ile programlara
ait bilgilerin ortaya konulmasi amaglanmistir. Programlarin isimleri, yillara gore



sayilari, ortalama kontenjan ve yerlesen Ogrenci sayilari, ortalama doluluk
oranlari, ortalama taban basari sirasi ve taban puanlari, programlarin bulundugu
fakiilte/yiiksekokula gore sayilari, ayrica egitim dilleri incelenmistir. Bu sayede
bu programlarin mevcut durumunun ve bunlarin yillara gore degisimlerin
belirlenmesi hedeflenmektedir.

2. Yiiksekogretim Programlarina Ait Veriler

Adinda bilgisayar veya bilisim gecen, Tiirkiye’deki devlet iiniversitelerinde
faaliyet gosteren, iicretsiz ve Orgiin egitim veren programlarla gergeklestirilen bu
caligmada, Yiiksekogretim Program Atlasindaki lisans tercih sihirbazinda
kamuoyuyla paylagilan 2022 ile 2024 yillar1 arasindaki resmi veriler
kullanilmistir. (YOK Program Atlasi, 2024). 2022 yilindan 206, 2023 yilindan
218 ve 2024 yilindan 228 olmak iizere toplamda 652 program analiz edilmistir.

Calismanin kapsamini olusturan programlarin adlari, programlar igin
olusturulan etiket ve puan tiirii bilgileri Tablo 1°de verilmistir. Universitelerde 11
farkli programda 6gretim gergeklestirildigi, yonetim bilisim sistemleri digindaki
programlarim tamaminin sayisal puan tiiriinde 6grenci kabulii yaptig1, sozel ve dil
puant tiirlerinde ise bir program bulunmadigi belirlenmistir.

Tablo 1. Calismaya Dahil Edilen Lisans Programlari, Etiketleri ve Puan Tiirleri

Program Adi Etiket Puan Tiirii
Bilgisayar Miihendisligi Bilg. Miih. Sayisal
Yazilim Miihendisligi Yaz. Miih. Sayisal
Bilisim Sistemleri Miihendisligi Bls. Sis. Miih. Sayisal
Biligim Sistemleri ve Teknolojileri Bls. Sis. Ve Tekn. Sayisal
Bilgisayar Teknolojisi ve Bilisim Sistemleri Bilg. Tekn. Ve Bls. Sis. Sayisal
Bilgisayar Bilimleri Bilg. Bil. Sayisal
Matematik ve Bilgisayar Bilimleri Mat. Ve Bilg. Bil. Sayisal
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Ist. Ve Bilg. Bil. Sayisal
Adli Bilisim Miihendisligi Ad. Bls. Miih. Sayisal
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Ogretmenligi  |Bilg. Ve Ogrt. Tekn. Ogr. |Sayisal
Yonetim Bilisim Sistemleri Yon. Bls. Sist. Esit Agirhik

2.1. Program Sayilari

Yillara gore program sayilarinin sunuldugu Tablo 2 incelendiginde en fazla

sayida bilgisayar miihendisligi, yonetim bilisim sistemleri ve yazilim
miithendisligi programlarmin; en az sayida ise bilisim sistemleri mithendisligi ve

adli bilisim miihendisligi programlarinin oldugu goriilmektedir. Bilgisayar



miithendisligi, yazilim miihendisligi, bilisim sistemleri ve teknolojileri, bilgisayar
bilimleri ile yonetim bilisim sistemleri program sayilarinin her yil arttigi; farkl
universitelerde veya farkli fakiilte/yiiksekokullarda agilmaya devam ettigi
gbzlenmistir.

2024 verilerine gore 117 farkli iiniversitede ve 76 farkli ilde bilgisayar veya
bilisimle ilgili program bulunurken; Agri, Hakkari, Kilis, Ordu ve Usak’ta bu
programlardan yoktur. Program sayist en fazla olan iller sirasiyla 20 programla
Istanbul, 17 programla Ankara, 11 programla izmir’dir. Bolgelere gore program
sayilari sirastyla 51 programla I¢ Anadolu, 49 programla Marmara, 32 programla
Akdeniz, 30 programla Karadeniz, 29 programla Dogu Anadolu, 27 programla
Ege ve 10 programla Giineydogu Anadolu Bolgesi’dir. En fazla sayida program
bulunan Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi’nde bilgisayar miihendisligi,
bilisim sistemleri miihendisligi, bilisim sistemleri ve teknolojileri (2 farkli
birimde), yazilim miihendisligi ile yonetim bilisim sistemleri programlarinin 6
farkli birimde faaliyet gosterdigi tespit edilmistir.

Tablo 2. Programlarin Yillara Gore Sayilari

w
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s | 2| 2|2 & | @ .é" = |0 | 4
. : & 2 ) = (] 7 ) =z
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2022 109 | 25 4 7 1 1 2 2 1 13 | 41 | 206
2023 110 | 28 4 7 1 5 2 2 1 13 | 45 | 218
2024 114 | 30 4 11 1 5 2 2 1 13 | 45 | 228

2.2. Programlarin Ortalama Kontenjanlari, Yerlesen Sayilar1 ve
Doluluk Oranlar1

Tablo 3’te yillara gore programlarin ortalama kontenjanlar1 verilmistir. 2022
kontenjan sayilarina genel ve okul birincisi, 2023 ve 2024 kontenjan sayilarina
ise genel, okul birincisi, sehit-gazi yakini, 34 yas iistii kadin ve depremzede aday
sayilar1 dahil edilmistir.

En yiiksek ortalama kontenjan ve yerlesen 6grenci sayisina sahip programlar
sirastyla bilgisayar miihendisligi, yazilim miihendisligi ile matematik ve
bilgisayar bilimleri iken en diisiik olanlar bilgisayar ve 6gretim teknolojileri
Ogretmenligi, istatistik ve bilgisayar bilimleri ile bilgisayar bilimleri
programlaridir.
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Bilgisayar miihendisligi, yazilim mihendisligi, istatistik ve bilgisayar
bilimleri, adli bilisim miihendisligi, bilgisayar ve 06gretim teknolojileri
ogretmenligi ile yonetim biligim sistemleri programlarinin kontenjan ve yerlesen
Ogrenci sayilariin siirekli arttigi1 belirlenmistir.

2024 yili kontenjan degisimlerinde en dikkat cekici olanlar yazilim
miithendisliginin %17,98, bilisim sistemleri mithendisliginin %23,18, bilgisayar
teknolojisi ve bilisim sistemlerinin %18,52 ve ydnetim bilisim sistemlerinin
%14,57 artmasidir. Biitiin programlar birlikte degerlendirildiginde kontenjanlar
2023’te %5,39, 2024°te ise %7,62 oraninda artmuistir.

Tablo 3. Programlarm Yillara Gore Ortalama Kontenjanlari

Bls. Sis. Ve Tekn.

Bilg. Tekn. Ve Bls. Sis.
Mat. Ve Bilg. Bil.

Ist. Ve Bilg. Bil.

Bilg. Ve Ogrt. Tekn. Ogr.
'Yon. Bls. Sist.

Bls. Sis. Miih.
Ad. Bls. Miih.

Bilg. Miih.
'Yaz. Miih
Bilg. Bil.

2022 | 70,89 | 55,96 | 55,00 | 53,14 | 52,00 | 62,00 | 62,00 | 36,50 | 50,00 | 28,69 | 52,85
2023 | 75,83 | 59,50 | 55,00 | 58,43 | 54,00 | 46,40 | 64,00 | 40,50 | 62,00 | 29,85 | 55,40
2024 | 78,84 | 70,20 | 67,75 | 54,73 | 64,00 | 50,20 | 69,00 | 43,00 | 68,00 | 31,69 | 63,47

Tablo 4’te programlara gore ortalama yerlesen 6grenci sayilart verilmistir.
2024 yilina ait veriler incelendiginde en dikkat cekici degisimin yazilim
mithendisligindeki %17,93’liik, bilisim sistemleri mithendisligindeki %23,18’lik,
bilgisayar teknolojisi ve bilisim sistemlerindeki %19,23’liikk ve yonetim bilisim
sistemlerindeki %16,32°lik artis oldugu sdylenebilir. Biitiin programlar birlikte
degerlendirildiginde yerlesen sayis1 2023°te %5,11, 2024°te ise %7,00 oraninda
artmistir.

1"



Tablo 4. Programlarin Yillara Gore Ortalama Yerlesen Sayilart

Bilg. Miih.

'Yaz. Miih

Bls. Sis. Miih.

Bls. Sis. Ve Tekn.

Bilg. Tekn. Ve Bls. Sis.
Mat. Ve Bilg. Bil.

Ist. Ve Bilg. Bil.

IAd. Bls. Miih.

Bilg. Ve Ogrt. Tekn. Ogr.
'Yon. Bls. Sist.

Bilg. Bil.

2022 | 70,72 | 55,96 | 55,00 | 53,14 | 52,00 | 62,00 | 62,00 | 36,50 | 50,00 | 26,08 | 52,85
2023 | 75,78 | 59,50 | 55,00 | 56,71 | 52,00 | 46,00 | 62,00 | 39,00 | 62,00 | 28,62 | 54,24
2024 | 77,51 | 70,17 | 67,75 | 54,09 | 62,00 | 50,20 | 67,50 | 41,50 | 68,00 | 30,54 | 63,09

Tablo 5°te programlarin ortalama doluluk oranlari verilmistir. Kontenjan ve
yerlesen sayisi verileriyle elde edilen doluluk oranlarma gore bilisim sistemleri
mihendisligi ve adli bilisim miihendisliginde son 3 yilda doluluk oran1 %100;
bunlara en yakin olarak yazilim miihendisliginde 2022 ve 2023’te %100, 2024’te
ise %99,95°tir. Bilgisayar ve bilisim boliimlerindeki doluluk oranlarinin 2022
yilinda bilgisayar ve Ogretim teknolojileri Ogretmenligi programi disinda
neredeyse %100 iken 2023 yilinda diisiis gosterdigi, 2024 yilinda ise bilgisayar
mithendisligi ve yazilim miihendisligi disinda doluluk oranlarinin tekrar
yiikseldigi belirlenmistir.

Tablo 5. Programlarin Yillara Gore Ortalama Doluluk Oranlari

Bilg. Miih.

'Yaz. Miih

Bls. Sis. Miih.

Bls. Sis. Ve Tekn.

Bilg. Tekn. Ve Bls. Sis.
Mat. Ve Bilg. Bil.

ist. Ve Bilg. Bil.

Ad. Bls. Miih.

Bilg. Ve Ogrt. Tekn. Ogr.
'Yon. Bls. Sist.

Bilg. Bill.

2022 99,75 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 90,88 | 100,00
2023{99,94 100,00 | 100,00 | 97,07 | 96,30 | 99,14 | 96,88 | 96,30 | 100,00 |95,88| 97,91
2024198,31| 99,95 | 100,00 | 98,84 | 96,88 |100,00| 97,83 | 96,51 | 100,00 |96,36| 99,40

2.3. Programlarin Taban Basar1 Siras1 ve Taban Puan
Ortalamalan

11 programin yillara gore taban basar siralamalar1 Tablo 6’da goriilmektedir.

Bilgisayar ve 6gretim teknolojileri 6gretmenligi disindaki biitiin programlarin

taban basari siras1 2023 yilinda 2022 yilina gore diismiis; 2024 yilinda ise bilisim
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sistemleri ve teknolojileri ile yoOnetim bilisim sistemleri disindaki diger
programlarda yiikselmigtir. 2022 ile 2024 arasinda bilgisayar ve oOgretim
teknolojileri 6gretmenliginin taban basari sirasi siirekli artarken yonetim biligim
sistemleri programinin taban basar1 sirasi siirekli azalmigtir. Programlar
igerisinde en diisiik taban basar1 siwrast 2022 ve 2024°te bilgisayar
miithendisliginde, 2023’te ise yazilim miihendisliginde; en yiiksek ise 2022 ve
2023’te bilisim sistemleri ve teknolojilerinde, 2024 te ise istatistik ve bilgisayar
bilimleri programlarindadir. Taban basar1 sirasinin diismesi daha yiiksek
siralamal1 6grencilerin tercih ettigi anlamina gelecegi igin olumlu; yiikselmesi de
daha diisiik siralamali 6grencilerin tercih ettigi anlamina gelecegi icin olumsuz
olarak degerlendirilebilir.

2022 yilinda timii igindeki en diigiik siralamali 3 program 315 taban basari
sirali  Bogazi¢i  Universitesi, Miihendislik  Fakiiltesi’ndeki  bilgisayar
miihendisligi, 878 taban basar1 sirali Orta Dogu Teknik Universitesi, Miihendislik
Fakiiltesi’ndeki bilgisayar miihendisligi, 1179 taban basari siral1 Istanbul Teknik
Universitesi, Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi’ndeki bilgisayar miihendisligidir.
2023 yilinda tiimiindeki en diisiik siralamali 3 program 716 taban basari sirali
Orta Dogu Teknik Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi’ndeki bilgisayar
miihendisligi, 775 taban basari sirali Bogazi¢i Universitesi, Miihendislik
Fakiiltesi’'ndeki bilgisayar miihendisligi, 795 taban basar1 sirali Bogazigi
Universitesi, Y&énetim Bilimleri Fakiiltesi’ndeki y&netim bilisim sistemleri
programidir. 2024 yilinda tiim programlardaki en diisiik siralamali 3 program 845
taban basar1 sirali Bogazici Universitesi, Yonetim Bilimleri Fakiiltesi’ndeki
yonetim bilisim sistemleri, 945 taban basar1 sirali Orta Dogu Teknik Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesi’'ndeki bilgisayar miihendisligi, 1008 taban basar1 siral
Bogazici Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi’ndeki bilgisayar miihendisligidir.

Tablo 6. Programlarin Yillara Gore Ortalama Taban Basari Siralari

Bls. Sis. Miih.

Bls. Sis. Ve Tekn.

Bilg. Tekn. Ve Bls. Sis.
Mat. Ve Bilg. Bil.

[st. Ve Bilg. Bil.

Bilg. Ve Ogrt. Tekn. Ogr.
'Yon. Bls. Sist.

Bilg. Miih.
'Yaz. Miih
IAd. Bls. Miih.

Bilg. Bil.

2022(100.972| 92.731 (148.091(382.623|309.522(109.662|254.290(371.587|223.932(162.709]225.392
2023 90.478 | 91.044 |124.956(347.292(301.786/108.822(212.965(323.561|194.099(177.373|184.013
2024{101.314(135.367|148.075|316.976(314.760|136.124(228.695(343.044{211.313/180.564|162.315
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Universiteye yerlestirmede esas olanin siralama oldugunu; yerlestirme puanin
yillara gore farklilasabilen ve sinavin zorluk seviyesine gore degiskenlik
gosterebilen dolayli bir gosterge oldugunu ifade etmek gerekir. Tablo 7’de
programlarin ortalama taban puanlar1 verilmistir. Biitiin programlarda bir 6nceki
yila gore 2023 yilinda taban puanlar yiikselirken 2024 yilinda diismiistiir. Ayrica,
tim programlarda olmamak kaydiyla taban bagari sirasimmin diistiigii yillarda
genellikle taban puanlar artarken, yiikseldigindeyse diigmiistiir.

Tablo 7. Programlarin Yillara Gore Ortalama Taban Puanlari

Bilg. Miih.

'Yaz. Miih

Bls. Sis. Miih.

Bls. Sis. Ve Tekn.

Bilg. Tekn. Ve Bls. Sis.
Mat. Ve Bilg. Bil.

ist. Ve Bilg. Bil.

IAd. Bls. Miih.

Bilg. Ve Ogrt. Tekn. Ogr.
'Yon. Bls. Sist.

Bilg. Bil.

2022|409,94 416,06 | 374,48 | 277,42 | 295,00 | 396,88 | 316,32 | 278,38 | 326,17 | 263,15 | 345,67
2023|425,75|422,36 | 394,43 | 295,53 | 307,15 405,12 | 342,75 | 301,16 | 347,38 | 329,71 | 356,45
2024 363,40 | 368,81 | 356,76 | 293,45 | 286,41 | 368,14 | 316,65 | 279,84 | 318,85 | 308,23 | 349,99

2.4. Programlarin Fakiilte/Yiiksekokullara Gore Sayilari

2024 yilinda programlarin fakiilte veya yiiksekokulda faaliyet gosterme
durumlarina gore sayilar1 Tablo 8’de sunulmustur. 2022-2024 arasindaki 117
farkl1 {iniversiteden 652 programin incelendigi bu calismada programlarin
ozelliklerine gore farkli fakiilte veya yiliksekokulda 6gretim faaliyetlerini
siirdiirdiigii ~ goriilmiistiir. Ornegin bilgisayar miihendisligi ve yazilim
mithendisligi programlarin agirlikli olarak miihendislik, miihendislik ve doga
bilimleri, mithendislik ve mimarlik fakiiltelerinde; yonetim bilisim sistemleri
programinin ise iktisadi ve idari bilimler fakiiltesi ile isletme fakiiltesinde
bulundugu tespit edilmistir.

Bilgisayar miihendisligi, yazilim miihendisligi, bilisim sistemleri
mithendisligi, bilgisayar teknolojisi ve bilisim sistemleri, bilgisayar bilimleri,
matematik ve bilgisayar bilimleri, istatistik ve bilgisayar bilimleri, adli biligim
miithendisligi ile bilgisayar ve 6gretim teknolojileri 6gretmenligi programlarinin
tamaminin fakiilte biinyesinde; bilisim sistemleri ve teknolojileri ile yonetim
bilisim sistemleri programlarinin hem fakiilte hem de yiiksekokul biinyesinde yer
aldig1 belirlenmistir.
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Tablo 8. Programlarin Fakiilte/Yiiksekokullara Gore Sayilari (2024)
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2822|228 | |- S
B>~ |Mm|@m|Aa|n|[S|.L| <8~
Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fak. 11 (2(2|-1-1-1-1-1-1-
Bilgisayar ve Bilisim Fak. 21211202 --]-1-1-1-/1-+
Bilgisayar ve Bilisim Teknolojileri Fak. 1 -1-1-1-1-1-1-1- -
Egitim Bilimleri Fak. I I I I e I I T s A
Egitim Fak. N D
Elektrik-Elektronik Fak. 1| - -1-1-1-1-1-1-1-1-+
Fen Fak. -l -l-l111(41212]-]-1-
Fen-Edebiyat Fak. S I S I T I (R R I
iktisadi ve Idari Bilimler Fak. S (R R T T i e B B T
iktisat Fak. S I P T I e
isletme Fak. S R T R I I A T
isletme ve Yonetim Bilimleri Fak. S R R T A R T e ]
Miihendislik Fak. 67|15 - | - | - | - | -|-|-]|-]-
Miihendislik ve Doga Bilimleri Fak. 1516 | - - - - - - - - -
Miihendislik ve Mimarhk Fak. gl -|-1-1-1-1-1-1-1=-1-
Miihendislik ve Teknoloji Fak. 1| - -1-1-1-1-1-1-1-1-+-
Miihendislik, Mimarhk ve Tasarim Fak. 20120 -1-1-1-1-1-1-1-1-
Miihendislik-Mimarhk Fak. )l -1-1-1-1-1-1-1-1-+
Sosyal ve Beseri Bilimler Fak. S I I T S D T I )
Teknoloji Fak. 5132 -|--]-1-1211/¢-1-
Uygulamah Bilimler Fak. -l -l -12-1-1-1-1-1-16®6
Yonetim Bilimleri Fak. S I I D D |
Uygulamah Bilimler Yiik. - - -3 --1-1-1-1-12
Uygulamah Teknoloji ve isletmecilik Yiik. | - | - | - |2 | - |- | -|-]-|-1]3

2.5. Programlarin Ogretim Diline Gore Sayilari
2024°te bilgisayar ve bilisim lisans programlarinda Tiirkce, Ingilizce,
Almanca ve Fransizca olmak iizere 4 dilde 6gretim yapildigi Tablo 9°dan
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anlagilmaktadir. 2024 verilerine goére programlarda agirlikli olarak Tiirkge,
sonrasinda Ingilizce, son olarak da Almanca ve Fransizca 6gretim dili olarak
kullanilmaktadir. Biitiin dillerde 6gretim imkani olan tek program bilgisayar
mithendisligi; yalnizca Tiirk¢e &gretim imké&ni olan programlar ise bilisim
sistemleri miihendisligi, bilgisayar teknolojisi ve bilisim sistemleri, bilgisayar
bilimleri, matematik ve bilgisayar bilimleri, istatistik ve bilgisayar bilimleri ile
adli bilisim miihendisligidir.

Tablo 9. Programlarin Ogretim Diline Gére Sayilar1 (2024)

=
b=l
4 ©
b g
. & . =
- T | = =
. %) D . . .
£ £ | > s | S| £ | 5| 2
s | 2| 2|2 | & R S R I -
. 4 & ) = (] - w R
R TR R B I B B IR - I
2 N - 4 =0 = r . : ) £
b < — — = = = = - Q
-2 > [~ [~ -2 0 = Rz < ) >
Tiirkce 82 24 4 10 1 5 2 2 1 11 37
ingilizce 29 6 - 1 - 2 7
Almanca 2 - - - - 1
Fransizca 1 - - - - - - - - - -
3. Sonug

Bu c¢aligmada ticretsiz ve 6rgiin egitim veren, adinda bilgisayar veya bilisim
gecen Tiirkiye’deki devlet iiniversitelerinin 2022 ile 2024 yillar1 arasindaki 3
yillik verileri analiz edilmistir. 2022 yilindan 206, 2023 yilindan 218, 2024
yilindan 228, toplamda ise 652 program incelenmis; programlarin isimleri,
sayilari, kontenjanlari, yerlesen Ogrenci sayilari, doluluk oranlar, faaliyet
gosterdikleri fakiilte ve yliksekokullar ile 6gretim dilleri verileri kullanilarak
programlarin mevcut durumlari karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Yiiksekogretim kurumlarinda adinda bilgisayar veya bilisim bulunan 11 farkli
programda oOgretim gerceklestirilmektedir. Farkli program sayisi program
cesitliliginin, uzmanlk gerektiren alanlar i¢in programlarin var oldugunun ve
yeni programlar agma konusunda YOK’iin proaktif davrams sergilediginin
gostergeleridir.

Hesaplama, analitik diisiinme ve miithendislik gerektiren igslemler barindirmasi
nedeniyle programlarin 10’unun sayisal puan tiiriinde; isletme ve bilgisayar
bilimini i¢ine alan multidisipliner bir program olan yonetim biligim sistemlerinin
ise esit agirlik puan tiiriinde 6grenci kabulii yaptig1 goriilmiistiir.

16



2022 yilinda 73 ilde ve 111 iiniversitedeki 21 fakiiltede, 2023 yilinda 73 ilde
ve 112 tniversitedeki 24 fakiiltede, 2024 yilinda 76 ilde ve 117 iiniversitedeki 24
fakiiltede programlarin var oldugu; 2024 itibariyle Agr1, Hakkari, Kilis, Ordu ve
Usak’ta bu programlardan higbirinin olmadigi; Glineydogu Anadolu Bolgesi'nde
10, diger bolgelerde ise 25 iizerinde programin bulundugu tespit edilmistir.
Ozellikle 2024 verilerine gore sayica digerlerinden fazla olan bilgisayar
miithendisliginin 70, yonetim bilisim sistemlerinin 32, yazilim miihendisliginin
ise 25 farkl ilde; ayrica yonetim bilisim sistemlerinin Gilineydogu Anadolu
Bolgesi’nde olmamasi disinda, bu 3 programin tiim bolgelerde faaliyet gosterdigi
goriilmistiir. Bu verilerden programlarin iilke geneline yayilmis sekilde farkli
illerde ve bdlgelerde aktif oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Miihendislik egitimi veren bilgisayar miithendisligi ve yazilim miihendisligi
programlarinin en yiiksek kontenjan ve yerlesen 6grenci sayisina sahip oldugu;
bilisim sistemleri ve teknolojileri ile bilgisayar bilimleri programlar1 disindaki
programlarin kontenjan ve yerlesen 6grenci sayilarinin 3 yil boyunca arttig1 veya
ayn1 kaldig1 belirlenmistir. Tiim programlardaki en diisiik doluluk oraninin 2022
yilinda %90,88, 2023 yilinda 9%95,88, 2024 yilinda ise %96,36 oldugu;
programlarin doluluk oranlar1 degigsimlerin yillara gore kiigiikk farkliklar
gosterdigi saptanmugtir. Bazi yillarda degisiklikler gosterse de bu verilerden yola
cikarak Ogrencilerin bilgisayar ve bilisim lisans programlarina olan ilgisinin
devam ettigi, gelecegin mesleklerinden olan bu programlarin popiilaritesinin
stirdiigii degerlendirmelerinde bulunmak miimkiindiir.

Universiteye yerlestirmeler adaylarin basari siralarma gore; dolayisiyla
siralamayi belirleyen puanlarina gore yapilmaktadir. Smavin zorluk seviyesine
bagl olarak puanlar, yildan yila 6nemli degisiklikler gosterebilmektedir. Buna
karsin verileri yillara gore karsilagtirirken puan yerine adaylarin basari
siralamalarint kullanmak, daha 6lgiilebilir bir veri saglamasi nedeniyle daha
dogru bir yaklasim olarak degerlendirilebilir. Ek olarak taban basar1 sirasinin
disiikliigii daha basarili adaym, yiiksekligi de daha basarisiz adayin ilgili
programi tercih ettigini ifade etmektedir. Calismanin veri kiimesini olusturan
programlar i¢inde, 2022-2024 yillar1 arasinda bilgisayar miihendisligi ile yazilim
mithendisligi programlarinin en diisiik, bilisim sistemleri ve teknolojileri ile
istatistik ve bilgisayar bilimleri programlarinin en yiiksek siralamaya sahip
programlar oldugu elde edilen verilerle ortaya konmustur. En diisiik siralamali
programlarin 2022°de bilgisayar miihendisligi, 2023 ve 2024’te bilgisayar
mihendisligi ile yonetim bilisim sistemleri oldugu; en yiiksek siralamali
programlarin {iniversitelerinin 2022’de Bogazici Universitesi, Orta Dogu Teknik
Universitesi ve Istanbul Teknik Universitesi, 2023 ve 2024’te ise Bogazici
Universitesi ve Orta Dogu Teknik Universitesi oldugu gdzlenmistir. Buradan

17



hareketle digerlerine gore daha basarili olan Ogrencilerin Onceki yillarda
bilgisayar miihendisligine, son 2 yildir ise yoOnetim bilisim sistemleri ile
bilgisayar miithendisligine yerlestikleri sonucuna ulasilabilinir.

Programlar fakiilte ve yiliksekokul biinyesinde yer almalari bakimindan
degerlendirildiginde yalnizca bilisim sistemleri ve teknolojileri ile ydnetim
bilisim sistemleri programlarinin hem fakiilte hem yiiksekokullarda, diger
programlarm tamaminin yalmzca fakiiltelerde faaliyet gosterdigi; yazilim
mihendisligi ve en fazla sayida programa sahip bilgisayar miihendisliginin
agirlikli olarak miihendislik fakiilteleri ile miihendislik ve doga bilimleri
fakiiltelerinde, yonetim bilisim sistemlerinin ise yogun olarak iktisadi ve idari
bilimler fakiilteleri ile isletme fakiiltelerinde egitim siirdiirdiikleri saptanmistir.

Calisma kapsamindaki 11 farkli programda Tiirkge, Ingilizce, Almanca ve
Fransizca olmak iizere 4 dilde lisans diizeyinde 6gretim imkani1 bulunmaktadir.
Programlarda en ¢ok Tiirkgenin, sonrasinda Ingilizcenin, az sayida ise Almanca
ve Fransizcanin 6gretim dili olarak kullanildigi; bu 4 dilde 6gretim imkan
bulunan tek programin bilgisayar miihendisligi oldugu; son 3 yilda Tiirkce ve
Ingilizce program sayilarmin siirekli artt1g1; buna karsin Almanca ve Fransizca
egitim veren program sayisinda bir degisiklik olmadigi tespit edilmistir.
Bilgisayar ve bilisimle ilgili programlarda, &zellikle bilgisayar miihendisligi,
yazilim miihendisligi ve yonetim bilisim sistemlerinde egitim almak isteyen
iiniversite adaylarinin diinya tizerinde yaygin olarak kullanilan dillerde mesleki
bilgi kazanmalarma imkan saglayacak sekilde dil cesitliliginin var oldugu
goriilmistiir.

Ozetle; bilisim teknolojilerinde yasanan gelismelere paralel olarak her gegen
yil bilgisayar ve bilisimle ilgili yeni isimde lisans programlarinin agildigs; farkl
iiniversite veya birimlerdeki lisans programlarinin sayisinin her yil arttigy;
Ozellikle sayica fazla olan programlarin il ve bolgelere dagilmis sekilde
faaliyetlerini siirdiirdiikleri; programlarin igeriklerine, yeterliliklerine, amag ve
kazanimlaria uygun olan puan tiiriinde 6grenci kabulii yaptiklari; genel olarak
programlardaki kontenjan ve yerlesen Ogrenci sayilarinin siirekli arttigi;
kontenjan, yerlesen O6grenci sayist ve doluluk oranlarina gore gelecegin
mesleklerinden olan bu programlara gosterilen ilginin yiiksek oldugu ve bunun
siirebilecegi; yeni trendlere uygun yeni mesleklerin ortaya cikabilecegi; YOK ve
iiniversitelerin yeni durumlara uygun yeni programlar agmak konusunda aktif bir
tutum sergiledigi; taban bagar1 siras1 bakimindan programlar arasinda farkliliklar
gorildiigii; bazi1 programlarin basar1 sirasi nispeten stabilken bazilarindaki
degisimlerin yiliksek seyrettigi; digerlerine kiyasla bilgisayar miihendisligi ve
yazilim miihendisligi programlarini daha basarili adaylarin tercih ettigi; yalnizca
2 programin yliksekokul, bunlar disindakilerinse fakiilte biinyesinde yer aldigi;
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ozellikle sayis1 fazla olan programlarda farkli dillerde egitim alma imkani
bulundugu; gerek program ¢esitliligi, gerek programlarin iilke geneline yayilmasi
gerekse de farkli dillerde egitim alinabilmesi agisindan, mezuniyet sonrasi
istihdamlar1 da g6z oniine alindiginda, Tiirkiye’deki bilgisayar ve bilisim lisans
program sayisinin iyi diizeyde oldugu; tiniversitelerdeki programlarin say1 ve
cesitlilik bakimindan ihtiyaca ve diinyadaki trende gore degisim, doniisiim,
gelisim veya kapanma egilimi gosterecek sekilde aktif hareket ettikleri
sonuglarina ulagilmistir.
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1. Giris

Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak balik tiirlerinin siniflandirilmasi ve
segmentasyonu, su ekosistemleri hakkindaki anlayisimizi derinlestirmekte,
balik¢ilik yonetiminde daha etkili stratejiler gelistirilmesine katkida bulunmakta
ve cevresel koruma caligmalarini desteklemektedir (Garcia vd., 2020). Bu
alandaki ilerlemeler balik tiirlerinin dogru bir sekilde tanimlanmasini saglayarak,
stirdiiriilebilir balik¢ilik uygulamalarinin daha verimli bir sekilde uygulanmasina
olanak tanimaktadir. Farkli balik tiirlerinin dogru bir sekilde ayirt edilebilmesi,
stirdiiriilebilir ve etkili balik¢ilik uygulamalarinin hayata gecirilmesi agisindan
temel bir gerekliliktir.

Balik smiflandirmasi, ¢esitli balik tiirlerinin sistematik olarak kategorize
edilmesi ve tanimlanmasini ifade etmektedir. Bu siireg, her tiire 6zgii benzersiz
ozelliklerin, desenlerin ve karakteristiklerin belirlenmesini icermektedir (Fischer,
2014). Segmentasyon ise goriintii isleme baglaminda, bir goriintiiniin anlaml ve
farkl1 bolgelere ayrilmasi anlamia gelmektedir (Zhang vd., 2008). Balik
smiflandirmast s6z konusu oldugunda segmentasyon, bir goriintiideki bireysel
baliklarin siirlarii belirlemeye yardimer olarak, bu baliklarin niteliklerinin ve
ozelliklerinin hassas bir sekilde incelenmesini miimkiin kilmaktadir.

Dogru balik simiflandirmasi, balik¢ilik yonetiminde biiyiik bir rol
oynamaktadir. Farkli balik tiirlerine ait verilerin dogrulugu, etkili koruma
stratejilerinin olusturulmasinda kritik bir 6neme sahiptir (Fischer, 2014). Hassas
balik siniflandirmasinin  6nemi, yalnizca su ekosistemlerindeki biyolojik
cesitliligin kayit altina alinmasindan ibaret degildir. Ayni zamanda siirdiiriilebilir
balik¢ilik uygulamalari, yasal diizenlemelere uyum ve hassas ekolojik dengelerin
korunmasi i¢in de temel bir gerekliliktir (Potts ve Haward, 2007). Dogru bir
smiflandirma, belirli bolgelerdeki balik tiirlerinin ve popiilasyonlarinin daha iyi
anlagilmasina olanak saglar ki bu da etkili yOnetim stratejilerinin
olusturulabilmesi i¢in zorunlu bir adimdir (Arthington vd., 2016). Bunun yani
sira, nesli tiikenme tehlikesi altindaki tiirlerin korunmasi s6z konusu oldugunda
da tiirlerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi hayati 6nem tasimaktadir (Roberson
vd., 2020). Bu siniflandirma, koruma c¢abalarinin etkili olabilmesi i¢in yasal
diizenlemelerin temelini olusturmakta ve tiirlerin ihtiyaglarina uygun koruma
stratejilerinin gelistirilmesini saglamaktadir. Ozellikle tehdit altindaki tiirlerin
yasam alanlarmin korunmasi ve tiirlerin devamliligimin saglanabilmesi, hedefe
yonelik siki koruma oOnlemlerinin alinmasini gerektirmektedir. Ayrica, sucul
ekosistemlerde farkli balik tiirleri arasindaki hassas denge, ekosistemin saglikli
bir sekilde islemesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu dengeyi korumak ve ekolojik
iligkileri anlamak ag¢isindan dogru siniflandirma belirleyici bir rol oynamaktadir.
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Tiirler arasindaki etkilesimlerin ve ekosistemin dinamiklerinin dogru anlasilmasi,
olasi tehditlerin onceden tespit edilmesi ve miidahale edilmesi i¢in gereklidir
(Scheffer vd., 2001). Dogru siniflandirma yalnizca balikgilik yonetimine fayda
saglamakla kalmamakta, farkl: tiirler arasindaki karmasik etkilesimleri koruyarak
sucul ortamlarin dayanikliligimi ve siirdiiriilebilirligini saglamada proaktif bir
adim olarak da 6ne ¢ikmaktadir (Stefanakis ve Becker, 2016).

Deniz biyolojisi alaninda geleneksel olarak yapilan balik siniflandirmasi ve
segmentasyonu dogal sinirlamalara sahip manuel yontemlere dayanmaktadir. Bu
geleneksel yontemler, deniz biyologlarinin yogun insan emegi harcamasini
gerektiren, is gilicli yogun siire¢lerdir. Bu yontemler zaman agisindan verimlilik
sorunlart yaratirken, balik smiflandirmasi ve segmentasyonunda hata yapma
olasiligini artirmaktadir (Pitcher, 2008). Ayrica, bu manuel yontemler kisisel
yaklasimlara dayali oldugundan, gorsel verilerin farkli gbzlemciler tarafindan
farkli yorumlanmasi sonucu 6znel bir degerlendirme ortaya gikabilmektedir. Bu
da silireci daha karmasik hale getirmektedir. Manuel siniflandiricilar, sucul
goriintiilerdeki karmasik desenler, renk tonlar1 ve morfolojik ¢esitliligi
yonetmekte de zorlanabilmektedirler (Ali-Gombe vd., 2017). Ozellikle balik
tiirleri arasindaki ince ayirt edici 6zellikler veya biiyiik veri setleri s6z konusu
oldugunda, manuel smniflandirma daha da zorlasmaktadir (Alsmadi ve
Almarashdeh, 2022). Bunun yani sira, sucul ekosistemlerin stirekli manuel olarak
izlenmesi ve kayit altina alinmasi pratikte miimkiin degildir. Bu da ekosistemlerin
dinamiklerini dogru bir sekilde anlamak ve koruma stratejileri gelistirmek
acisindan 6nemli bir kisit olusturmaktadir. Makine 6grenmesi teknolojilerinin
geligimi, balik smiflandirmasi ve segmentasyonu alaninda koklii bir degisim
yaratma potansiyeline sahip olup, bu siireglerin daha hizli ve daha dogru bir
sekilde gerceklestirilmesine olanak tanryabilir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, algoritmalarin veriden bilgi
edinmesini saglayarak belirli gérevleri yerine getirebilecek egitimli modellerin
olusturulmasina olanak tanimaktadir. Bu teknoloji, programlarm Onceden
belirlenmis programlama kurallarma dogrudan bagh kalmaksizin verilerden
O0grenmesini saglamay1 amaglamaktadir (Batista vd, 2004). Makine &grenmesi
teknolojisi, balik siniflandirma ve segmentasyonu alaninda geleneksel
yontemlerin pek c¢ok sorununa ¢oziim sunmaktadir. Manuel smiflandirmanin
getirdigi zaman ve is giicli yogunlugu gibi sorunlar1 agarak, bu siirecleri biiytik
Olciide otomatiklestirebilmektedir. Bu da arastirmacilara daha verimli ¢aligma
imkén1  sunarken, smiflandirma ve segmentasyon gorevlerinin hizini
artirmaktadir. Ayrica, makine 6grenmesi algoritmalarin genis veri setleriyle
caligsabilme kapasitesi, 6zellikle sucul ekosistemlerdeki biiyiik ve karmasik veri
yiginlarint yonetme konusunda biiyiik bir avantaj saglamaktadir (Alaba vd.,
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2022). Boylece, biiyiik veri miktarlariyla bile etkin bir sekilde basa
cikilabilmektedir. Bu teknoloji ayn1 zamanda, manuel yontemlerde ortaya ¢ikan
Oznel kararlarin ve gozlemciden kaynaklanan hatalarin Oniine gegmektedir.
Sistematik bir sekilde Ogrenen makine Ogrenmesi algoritmalari, farkli
gozlemciler arasinda tutarlilign saglarken, veriye dayali ve nesnel sonuglar
iiretmektedir (Cabreira vd., 2009). Gorsel verilerin analizinde yiiksek dogruluk
saglayan derin 6grenme modelleri, sucul goriintiilerdeki karmasik desenleri, renk
varyasyonlarini ve ince morfolojik farkliliklar1 daha iyi algilayarak siniflandirma
hatalarin1 minimize etmektedir. Ayrica, makine 6grenmesi teknolojisi, zamanla
yeni verilerle giincellenebilir yapist sayesinde kendini gelistirme kapasitesine
sahiptir. Yeni balik tiirleri kesfedildik¢e veya modellerin performansi artirildike¢a,
makine 0grenmesi algoritmalar1 bu giincellemelere uyum saglayabilmektedir. Bu
da siirdiiriilebilir balik¢ilik uygulamalarini desteklemeye katkida bulunan bir
etmendir.

Makine 6grenmesi teknolojisinin sundugu avantajlarla birlikte, bu alandaki
bazi sinirlamalar da g6z ardi edilmemelidir. Algoritmalarin dogru sonuglar
iretebilmesi i¢in biiyiik miktarda yiiksek kaliteli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Verilerin eksik, hatali ya da dengesiz olmasi, algoritmalarin performansini
olumsuz yonde etkileyebilmekte ve yanlis siniflandirmalara yol acabilmektedir.
Ayrica, kullanilan modellerin  karmagsikligi arttikga, hesaplama giicii
gereksinimleri de artmakta, bu da 6zellikle biiyiik veri kiimeleri {izerinde ¢alisan
sistemlerin zaman ve maliyet agisindan verimsiz olmasina neden olabilmektedir.
Derin 6grenme gibi daha ileri diizey teknikler, genellikle “kara kutu” olarak
adlandirilan, sonuglarin nasil elde edildigini anlamay1 zorlagtiran bir yapiya
sahiptir (Guidotti vd., 2018). Bu da 6zellikle biyoloji gibi alanlarda sonuglarin
aciklanabilirliginin ~ 6nem  kazandigt  durumlarda  bir  dezavantaj
olusturabilmektedir. Bu nedenle, makine 6grenmesi uygulamalarinda dengeyi
bulmak hem performansi artiracak hem de bu sinirlamalar1 en aza indirecek
stratejilerin gelistirilmesi 6nemlidir.

Bu arastirmanin amaci, balik siniflandirmasi ve segmentasyonu siireclerinde
VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve MobileNet adli dort popiiler aktariml
ogrenme (transfer learning) modelinin performanslarini kargilagtirmaktir. Bu dort
model, 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan derin
O0grenme tabanli yontemlerdir. Calisma, her bir modelin balik tiirlerini ayirt etme
ve sualtt canlilarmin goriintiilerinde segmentasyon yapma konusundaki
basarimini inceleyerek, hangi modelin bu gorevlerde daha verimli ve dogru
sonuglar verdigini analiz etmeyi hedeflemektedir. Bu sayede, siirdiiriilebilir
balik¢ilik uygulamalari ve deniz ekosistemlerinin korunmasi i¢in en uygun
modelin belirlenmesine katki saglanacaktir. ilerleyen boliimlerde, balik
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smiflandirmasinda siklikla kullanilan algoritmalarin  ayrintilhi  bir analizi
yapilacak; kullanilan yontemler, veri toplama siiregleri ve balik tiirlerini ayirt
etmek ve tanimlamak icin gelistirilmis modellerin performans karsilagtirmalari
ele alinacaktir.

2. Balik Siniflandirmasinda Sikhikla Kullanilan Algoritmalar

Mevcut  smiflandirma  algoritmalarinin ~ birgcogu  kimliklendirme,
pazarlanabilirlik, fiyatlandirma, tiiketim ve bilimsel arastirma gibi ¢esitli
alanlarda 6nemli bir rol oynayarak bu alana biiylik katkilar saglamaktadir
(Aguado vd., 2016). Bu algoritmalar, siirdiiriilebilir balik¢ilik uygulamalarini
garanti altina almanin yani sira balik¢ilik yonetimini desteklemekte ve farkli
alanlarda bilingli karar alma siireglerini tesvik etmektedir. Asagida, baz1 énemli
algoritmalar agiklanmaktadir.

2.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-
CNN)

CNN’ler, balik siniflandirmasi da dahil olmak iizere goriintii siniflandirma
gorevlerinde yiiksek basar1 gostermektedir. Bu derin 6grenme modelleri,
goriintiilerden hiyerarsik ozellikleri otomatik olarak Ogrenerek farkli balik
tiirlerini ayirt etmek igin kritik olan karmasik desenleri ve varyasyonlar
yakalayabilmektedirler (Salman vd., 2016). CNN ile gergeklestirilen bu siireg
genel itibariyle asagidaki gibi bir yol izlemektedir:

e Konvoliisyon: Konvoliisyon islemi, CNN’lerin temelini olusturan ve
goriintiileri analiz etmek i¢in kullanilan en 6nemli adimlardan biridir. Bu islem,
bir goriintii iizerinde kiigiik filtreler (kernel veya filtre adi verilen pencereler)
kaydirarak (sliding window) goriintiideki 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Konvoliisyon
katmani, giris goriintiisiindeki belirli desenleri, kenarlari, dokular1 ve renk
varyasyonlarimi tanimlamak igin filtreleri kullanarak bu desenlerin nerede ve ne
kadar giiclii oldugunu belirlemektedir (Feldmann vd., 2021). Konvoliisyon
katmani, her pozisyondaki ¢iktiy1 (Oij), Esitlik 1°deki formiille hesaplamaktadir.

K L M
0;; = U(Z Z Wiim * lisk-1,j+1-1,m + bk) (1)
k=1 =1 m=1

Esitlik 1’deki denklemde, o aktivasyon fonksiyonunu, Wy, ,,, filtre agirliklarini,
liyk—1,j+1-1,m giris piksel degerlerini ve by ise yanhlik (bias) terimini ifade
etmektedir.

e Havuzlama: Havuzlama (pooling) islemi, CNN’lerde kullanilan bir
asag1 ornekleme yontemidir ve modelin hesaplama yiikiinii azaltarak daha hizl
ve verimli hale gelmesine olanak tanimaktadir. Bu islem, giristen elde edilen
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Ozellik haritalarinin boyutunu kiigiiltmek igin kullanilmakta ve aynm1 zamanda
modelin kii¢iik varyasyonlara (pozisyon ve 0l¢ek degisikliklerine) daha dayanikli
olmasini saglamaktadir. Havuzlama sirasinda, belirli bir boyutta bir pencere
(6rnegin 2x2 veya 3x3) girig goriintiisii lizerinde kaydirilir ve her pencere i¢in
belirli bir havuzlama islemi uygulanir (Sun vd., 2017). En yaygin havuzlama
yontemi maksimum havuzlamadir (max pooling). Bu ydntemde, pencere
icerisindeki en yiiksek deger segilmekte ve ¢ikis haritasina yerlestirilmektedir.
Boylece, goriintiideki 6nemli 6zellikler korunurken, boyutlar kiigiiltiiliir. Bu
siire¢, modelin 6grenme siirecini hizlandirmakta ve daha az bellek tiiketimi ile
daha iyi genel performans saglamaktadir (Zafar vd., 2022). Maksimum
havuzlama islemi ise su sekilde ifade edilmektedir:

0;; = maXy; lixsik,jxs+l )

Esitlik 2°de s adim uzunlugunu, k, [ ise havuzlama penceresindeki pikselleri
temsil etmektedir.

2.2. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM)

SVM, balik siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak uygulanan giiclii bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM nin temel prensibi, farkli balik siniflarini
ozellikler uzayinda etkili bir sekilde ayiran optimal bir hiper diizlem (hyperplane)
bulmaktir. Bu hiper diizlem, her siifin en yakin veri noktalar1 (destek vektorleri)
ile olan mesafeyi maksimize edecek sekilde stratejik olarak konumlandirilir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). SVM, siniflar arasindaki en iyi ayrimi
saglamak icin en zorlu durumlari, yani destek vektorlerini dikkate almay1
amaclamaktadir.

Bir egitim veri setini 6zellikler X ve ikili siniflandirma i¢in karsilik gelen
etiketler y € {—1,1} olarak ele alindiginda SVM’nin amaci, agirliklar w ve bias
terimi b ile tanimlanan bir hiper diizlem bulmaktir. Boylece asagida verilen
Esitlik 3 ve Esitlik 4 saglanmaktadir:

w-x+b=>1liciny=1 3

w-x+b<-1liginy =-1 (4)

Bu denklemler, her bir veri noktasi X; i¢in bir kayma degiskeni &; tanimlayarak
Esitlik 5°teki tek bir ifadeye birlestirilebilir:

y;(w-x+ b) =1 — ¢ Tiim veri noktalari i¢in (5)
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2.3. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN)

KNN, balik smiflandirmasi da dahil olmak tizere siniflandirma goérevlerinde
kullanilan basit ve sezgisel bir algoritmadir. KNN’deki temel fikir bir nesneyi,
ozellikler uzayindaki k-en yakin komsulari arasinda en ¢ok bulunan sinifa gore
simiflandirmaktir. Bagka bir deyisle, bir nesnenin sinifi, 6zellikler uzaymdaki en
yakin veri noktalarinin siiflarina dayanarak belirlenir (Zhang vd., 2017). KNN,
benzer 6rneklerin ayni1 sinifa ait olma egiliminde oldugunu varsaymaktadir.

Bir dzellik vektorleri kiimesi X ve karsilik gelen etiketler y ile bir veri setine
siiflandirilmasi gereken yeni bir veri noktasi Xnew verildiginde, KNN algoritmast
asagidaki adimlari izlemektedir:

e Ik olarak Xnew ile egitim setindeki her veri noktasi arasindaki mesafe
olciilmektedir. Yaygmn mesafe olciileri, Oklid mesafesi veya Manhattan
mesafesidir. Oklid mesafesi, Esitlik 6’daki formiille hesaplanmaktadir (Cover ve
Hart, 1967).

D
) : : 2

j=1
e Daha sonra Xmew ile en kiiciik mesafelere sahip k veri noktasi
secilmektedir.

e En sonunda da k-en yakin komsu arasinda en ¢ok bulunan simif Esitlik
7’deki formiille belirlenmektedir.

k
Vnew = argmax, D 110y =) ™
l=

Esitlik 7°de yy.y, yeni veri noktasi i¢in tahmin edilen sinifi temsil etmektedir
ve T1(-) gosterim fonksiyonudur. Mesafe dl¢limiiniin se¢imi ve k degeri, KNN
algoritmasindaki kritik parametrelerdir. Daha kii¢iik k degerleri modeli giiriiltiiye
daha duyarli hale getirirken, daha biliyiik degerler asir1 basitlestirmeye yol
acabilmektedir. Algoritmanin basitligi ve etkinligi, 6zellikle karar siirlarinin
dogrusal olmayan ve karmasik oldugu durumlarda algoritmayi degerli bir arag
haline getirmektedir.

2.4. Gaussian Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Models -
GMM)

GMM, istatistiksel modelleme ve Oriintii tanima alanlarinda kullanilan bir
o6grenme modelidir. Bu modeller, bir veri setini bir veya daha fazla Gaussian
dagiliminin karigimi olarak temsil etme amacini tagimaktadir. Bu yontem, veri
setlerinin karmagikligini ele almak ve i¢indeki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmak icin
son derece etkilidir. GMM nin temelinde, bir karisim modeli kavrami yatar ve
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bu, birden fazla Gaussian dagilimmin agirlikli toplami olarak ifade edilmektedir.
Her bir Gaussian dagilimi, veri setindeki belirgin bir bileseni kapsar ve genel
temsile katkida bulunmaktadir (Singh vd., 2010). Bu yaklagim, GMM’nin
verideki karmasik yapilart ve gesitli Oriintiileri yakalamasini saglamaktadir.
GMM’nin ¢aligma prosediirii ve matematiksel formiilleri asagida verilmistir:

o GMM matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

k
PO =) MmNl ®

o Esitlik 8 incelendiginde, 1, k-inc1 bilesenin agirligini temsil eder ve
>k m, = 1 kosulunu saglar.

o N(&|uxZyp) X’in k-inci Gaussian dagilimi tarafindan {iretilme
olasiligini ifade eder.

o Uy Ve X k-inc1 Gaussian dagiliminin ortalama vektorii ve kovaryans
matrisidir.

e Gizli degiskenlerin kullanilmasi, her veri noktasinin hangi Gaussian
bilesenine ait oldugunu belirlemeyi saglamaktadir. Bu degiskenler, her bir veri
noktasinin, belirli bir bilesene olan tiyeligini temsil etmektedir. Boylece, modelin
verinin altinda yatan yapilari daha iyi anlamasina ve yakalamasina yardimci
olmaktadir.

3. Materyal ve Yontem

Aragtirmada, balik siniflandirmasi i¢in olusturulan derin 6grenme modelinde
aktarimli 6grenme yaklasimi kullanilmistir. Aktarimli 6grenme, derin 6grenme
modellerinin dnceden egitildigi bir gérevde edindigi bilgileri baska bir gorevde
kullanmak i¢in uyarlamayi igermektedir. Bu yaklasim, genellikle biiyiik ve ¢esitli
veri setleri tizerinde egitilen modellerin, daha 6zel veya sinirli veri setleri igeren
gorevlere etkin bir sekilde uygulanmasini saglamaktadir (Tan vd., 2018).
Aktarimli 6grenme, modelin 6nceki bir gérevde 6grendigi genel 6zellikleri ve
desenleri, yeni bir gorev igin gereken 6zel Ozelliklere uyarlamak amaciyla
kullanilir. Ornegin, genel nesne tanima gorevleri igin biiyiik bir veri seti iizerinde
egitilen bir goriintii siniflandirma modeli, kenarlar, renk gradyanlar1 ve temel
nesne kavramlan gibi Ogrendigi genel Ozellikleri baska bir gorevde
kullanilabilmektedir. Aktarimli 6grenme, mevcut bilgiyi yeni gorevin Ozel
gereksinimlerine uyarlayarak o6grenmenin daha hizli gergeklestirilmesini
saglamaktadir. Bu sayede genel oOzellikleri yeniden Ogrenmek yerine, bu
ozellikler iizerinde ince ayar yapilmaktadir (Taylor ve Stone, 2009). Aktarimh
O6grenmenin ¢aligma prensibi Sekil 1°de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Aktarimli 6grenme semasi

Bu ¢alismada balik siniflandirmasi igin VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve
MobileNet adli 6nceden egitilmis CNN modelleri kullanilmigtir.

VGG16

VGG16 genis ve cesitli bir veri seti iizerinde egitildigi icin gorsel
siniflandirma gorevlerine uyarlanmasi i¢in uygun bir temel sunmaktadir
(Thenmozhi ve Reddy, 2019). Aktarimli 6grenme sayesinde, VGG16’nin
ImageNet veri seti iizerindeki genel nesne tanima gibi 6grendigi genel ozellikler,
balik smiflandirma gibi daha 6zel bir géreve uyarlanabilmektedir. Bu yaklagim,
ozellikle simirli drnege sahip veri setleriyle ¢alisirken faydali goriilmektedir.
Onceden dgrenilmis bilgilerin yeni bir géreve aktarilmasi, modelin daha hizli ve
etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir. VGG16 modelinin mimarisi Sekil
2’de gosterilmektedir.
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Sekil 2. VGG16 mimari yapist

Arastirmada kullanilan VGG16 modeli, toplamda 21 katmandan olusan bir
yapiya sahip olup, bu katmanlarin 16’s1 6grenilebilir parametreler, yani agirlik
tastyan katmanlardir. Bu 16 katman, 13 evrisim (convolutional) katmani, 5
maksimum havuzlama katmani ve 3 tam baglantili (fully connected - FC)
katmandan meydana gelmektedir (Theckedath ve Sedamkar, 2020). Model,
224x224 piksel boyutunda ve 3 RGB kanalli girdiler {izerinde ¢aligarak gorsel
siniflandirma igin optimize edilmistir. VGG16’nin 6ne ¢ikan 6zelliklerinden biri,
hiper parametrelerin sadelestirilmis olmasidir. Evrisim katmanlarinda 3x3
boyutunda filtreler kullanilirken, her adimda (stride) 1 birimlik hareket ve sabit
dolgu (padding) tercih edilmistir. Maksimum havuzlama katmanlarinda ise 2x2
filtreler ve 2 birimlik adim kullanilmistir. Bu yap1, tiim mimari boyunca tutarl
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bir filtre diizeni saglamaktadir. Conv-1 katmaninda 64 filtre, Conv-2’de 128
filtre, Conv-3’te 256 filtre, Conv-4 ve Conv-5 katmanlarinda ise 512 filtre yer
almaktadir. Modelin tam baglantili katmanlari ise sirasiyla 4096 kanala sahip iki
katman ve 1000 sinifi temsil eden son bir katmandan olusmaktadir. Bu son
katman, smiflandirmayr gerceklestiren ve smif olasiliklarini hesaplayan bir
softmax katmanidir. VGG16’nin, 3x3 filtreler kullanan ve diizenli
evrisim/havuzlama katmanli yapisi, gorsel tanima gorevlerinde etkili olmasini
saglamistir (Qassim vd., 2018). Bu model, smirl veri setleriyle dahi yiiksek
dogruluk oranlarma ulagabilen bir performans sergileyerek derin 6grenme
modellerinin gelisimine 6nemli katkilar sunmustur (Sowmya vd., 2023).

ResNet50

Aragtirmada kullanilan diger bir aktarimli 6grenme modeli olan ResNet50
modelinin mimarisi Sekil 3’te gosterilmektedir. ResNet50 ¢ok asamali bir
mimariye sahiptir ve her asama girdiyi anlamlandirmak i¢in farkli islemlerden
gegmektedir. Modelin ilk asamasinda, girdi verisi 224x224 boyutunda ve 3 RGB
kanall1 olacak sekilde sifir dolgu (zero padding) ile baglamaktadir. Ardindan, 64
filtre ile ¢alisan bir evrisim (CONV) katmani iizerinden gecirilmektedir. Bu
evrisim islemi sonrasinda, toplu normallestirme (batch normalization - BN)
uygulanmakta ve dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit - ReLU)
aktivasyon  fonksiyonu ile dogrusal olmayan Ozellikler modele
kazandirilmaktadir. Bu asama, bir maksimum havuzlama katmanm ile
sonlandirilir ve bu sayede girdinin daha diisiik boyutlu ve 6nemli 6zellikleri
cikarilarak dzetlenir (Deshpande vd., 2021). Ikinci asamadan besinci asamaya
kadar model, derin katmanlardan olusan evrisim bloklari ile 6zellik ¢ikarmaya
devam eder. Tkinci asamada, evrisim katmanlar1 128 filtre, {iciincii asamada 256
filtre, dordiincii ve besinci asamalarda ise 512 filtre kullanarak daha karmagik ve
soyut Ozellikleri 6grenir. Bu asamalarda her evrisim katmani, daha derin
katmanlar sayesinde veri i¢indeki ince detaylar1 yakalayip smiflandirma igin
anlamli hale getirir. Modelin son boliimiinde, ortalama havuzlama (average
pooling) islemi gerceklestirilir ve ardindan veriler diizlestirilerek (flattening),
4096 kanala sahip iki FC katmana aktarilir. Bu asamadan sonra, son tam
baglantili katmanda 1000 sinifi temsil eden bir siniflandirma islemi yapilir. Cikti
katmaninda, smif olasiliklar1 softmax fonksiyonu ile hesaplanir.
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Sekil 3. ResNet50 mimari yapist

InceptionV3

Calismada kullanilan bir diger aktarimli 6grenme modeli olan InceptionV3
modelinin mimarisi Sekil 4’te verilmistir. InceptionV3, ¢ok katmanli ve karmasik
bir mimariye sahip olup, her asamada farkli islemlerle girdiyi anlamlandirir.
Modelin baslangic agamasi, 7x7 boyutunda filtrelere sahip bir evrigim katmani
ile baslamaktadir. Ardindan, 3x3 boyutunda filtre kullanan bir maksimum
havuzlama katmani ile devam etmektedir. Bu islemler, girdinin boyutunu
azaltarak 6nemli 6zellikleri daha kompakt hale getirir (Wang vd., 2019). Modelin
sonraki asamalarinda, farkli filtre boyutlarina sahip evrisim katmanlari
bulunmaktadir. 1x1 ve 3x3 boyutlarinda evrigsim filtreleri ardisik olarak
kullanilarak, veri icerisindeki farkli 6l¢eklerdeki 6zellikler yakalanmaktadir. Her
evrisim asamasi sonrasinda, yeniden 3x3 maksimum havuzlama katmani
kullanilarak veri boyutlar1 azaltilmakta ve en dnemli 6zellikler elde edilmektedir.
Modelin daha derin katmanlari, Inception bloklari ile devam etmektedir. Bu
bloklar, farkli filtre boyutlarin1 ayni anda kullanarak daha genis bir 6zellik
cikarimi yapmaktadir. Ornegin, belirli asamalarda 2 ve 5 kez tekrarlanan
Inception bloklari, verideki karmagik yapilar yakalayarak daha yiiksek seviyeli
Ozellikleri 6grenmektedir. Bu, modelin farkli seviyelerde soyutlamalar
yapmasina olanak tanimaktadir. Son agamada, global ortalama havuzlama
(Global AvgPool) katmani ile veriler diizlestirilir. Ardindan, tam baglantili
katmana aktarilir ve siniflandirma islemi gergeklestirilir. Cikt1 katmaninda ise
softmax fonksiyonu ile sinif olasiliklar1 hesaplanir. Bu asamali ve ¢ok yonlii yapi,
InceptionV3 modelinin hem diisiik hem de yiiksek seviyeli oOzellikleri
O0grenmesine olanak taniyarak basarili bir smiflandirma performansi
sergilemesini saglamaktadir. Bu mimari, VGG16’daki gibi sabit filtre boyutlarina
dayanan bir yapinin aksine, farkli dlgeklerde 6zellik ¢ikarmak i¢in esnek filtre
boyutlar1 kullanarak daha karmasik yapilar1 analiz edebilmektedir.
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Sekil 4. InceptionV3 mimari yapisi
MobileNetV2

MobileNetV2 arastirmada kullanilan diger bir derin 6grenme modelidir.
Mimarisi Sekil 5’te verilen bu model hafif ve verimli bir mimari ile
yapilandirilmistir. Modelin baslangicinda, girdi verisi 3x3 boyutunda filtrelere
sahip bir evrisim katmani iizerinden gecirilmektedir. Bu iglem sonrasinda model,
genisletme ve sikistirma iglemlerini gerceklestiren daraltma bloklar1 (IR Block)
ve sikigtirma bloklar1 (ISC Block) ile devam etmektedir. MobileNetV2, bu
bloklar sayesinde ozellikle diisiik hesaplama giicii gerektiren mobil cihazlar igin
optimize edilmis, hizli ve etkili bir yap1 sunmaktadir (Singh vd., 2019). lk
evrisim blogu 64x64x32 boyutunda 6zellik haritalar iiretmekte ve ardindan iki
kez tekrarlanan IR bloklar kullanilarak veri i¢indeki 6zellikler ¢ikarilmaktadir.
Daha sonra, 32x32x96 ve 16x16x1280 boyutlarinda daha derin bloklara gegis
yapilir. Bu asamalar sirasinda ISC bloklari, veriyi sikigtirarak hem boyutlarini
kiigiiltiir hem de daha derin 6zellikleri ¢ikarir. Model, her bir IR ve ISC blogunun
ardindan girdi verisini daha fazla islemden gegirerek ¢cok katmanli bir 6zellik
cikartimi gerceklestirir. Ozellikle, 2, 6 ve 3 kez tekrarlanan bloklar ile model,
giderek karmasiklasan ozellikleri 6grenmektedir. Bu yapi, VGG16’daki sabit
boyutlu filtrelerden farkli olarak, daha esnek ve katmanlar arasinda veri akigini
optimize eden bir yap1 saglamaktadir. Son asamada, 1x1 ve 3x3 boyutlarindaki
evrisim iglemleri uygulanarak veri, boyut olarak son haline getirilir. Modelde
toplu normalizasyon ve dogrusal olmayan Ozelliklerin 6grenilmesini saglayan
ReLU6 aktivasyon fonksiyonu da kullanilmaktadir. Model, ¢iktiy1 son olarak FC
katmanina aktararak siniflandirma islemini tamamlar.

3x3 Conv
———

3x3 conv
stride=2

[ B~ ]

ISC Block
ISC Block
ISC Block
ISC Block

ISC Block

ISC Block
ISC Block

3x3 Conv
ISC Block

¥
[ ReLUS |

16x16x1280 4x4x256 Ix1x256
8x8x512 2x2x256

Sekil 5. MobileNetV2 mimari yapisi

64x64x32 32x32x96
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3.1. Veri Seti

Arastirmada kullanilan veri seti, izmir Ekonomi Universitesi’nde yiiriitiilen
bir {iniversite-sanayi is birligi projesi kapsaminda izmir’deki bir siipermarketten
elde edilen dokuz farkli balik tiiriinii igermektedir (Ulucan vd., 2020). Veri seti,
her bir smif i¢in 1000 artirtlmis gdriintli ve bunlara karsilik gelen ¢iftler halinde
artirtlmis yer dogruluklarini igcermektedir. Veri setinde bulunan balik tiirleri
¢ipura (gilt head bream), mercan (red sea bream), levrek (sea bass), barbun (red
mullet), istavrit (horse mackerel), hamsi (black sea sprat), tekir (striped red
mullet), alabalik (trout) ve karides (shrimp) olarak siralanmistir. Veri seti dengeli
bir yapiya sahip olup, her bir sinif esit sayida goriintii icermektedir (her siif i¢in
1000 goriintii). Sekil 6, veri setindeki siniflarin dagilimini1 géstermekte, Sekil 7
ise veri setinden bazi 6rnek goriintiileri sunmaktadir.

Sea Bass Red Mullet

Black Sea Sprat 4 Trout

1000 . 1000

Red Sea Bream (11.1%) (11.1%) Hourse Mackerel
1000 1000
(11.1%) 1900 (11.1%)
(11.1%)
Shrimp Gilt-Head Bream

Striped Red Mullet

Sekil 6. Veri setindeki siniflarin dagilimi

Gilt-Head Bream

shrimp

Red Mullet

striped Red Mullet Black Sea Sprat

Sekil 7. Veri setinden 6rnek goriintiiler
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3.2. Bahlik Siiflandirmasi icin Onerilen Model

Bu aragtirmada, balik smiflandirma goérevine yonelik olarak aktarimli
ogrenme yaklasimi kullanilmis ve VGGI16, ResNet50, InceptionV3 ile
MobileNet modelleri uyarlanmigtir. S6z konusu modeller, biiyiik goriintii veri
kiimeleri {izerinde 6nceden egitildikleri i¢in genel nesne tanima yeteneklerine
sahiptir. Bu aragtirmada, bu yetenekler 6zel bir gorev olan balik siniflandirmasi
icin ise kosulmustur. 11k olarak, veri seti egitim ve test setlerine ayrilmustir.
Verilerin %80°1 (7200 goriintii) egitim seti, %20’si (1800 goriintii) ise test seti
olarak belirlenmistir. Veri seti, farkli balik tiirlerine ait ¢esitli agilardan ¢ekilmis
yiiksek ¢Ozilinlirliiklii  goriintiilerden  olugmaktadir. Modellerin  egitimi,
TensorFlow gibi derin 6grenme kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve MobileNet modellerinin 6nceden egitilmis
agirliklar1 ImageNet veri seti iizerinden geri yliklenmis ve balik siniflandirma
gorevine uyarlanmigtir. Bu uyarlama sirasinda, her bir modelin ¢ikti katmani
balik smiflarma uygun olacak sekilde, 10 ¢ikigh softmax katmani ile
degistirilmistir. Modellerin genel 6zellik ¢ikarma yeteneklerini koruyabilmek
icin Onceden egitilmis agirliklar1 dondurulmus, yalnizca yeni eklenen
siniflandirma katmanlarinin  agirliklart  giincellenmistir.  Modellerin  egitim
siirecinde kullanilan parametreler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Derin 6grenme modellerinin performans metriklerinin karsilastirmasi

Egitim Parametresi Deger
Optimizator Adam
Ogrenme iz 0.001
Tekrar sayist 50
Yi1gin boyutu 32

Modellerin performansi test seti iizerinde degerlendirilmis ve dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), 6zgiillikk (specificity) ile F1
skor metrikleri kullanilmigtir. Formiilleri sirastyla Esitlik 9, Esitlik 10, Esitlik 11,
Esitlik 12 ve Esitlik 13’te verilmistir. TP, TN, FP ve FN sirasiyla dogru pozitif,
dogru negatif, yanlig pozitif ve yanlig negatif tahminleri temsil etmektedir.

Dogru Tahminler

Dogruluk = -
osrut Toplam Ornek Sayisi ©)
TP
inlik = ——— 10
Kesinlik TP T FP (10)
TP
D hilik = 11
uyari TP + FN (11)
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TN
TN + FP

Ozgiillik = (12)
kesinlik * duyarlilik

Fl1= 2
’ kesinlik + duyarhlik

(13)

4. Deneysel Calisma ve Bulgular

Modellerin egitiminde TensorFlow kiitliphanesi kullanilmistir. Egitim siireci
boyunca, her bir tekrar sayist sonunda egitim veri setindeki kayip fonksiyonu ve
dogruluk degerleri dikkatle izlenmistir. Benzer sekilde, dogrulama veri seti
tizerindeki kayip ve dogruluk degerleri de titizlikle takip edilmistir. Bu izleme
islemi, modelin 6grenme kapasitesini degerlendirmek ve olas1 asir1 6grenme
(overfitting) durumlarini tespit etmek amaciyla yapilmistir. Asiri 6grenme, bir
makine dgrenmesi modelinin egitim verisine gereginden fazla uyum saglamasi
durumunda ortaya ¢ikmakta ve modelin genelleme yetenegini zayiflatmaktadir
(Hawkins, 2004). Bu durumda, model yalnizca egitim verisine 6zgii detaylar1
ogrenmekte, ancak yeni ve farkli veri kiimelerindeki kaliplar1 tanimakta
zorlanmaktadir (Bilbao ve Bilbao, 2017). Bu ylizden model yeni verilere kars1
yeterince esnek olmamakta ve performansi diisebilmektedir (Li vd., 2020).
Egitim siirecinde, gelisme gozlenmedigi durumlarda egitimi otomatik olarak
durdurmak i¢in EarlyStopping geri ¢agirma (callback) fonksiyonu kullanilmigtir.
Bu sayede, modelin en iyi performansi sergiledigi noktada egitim siireci
sonlandirilmistir. Ayrica, caligmada Weights & Biases (WandB) platformu
kullanilarak, modelin performansinin interaktif olarak izlenmesi ve
parametrelerin kaydedilmesi saglanmustir.

Sekil 8’de sunulan karmasiklik matrisleri, her bir modelin balik tiirlerine
yonelik dogru ve yanlis siniflandirma sonuglarint gostermektedir. ResNet50
modeli tiim balik tirlerini dogru simiflandirarak en yiiksek performansi
sergilemektedir. VGG16 modeli de iyi sonuglar vermis, 6zellikle Hamsi (208) ve
Karides (207) tiirlerinde basarili olmustur. MobileNet, Cipura (185) ve Barbun
(190) tiirlerinde dogru siniflandirmalar yapmis olsa da diger modeller arasinda
performansi en diisiik model oldugu anlagilmaktadir.
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Sekil 8. Karmasiklik matrisleri

Tablo 2'deki metrik sonuglari incelendiginde, ResNet50 modelinin %100
dogruluk ile tiim derin 6grenme modelleri arasinda en iyi sonucu sagladigi
goriilmektedir. Bu model, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F1 skoru
gibi tim metriklerde tam performans gostererek diger modellerden agik bir
sekilde tstiin olmustur. VGG 16 modeli ise %99.02 dogruluk ile ikinci sirada yer
almaktadir. InceptionV3, %95.49 dogruluk ile tigiincii sirada gelmekte ve daha
diisiik bir performans sergilemektedir. Kesinlik degeri %93.70, duyarlhilig
%95.80 ve ozgiillik degeri %96.75 olan bu model, VGG16’ya gore %3.53
oraninda daha diisiik dogruluk sunmaktadir. F1 skoru ise %94.72 ile orta
seviyelerde kalmistir. MobileNet, %93.57 dogruluk ile en diisiik performansa
sahip modeldir. Kesinlik degeri %94.50 olmasina ragmen, duyarlilig1 %91.10 ile
en diigiilk degere sahiptir. Bu durum, MobileNet’in bazi siniflar1 yeterince iyi
tanmimlayamadigini gostermektedir. Ancak, 6zgiilliik agisindan %95.20 ile gérece
dengeli bir sonuc¢ elde etmistir. MobileNet, ResNet50’ye kiyasla %6.43,
VGG16’ya kiyasla %5.45 ve InceptionV3’e kiyasla %1.92 oraninda daha diigiik
dogruluk degeri sergilemistir.
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Tablo 2. Derin 6grenme modellerinin performans metriklerinin karsilastirmasi

Model Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | Ozgiillik | F1 Skor
VGG16 99.02 97.85 98.95 98.30 98.40
ResNet50 100 100 100 100 100
InceptionV3 | 95.49 93.70 95.80 96.75 94.72
MobileNet 93.57 94.50 91.10 95.20 92.75

Sekil 9’daki dogruluk degerleri incelendiginde, ResNet50 modeli %100
dogruluk orani ile en iyi performansi gostermektedir. VGG16 ve InceptionV3 ise
strasiyla %99.02 ve %95.49 oranlariyla onu takip etmektedir. MobileNet, %93.57
dogruluk ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans gostermektedir.
Kesinlik a¢isindan da ResNet50 %100°1iik kesinlik ile en iist sirada yer alirken,
InceptionV3 ve MobileNet %93.70 ve %94.50 oranlar ile geride kalmaktadir.
Duyarlilik metrikleri degerlendirildiginde, yine ResNet50 %100 ile en yiiksek
basariy1 elde etmektedir. VGG16, InceptionV3 ve MobileNet, %98.95, %95.80
ve %91.10 gibi daha diisiik duyarhilik oranlarma sahiptir. Ozgiilliik agisindan
ResNet50 %100 ve VGG16 %98.30 degerlerine ulasarak en yiiksek
performanslan gosterirlerken, InceptionV3 ve MobileNet sirasiyla %96.75 ve
9095.20 ile bu iki modelin gerisindedir. MobilNet’in 6zgiilliigi, diger modellere
kiyasla yaklasik %1.39-4.29 daha diisiik bir seviyede yer almaktadir. F1 skoru
degerlendirmesinde, ResNet50 %100 ile en yiliksek puani alirken, VGG16
9098.40 ile onu takip etmektedir. InceptionV3 ve MobileNet ise %94.72 ve
%92.75 gibi daha diisiik F1 skorlar1 elde etmistir.

100 —
Hl VGGl6
N ResNetS0
. InceptionV3
MobileNet
%
=
92
90

Dogruluk Kesinlik Duyarhlik Ozaulluk F1 Skor
Sekil 9. Modellerin performans sonuglarinin kargilagtirmasi

Deger (%)

Sekil 10°da test veri setinden rastgele secilmis 15 balik gdrselinin ResNet50
modeli ile smiflandirma sonuclari yer almaktadir. Secilen biitlin balik
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orneklerinin dogru smiflandirildigr goriilmektedir. Balik siniflandirma siirecinin
son asamasinda, modelin i¢ karar verme siireclerine dair ¢ikarimlar elde etmek
icin Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) yOntemi
kullanilmistir. Bu yontem, CNN’in son evrisim katmanma akan gradyan
bilgilerini kullanarak her bir ndronun siniflandirma kararina katkisin
belirlemektedir (Selvaraju vd., 2017). Grad-CAM yontemi ile olusturulan 1st
haritalar1, derin sinir aginin dikkatini yogunlastirdigi kritik bolgeleri gorsel olarak
vurgulamaktadir. Sekil 11, Grad-CAM yontemiyle iiretilen 1s1 haritasin
sunmaktadir. Is1 haritasi, modelin balik siniflandirma goérevinde hangi 6zelliklere
oncelik verdigini ve kararin1 desteklemek icin hangi goriintii bolgelerini
kullandigin ortaya koyan bir gorsel agiklama islevi gormektedir.

True: Red Sea Bream

True: Red Mullet
Predicted: Red Mullet

True: Hourse Mackerel
Predicted: Shimp Predicted- Red Mullet Predicted: Hourse Mackerel Predicted- Red Sea Bream

N

True: Trout True: Black Sea Sprat True: Shrimp True: Red Mullet True: Trout
Predicted- Trout Predicted- Black Sea Sprat Predicted: Shamp Predicted: Red Mullet Predicted: Trout
= [

True: Shrimp True: Red Mullet

True: Red Mullet True: Hourse Mackerel
Predicted: Red Mullet Predicted: Hourse Mackerel

True: Gilt-Head Bream
Predicted: Gilt-Head Bream

True: Gilt-Head Bream
Predicted: Gilt-Head Bream

True: Hourse Mackerel
Predicted: Hourse Mackerel

Sekil 10. Tahmin 6rnekleri

Sekil 11, Grad-CAM yontemiyle iretilen 1s1 haritasim sunmaktadir. Is1
haritasi, modelin balik siniflandirma goérevinde hangi o6zelliklere Oncelik
verdigini ve kararmi desteklemek icin hangi goriintii bolgelerini kullandigim
ortaya koyan bir gorsel agiklama islevi gormektedir.
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True: Red Mullet
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True: Red Sea Bream
Predicted: Red Sea Bream

True: Trout
Predicted: Trout

True: Black Sea Sprat
Predicted: Black Sea Sprat

True: Red Mullet
Predicted: Red Mullet

Sekil 11. Dogru tahmin edilen goriintiilerin 1s1 haritasi

Is1 haritasi, modelin her balik tiirii i¢in en onemli ayirt edici Ozellikleri
tanimlama siirecinde dikkatini yonlendirdigi alanlar1 vurgulamaktadir. Ist
haritasinda artan yogunluga sahip bolgeler, CNN’in siniflandirma kararlarimi
onemli olgiide etkileyen 6zellikleri temsil etmekte ve belirli balik tiirlerine 6zgii
karakteristikleri vurgulamaktadir. Golgelendirilmis kisimlar, smiflandirma
gorevinde CNN’in segimlerinin temelini olusturmakta olup, modelin 6ncelik
verdigi dikkate deger ayrintilar1 ortaya koymaktadir.

5. Sonuclar

Bu arastirmada, VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve MobileNet modellerinin
aktarimli 6grenme yaklagimiyla balik simiflandirmasindaki kullanimi kapsamli
bir sekilde degerlendirilmistir. Calismada kullanilan veri seti, her biri i¢cin 1000
artirilmis goriintii ile dokuz farkli deniz canlisini icermektedir. Onceden egitilmis
agirliklara sahip VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve MobileNet modelleri, balik
smiflandirma gorevine 6zel gereksinimlere uyacak sekilde Ozellestirilmistir.
Deneysel calismadan elde edilen sonuglar, modellerin etkili bir sekilde
ogrendigini, kayip degerlerinin azaldigim1 ve zamanla dogruluk oranlarinin
arttigin1 gostermistir. Bu baglamda performans metrikleri, yliksek dogruluk
oranlari ile gesitli balik tiirlerini siniflandirmada modellerin yiiksek performans
sergiledigini ortaya koymustur. En yiiksek dogrulugun ise %100 basari ile
ResNet50 modeli tarafindan elde edildigi gézlemlenmistir. En diisiik performans
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degerlerine sahip model ise MobileNet olmustur. Grad-CAM yontemi, balik
siniflandirmast i¢in kritik bdolgeleri vurgulayarak modelin i¢ karar verme
siireclerine dair gorsel cikarimlar sunmustur. Uretilen 1s1 haritasi, modelin
dikkatini nerelere yonlendirdigini, belirli balik tiirlerine 06zgii Ozelliklere
odaklandigin1 ve simniflandirma kararmi desteklemek icin hangi goriinti
bolgelerini kullandigini gorsel olarak agiklamaktadir.

Tablo 3, literatiirdeki balik smiflandirma g¢alismalarina ait modelleri ve
dogruluk oranlarimi karsilagtirmaktadir. Tablo incelendiginde, bu ¢alismada
onerilen ResNet50 modelinin alandaki diger ¢alismalardan 6nemli 6lgiide farkli
oldugu ve %100’lik en yiiksek smiflandirma dogruluguna ulastig:
anlagilmaktadir. Ayrica, bu ¢calismanin diger aragtirmalarla farklilik gosterdigi bir
diger nokta; caligma kapsamindaki balik tiirli sayisinin oldukga yiiksek (9 tiir)
olmasidir. Bu durum, bu ¢aligmanin daha genis bir balik tiirli yelpazesini basarili
bir sekilde siniflandirma yetenegini géstermektedir.

Tablo 3. Literatiirdeki balik siniflandirma ¢aligmalarinin karsilastirmasi

Kaynak Yil Model Smif Biiyiikliigii Dogruluk
Malik vd. 2023 | FD_Net 9 %95.30
Kaya vd. 2023 | CNN 5 %90.39
Ren vd. 2023 | CNNve SVM 4 %92.43
Knausgard vd. 2022 | YOLOv3 + CNN 5 %87.40
Igbal vd. 2022 | CNN 2 %88.00
Li vd. 2022 | AlexNet 2 %90.00
Tarling vd. 2022 | FFRNET 4 %90.79
Yeh vd. 2021 | CNN 5 %91.29
Ju vd. 2020 | AlexNet 4 %89.78
Bu calisma 2024 ResNet50 9 %100

Bu aragtirma, 6zellikle ResNet50 modeli ile aktarimli 6grenme yaklagiminin
balik siniflandirmasinda etkili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir.
Calisma, makine 6grenmesi tekniklerinin deniz biyolojisi, balik¢ilik yonetimi ve
gevresel koruma alanlarinda kullanilmasi ve su ekosistemleri hakkindaki
anlayigsimizi derinlestirmesi agisindan 6nemli bir katki sunmaktadir.
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1. Giris

Web madenciligi, internet iizerindeki dokiimanlardan ve dijital hizmetlerden
anlamli bilgileri ¢ikarmak amaciyla veri madenciligi araglarinin kullanilmasini
inceleyen bir siirectir. Karar destek sistemleri (KDS), organizasyonlarda ve
isletmelerde karar vericilere yardimci olan bilgisayar destekli yapilar olarak
tanimlanir. Veri analitiginin is zekasi ile harmanlanmasi, yenilik¢i ve ileri diizey
destek sistemlerinin olusturulmasini saglar. Bu boliim, web madenciliginin web
sitesi yonetimini iyilestiren gelismis sistemlerin ingasinda nasil stratejik bir arag
olarak kullanilabilecegini vurgulamaktadir. Belirtilen adimlar izlenerek veri
cikarimi is stratejileri ile birlestirildiginde, gelismis karar destek sistemleri
gelistirilebilir.

Web sitelerinin yonetimi, siirekli olarak yeni bilgi girisleri ve zamaninda
giincellemeler gerektirir. Site sahipleri, kullanicilarina daha fazla hizmet ve igerik
sunma istegiyle bu gilincellemelere ihtiyag duyarlar. Kullanicilarin
davranislarindaki gesitlilik ve karmasiklik, bu taleplerin temel nedenlerindendir.
Bu yogun is giicli gerektiren ¢aba, 6nemli dlclide finansal ve personel maliyeti
dogurur.

KDS, isletme ve organizasyonlarin karar alma siireglerini destekleyen
bilgisayar tabanl bilgi sistemleridir. Veri madenciligi ile is zekas1 tekniklerinin
entegrasyonu, gelismis KDS’lerin olusturulmasinda kritik bir rol oynar. Veri
madenciliginde temel bir problem, biiyiik veri kiimelerinde sik rastlanan kaliplar
bulma siirecidir. Bu problem, 6zellikle sik fakat anlamli kaliplar iceren veri
kiimeleriyle galigirken daha da zorlasir (Zou, Chu, Johnson, & Chiu, 2002). Sik
kaliplarin bulunmasi, veri madenciligi gorevleri olan iligkileri, korelasyonlar1 ve
sirali kaliplar1 kesfetmeyi miimkiin kilar. Is zekési ise verileri toplama, analiz
etme ve raporlama siireglerini kapsayan bir teknoloji olup, organizasyonlarin
daha iyi kararlar almasina olanak tanir. Ayrica, oOrgiitsel O6grenme kiiltiiri,
universitelerin daha iyi oOrgiitsel ve siirdiiriilebilir performans elde etmesine
katkida bulunur ve veri madenciligi ile is zekasinin entegrasyonu, bu siirecleri
destekleyebilir (Elbawab, 2024). Bu entegrasyon, web sitesi yOnetimini
kolaylastirarak, yonetim i¢in harcanan emegi azaltabilir.

Web madenciligi, veri madenciligi tekniklerinin Diinya Capinda Ag (World
Wide Web) belgelerinden ve hizmetlerinden otomatik olarak faydali bilgileri
kesfetmek ve ¢ikarmak i¢in uygulanmasidir (Aye, 2011). Web madenciligi genel
olarak {i¢ tiire ayrilabilir: Web icerik madenciligi, Web yap1 madenciligi ve Web
kullanim madenciligi (Saini & Pandey, 2015). Web icerik madenciligi, web
sayfasi iceriklerinden degerli bilgileri kesfetmek i¢in kullanilir ve bu igerikler
metin, resim, ses ve video gibi veriler igerebilir (Vijiyarani & Suganya, 2015).
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Web yap1 madenciligi, Web sayfalar1 arasindaki iligkiyi tanimlamak ve bu biiyiik
agin nasil olustugunu anlamak i¢in kullanilan bir aractir (da Costa & Gong,
2005). Web kullanim madenciligi ise, kullanicilarin web giinlitk dosyalarindan
bilgilerin ¢ikarilmasi yoluyla kullanici davraniglarin1 ve gezinme kaliplarini
incelemeyi amagclar (Lee & Fu, 2008). Bu {i¢ alan genellikle birbirleriyle ortiistir
ve birbirini tamamlar. Bu bdlimde, web madenciligini web sitesi yonetimini
destekleyen gelismis KDS’lerin gelistirilmesi siireci olarak ele aliyoruz. Web
madenciligi siireci, gelismis KDS gelistirilmesi i¢in adim adim izlenebilecek bir
yontem olarak sunulmaktadir. Bu siireg, veri madenciligi ile is zekasini entegre
ederek KDS’lerin gelistirilmesine olanak tanir ve ozellikle web sitelerinin
kalitesini garanti altina alan akilli izleme ve yoOnetim sistemlerinin
olusturulmasinda uygulanabilir. Izleme faaliyetleri kapsaminda bazi temel
unsurlar  bulunmaktadir. 1lki, kullanici davranislarinin  izlenmesi olup,
kullanicilarin web sitesinde izledikleri yollar takip ederek, sayfalarin kullanici
hedeflerine ulasmada ne kadar verimli oldugunu degerlendirmeyi igerir. Bir diger
onemli unsur, kullanic1 gruplarinin izlenmesi ve bu gruplarin zaman igindeki
degisimlerinin takip edilmesidir; kullanicilar gezinme davranislarma gore
gruplandirilarak analiz edilir. Igerik kalitesi, web sitesindeki icerik ve meta
verilerin dogrulugunu degerlendirme siireciyle ilgili olup, sitenin bilgi sunma
amacina uygunlugunu dlcer. Son olarak, otomasyon faaliyetleri kigisellestirme
islemlerinin etkilerinin analiz edilmesini igerir; bu, kullanicilarin 6nerilen
iiriinleri ya da sayfalar1 takip edip etmedigini izlemeye dayanir. Bu baglamda,
web madenciligi ile ilgili yapilmis ¢esitli calismalar 15181nda, s6z konusu siirecin
gelistirilmig KDS’lerin tasariminda nasil kullanilabilecegi ortaya konulacaktir.

2. Web Madenciliginin Karar Destek Sistemlerindeki
Uygulamalar
Calismada web madenciligi teknikleri kullanarak gelismis karar destek
sistemleri olusturulmustur. Ancak web madenciligi, farkli sorunlar1 ¢6zmede de
¢ok yonlii olarak kullanilabilir. Web madenciligi arastirmalart tarafindan one
cikan diger onemli uygulamalar sunlardir:

o Kisisellestirme ve oneriler: Web kullanim madenciligini kullanan
kisisellestirme sistemleri, web kullanim verilerinde ilging desenleri kesfetmek
icin veri madenciligi tekniklerini igerir. Web kullanim madenciligi i¢in veri
kaynagi genellikle sunucu erisim giinliigiidiir, ancak bazen istemci tarafi bir ajan
veri toplar. Web kullanim madenciliginin amaci, 6nceden islenmis web giinliigii
verilerine istatistiksel ve veri madenciligi tekniklerini uygulayarak faydali
desenler kesfetmektir (Inbarani & Thangavel, 2013).
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e Icerik simflandirma ve kiimeleme: Web sayfalari, igeriklerine gore
kategorilere ayrilarak belirli dizinlere yerlestirilebilir. Bu siniflandirma, web
sayfalarinin daha diizenli bir sekilde organize edilmesini saglar ve kullanicilarin
istedikleri bilgilere daha kolay erismesine yardime1 olur (Vijiyarani & Suganya,
2015).

e Otomatik icerik 6zetleme: Web sitelerinin igerigini otomatik ve tutarli
bir sekilde tanimlayabilmek birgok avantaj saglar: Bu 6zetler arama sonuglari
olarak sunulabilir veya bir web dizininde arsivlenebilir (Amitay & Paris, 2000).

e Anahtar kelime ¢cikarini: Onemli terimler (bazen anahtar kelimeler
veya anahtar ifadeler olarak adlandirilir), bir metin belgesindeki igerigin
okuyuculara yiiksek diizeyde bir agiklamasini veren terim gruplaridir. Anahtar
terimlerin ¢ikarilmasi, dogal dil isleme gorevlerinin temel adimidir (Grineva,
Grinev, & Lizorkin, 2009).

e Sayfa siralamasi: 7.600 kullanicinin 10 haftalik arama giinligi
verilerine dayanarak, web iizerindeki igerik ve kullanict davranislari hakkinda
yeni i¢gdriiler elde etmek ve bu profillerin nasil olusturulabilecegini inceleyen
bir ¢calisma bulunmaktadir (Kim, Collins-Thompson, Bennett, & Dumais, 2012).

e \Web onbellekleme iyilestirme: SDC, ge¢mis kullanim verilerinden en
stk gonderilen sorgularin sonuglarini ¢ikarir ve bunlar statik, salt okunur bir
onbellek boliimiinde depolar. Bu strateji, dnbellek sistemini optimize ederek web
arama motorunun performansini artirtr (Fagni, Perego, Silvestri, & Orlando,
2006).

e Clickstream ve giinliik analizi: Web kullanim madenciligi, web
tabanli uygulamalarin ihtiyag¢larinit anlamak ve daha iyi hizmet etmek amacuyla,
web verilerinden kullanim desenlerini kesfetmek igin veri madenciligi
tekniklerinin uygulanmasidir (Srivastava, Cooley, Deshpande, & Tan, 2000).

e \Web sitesi yapis1 analizi: Web Sitesi Yapisi Analizi: Web sitesi
yapisinin analizi, arama motoru siralamalarini iyilestirmek i¢in sitenin tasarimini,
mimarisini ve icerigini ele alan bir siirectir (Visser & Weideman, 2014).

e Hub ve otorite sayfalarinin belirlenmesi: Baglantilar analiz edilerek
dizin sayfalar1 (hub) ve popiiler igerik sayfalar (otoriteler) belirlenebilir. Bir hub,
birgok otorite sayfasina baglanti veren bir sayfadir ve bir otorite sayfasi, birgok
hub tarafindan baglanti verilen bir sayfadir. Bu karsilikl1 pekistirici iligski, webde
ilgili igerik topluluklarinin tanimlanmasimi saglar (Toyoda & Kitsuregawa,
2001).

e OLAP analizi: Veri kiiptinin ¢ok boyutlu yapisi, verileri farkli
acilardan inceleme ve cesitli perspektiflerden gérme esnekligi saglar. Bu web
giinliikleri veri kiipiiniin olusturulmasi, web giinliik verilerini farkli acilardan
gormek ve analiz etmek, oranlar c¢ikarmak ve birgok boyutta Olglimler
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hesaplamak icin OLAP (Cevrimici Analitik Isleme) islemlerinin uygulanmasina
olanak tanir (Zaiane, Xin, & Han, 2010).

3. Web Madenciligi ile Gelismis Karar Destek Sistemlerinin
Olusturulmasi

3.1. Web Verilerinin Tanimlanmasi

Web madenciliginde, veriler sunucular, istemciler, proxy sunucular1 veya bir
sirketin veritabani gibi ¢esitli kaynaklardan toplanabilir. Farkli veri tiirleri, web
madenciliginde ve web sitesi yonetiminde oOnemli roller oynar. Bu veri
kaynaklarinin = ¢esitliligi, kullanici davranigi, icerik etkinli§i ve sistem
performansi lizerine kapsamli analiz ve iggoriiller elde edilmesini saglar;
nihayetinde web uygulamalarinin islevselligini ve kullanic1 deneyimini gelistirir.
Ilk olarak, icerik verileri, web sayfalarinda sunulan yapilandirilmis ya da
yapilandirilmamis metinler ve multimedya iceriklerini kapsar ve web sitesinin
sagladig1 gergcek bilgilere isaret eder. Yapisal veriler ise, web sitesinin
organizasyon yapisini tanimlar; bu yap1 hem sayfa i¢i unsurlarin (html veya xhtml
elemanlarinin diizeni) hem de sayfalar aras1 baglantilarin nasil diizenlendigini
igerir. Kullanim verileri, web sayfalarinin nasil ve ne siklikta kullanildigina
iliskin bilgilerdir; IP adresleri, sayfa ziyaretleri, tarih ve saat bilgileri gibi
kullanici etkilesimlerine dair veriler bu kategoride yer alir. Son olarak, kullanici
profili verileri, web sitesi kullanicilarinin demografik veya kayit bazli bilgilerini
icermekte olup, genellikle kullanicilarin kayit islemleri ve profillerinden elde
edilmektedir. Bu veri tiirlerinin her biri, web madenciligi siireglerinde stratejik
bir 6neme sahiptir ve web sitelerinin etkin yonetimi i¢in kritik bilgi kaynaklar
sunmaktadir.

Kullanim, icerik ve yap1 verilerine odaklanmak, web sitesi yoOnetim
uygulamalarinda sikg¢a kullanilan bir yontemdir. Bununla birlikte, web sitesini
yonetmek igin farkli veri tiirleri de toplanabilir. Ornegin, baz1 arastirmalarda, web
tarayicilar araciligiyla kullanicilarin fare hareketleri, kaydirma ¢ubugu ve klavye
etkinlikleri gibi davraniglar1 kaydedilmistir. Bu nedenle, bir karar destek sistemi
gelistirirken, sistemin girdi olarak kullanacagi web verilerini tanimlamak kritik
bir ilk adimdir.

3.2. Web Verilerinin On islenmesi

Icerik, yap1 ve kullamm verilerinin veri madenciligi teknikleriyle analiz
edilmeden 6nce, uygun bir formatta 6n islenmesi ve depolanmasi1 gerekmektedir.
Bu boliimde, kullanim verilerinin 6n isleme adimlar1 agiklanmaktadir.

52



3.3. Kullamlan Veriler

Kullanim verileri, web erisim giinliiklerinden veya sayfa etiketlemesinden
elde edilebilir. Etiketleme, sayfaya yerlestirilen kod parcaciklariyla, bir sayfanin
ne zaman ziyaret edildigini kaydeder. Bu baglamda, daha yaygin olan web erisim
giinliiklerinin 6n iglenmesine odaklanilmaktadir.

Web erisim giinliiklerinin islenmesi, veri eksikligi nedeniyle olduk¢a zorlu
olabilir. Bu eksiklik, yerel onbellekleme ve wvekil sunucu kullanimi gibi
faktorlerden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, web giinliiklerinin tam ve dogru
analiz edilmesi, veri kalitesini artrmak icin onem tasimaktadir. Ornegin,
onbellege alinan sayfalara yapilan tekrar ziyaretler genellikle giinliiklerde
goriinmez. Ancak Redis, Memcached, Varnish, Nginx ve Squid Proxy gibi bazi
onbellekleme sistemleri, dnbellek islemleri i¢in ayr1 log dosyalar tutabilir. Bu
sistemler, onbellekleme siireglerini ve istekleri daha ayrmtili izleme imkani
sunar. Vekil sunucular ise farkli kullanicilarin isteklerine ayni1 kimligi atayabilir.

Tablo 1. Web sunucusu kayitlarindaki veri dosyalari

Veri Alan1 | Aciklama

Eger istemci bilgisayarin alan ad1 veya ad1 mevcut degilse, bu durumda

Host istemcinin IP adresi kullanilir.
Belirli bir TCP baglantisinda istemci bilgisayarm kimlik bilgileri,
Ident sunucu tarafindan tanimlanabilir ve bu bilgiler, kullanicinin oturum

acma adi1 veya benzeri kimlik dogrulama bilgilerini igerebilir. Eger bu
bilgiler mevcut degilse, bu durumda “-” karakteri ile ifade edilir.

Sifre korumali bir sayfa veya dosya talebinde kullanilan kullanici
kimligi, genellikle kullanicinin kimlik dogrulamasi i¢in gereklidir ve bu
Authuser kimlik, kullanici ad1 gibi oturum agma bilgilerini icerir. Eger bu kimlik
bilgisi mevcut degilse ya da dogrulanmamissa, bu durumda ilgili alan “-
” karakteri ile doldurularak gosterilir.

Bir erisimin veya istegin sunucuya ulastig1 tarih ve saat bilgisi, sunucular
tarafindan genellikle zaman damgasi1 olarak kaydedilir. Bu zaman
damgasi, erisimin tam olarak ne zaman gerceklestigini belirlemek icin
Time kullanilir ve ¢ogunlukla [giin/ay/yil:saat:dakika:saniye zaman_dilimi]
formatinda tutulur. Bu format, sunucunun bulundugu cografi konuma
gore ayarlanmig zaman dilimini de igerir ve kayitlarin daha diizenli ve
analiz edilebilir olmasini saglar.
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Method

Bir sayfaya veya dosyaya erisim yontemi, sunucu ile istemci arasindaki
veri aligverigini yonetmek i¢in kullanilan HTTP protokolii kapsaminda
tanimlanmis farkli yontemlerden olusur. En yaygin kullanilan yontemler
GET ve POST tur. GET yontemi, verileri URI’ye kodlayarak sunucuya
iletir ve genellikle yalnizca web sayfasi igerigini istemciye getirmek
amactyla kullanilir. POST yontemi ise verileri, istegin bir pargasi olarak
(yani, istegin gdvdesinde) tagir ve bu yontem hem web igerigini getirmek
hem de sunucuya bilgi gondermek igin kullanilir. Berners-Lee ve
Connolly’ye (1995) gore, GET yontemi yalnizca sayfa igerigini
kullaniciya ulastirmak amaciyla kullanilmalidir, POST ise web
sunucusuna bilgi gondermek ve sunucudan veri almak igin
kullanilmalidir. Bu ayrim, veri giivenligi ve verimliligi agisindan 6nemli
bir rol oynar.

Request

Tarayici tarafindan istenen bir sayfa veya dosyanin URI’si (Tekdiizen
Kaynak Tanimlayic1), web iizerindeki belirli bir kaynagi tanimlamak ve
ona erigim saglamak i¢in kullanilan bir karakter dizisidir. URI, bir web
kaynagmin konumunu veya admi belirtir ve bu sayede tarayici,
sunucudan dogru igerigi talep edebilir. Berners-Lee, Fielding ve
Masinter’in (1998) tanimina goére URI, web lizerindeki kaynaklari
benzersiz bir sekilde tanimlamak i¢in kullanilan kompakt ve standart bir
formattir. URD’ler, internet iizerindeki veri paylagimi ve kaynak
yonetimi i¢in temel bir yapi tast olup, hem tarayicilar hem de sunucular
arasinda dogru iletisimi saglamak i¢in kullanilir.

Protocol

Tarayicinin sayfalar1 veya dosyalar1 almak icin kullandig1 protokoliin
stirlimii, istemci ve sunucu arasindaki iletisim kurallarini belirleyen ve
web {lizerinden veri aktarimini saglayan bir yapidir. Bu protokol
stirimleri, hangi 6zelliklerin ve yontemlerin kullanilabilecegini belirler.
En yaygin kullanilan protokol siiriimleri HTTP/1.0 ve HTTP/1.1°dir.
HTTP/1.0, her bir istek i¢in ayr1 bir baglanti agilmasini gerektirirken,
HTTP/1.1, ayn1 baglanti {izerinden birden fazla istegin
gerceklestirilmesine olanak taniyarak daha verimli bir veri aktarimi
saglar. Bu protokol siiriimii, web sayfalarinin dogru ve hizli bir sekilde
iletilmesi i¢in tarayici ve sunucu arasindaki iletisimde kritik bir rol
oynar.

Status

Istek durumunu gosteren ii¢ haneli bir HTTP durum kodu, tarayici
tarafindan sunucuya gonderilen istegin sonucunu belirten bir geri
bildirimdir. Bu kodlar, sunucu ve istemci arasindaki iletisimin basarili
olup olmadiginm1 veya hangi tiir hatalarla karsilasildigini ifade eder.
Ormegin, 200 kodu, istenen sayfa veya dosyanin basartyla alindigini
gosterirken, 404 kodu, talep edilen sayfa veya dosyanin sunucuda
bulunamadigimi ifade eder. Bu durum kodlar1, kullanici deneyimini
iyilestirmek ve hatalarin nedenini anlamak i¢in 6nemli olup, tarayici ve
sunucu arasindaki iletisimin her asamasinda kullanilir.
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Bytes

Web sunucusundan istemci bilgisayara aktarilan bayt sayisi, sunucunun
istemciye gonderdigi veri miktarini ifade eder. Bu veri miktari,
tarayictya yliklenen sayfa, dosya, gorsel ya da diger multimedya
iceriklerinin toplam boyutunu kapsar. Aktarilan bayt sayisi, web
trafiginin 6lgiilmesi, ag performansinin degerlendirilmesi ve kullaniciya
sunulan igerigin boyutunu analiz etmek agisindan 6nemli bir metriktir.
Bu bilgi, ayn1 zamanda veri transferinin ne kadar basarili oldugunu ve
kullaniciya gonderilen igerigin biiyiikliigiinii anlamak icin de kullanilir.

Referrer

Mevcut sayfaya yonlendiren kopriiniin URI’sini i¢eren bir metin dizisi,
kullanicinin hangi sayfa veya kaynaktan geldigini belirten bilgiyi tasir.
Bu metin dizisi, tarayicinin onceki sayfadan mevcut sayfaya gecis
yaparken ilettigi URI’yi igerir ve genellikle “referer” olarak adlandirilir.
Bu bilgi, web sunucular tarafindan, kullanicinin gezinme yolunu analiz
etmek, trafik kaynaklarini izlemek ve baglantt yapisinin nasil
kullanildigin1 anlamak amaciyla kullanilir. Ayrica, referans sayfasinin
URI’si, ziyaretcilerin siteye nasil ulastiklarini ve hangi yollar
izlediklerini gdrmek i¢in 6nemli bir veri kaynagidir.

Useragent

Kullanici tarafindan kullanilan isletim sistemi ve tarayici yazilimmin
tanimlanmasi, istemcinin hangi platform ve yazilim kombinasyonu ile
web sitesine erigtigini belirlemek amacryla sunucuya iletilen bilgileri
icerir. Bu bilgiler, genellikle “User-Agent” bagligt altinda sunucuya
gonderilir ve kullanicinin igletim sistemi tiiriinii (6rnegin Windows,
macOS, Linux) ve kullandig1 tarayici yazilimmi (6rnegin Chrome,
Firefox, Safari) tanimlar. Bu tamimlama, web sitesi uyumlulugunu
saglamak, kullanict deneyimini optimize etmek ve gerekli durumlarda
farkli platformlar igin Gzellestirilmis igerik sunmak i¢in Snemlidir.
Ayrica, bu veriler, web trafigi analizinde ve kullanici kitlesinin hangi
teknolojileri kullandigini anlamada da kullanilir.

Yaygin web sunuculari, Apache, Nginx, IIS, LiteSpeed ve Tomcat gibi,
giinliikleri genellikle Common Log Format, Combined Log Format ve W3C gibi
farkli formatlarda tireterek erigim ve hata kayitlarini detayli bir sekilde kaydeder.
Common Log Format (CLF), NCSA log formati olarak da adlandirilir ve web
sunucular1 tarafindan log dosyalar1 olugturmak icin standart bir metin dosyast
bi¢imi olarak kullanilir (Sharma, Yadav, & Bohra, 2015). Tablo 1, bu giinliiklerde
yaygin olarak bulunan veri alanlarini, Sekil 1 ise drnek bir giinliik kaydim

gostermektedir. Her satir, web sitesine yapilan bir istegi temsil eder, 6rnegin
127.0.0.1 IP adresinden index.html sayfasina yapilan bir ziyaret gibi.
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Server Logs

Host Ident  Authuser Time Request
P GET /home.html
192.168.1.1 - - [22/Oct{2024:08:30:45-0700] HTTP/1.1
POST /login
192.168.1.2 - 1 22/0ct(2024:08:32:10-0700
user [22/0ct I wrte/aa
GET
192.168.1.3 - - [22/0ct/2024:08:35:50-0700]  /images/logo.pt
HTTP/1.1
GET /dashboard
192.168.1.4 - 2 22/0ctf2024:08:40:30-0700
user (22/et] 1 owrtes1a
o GET /&bout.htm:
192.168.1.5 - - [22/Oct/2024:08:45:15-0700] HTTP/1.1
POST /submit-
192.168.1.6 - 3 22/0ct2024:08:50:00-0700
user (22/0ct) ! form HTTP/LL1
GET
192.168.1.7 - - [22/0ct/2024:08:55:25-0700]  /contact.html
HTTP/1.1

Sekil 1. Giinliik format1 gosterimi

Bu giinliiklerin, zaman dilimi farklarin1 dikkate alarak zaman sirasina gore
siralanmas1 Onerilmektedir (Raux, Ma, & Cornelis, 2016), bu giinliiklerin saat
dilimi farkliliklarin1 g6z 6niinde bulundurarak zaman sirasina gore siralanmasini
onermektedir.

Birlestirilen giinliiklerin temizlenmesi gerekmektedir. Birlestirilmis loglarin
temizlenmesi, gereksiz isteklerin (6rnegin resimler ve betikler) yan sira robotlar
tarafindan yapilan isteklerin kaldirilmasini icermelidir (Srivastava, Srivastava,
Garg, & Mishra, 2021).

Kullanici ve oturumlarin tanimlanmasi sonraki adimdir. Kullanici, web
sitesini ziyaret eden bireyi temsil ederken, oturum bir ziyaret sirasinda erisilen
sayfalar dizisini ifade eder. Cerezler, kullanicilart ve oturumlari izlemek igin
kullanilir. Eger gerezler mevcut degilse, kullanicilart tanimlamak igin bazi
kestirim yontemleri kullanilabilir. Pabarskaite ve Raudys, cesitli kestirim
yontemlerini onermektedir:

e HTTP girisi: Kullanicilarin giris yaparken sagladiklar bilgiler, log
dosyasindaki Ident ve Authuser alanlarinda takip edilebilir.

e lIstemci tipi: Ayn1 IP adresinden gelen ancak farkli Kullanic1 Aracist
bilgilerine sahip iki istek, farkli kullanicilardan yapilmis olabilir (Grill & Rehdk,
2014).

e Site yapist: ile ilgili olarak, bir sayfaya erigim, 6nceki sayfa grubundan
yapilamiyorsa, bu durum yeni bir kullanici tarafindan istek yapildigi anlamina
gelebilir. Bu, kullanicilarin davraniglarini anlamak igin 6nemli bir gosterge
olabilir.

Oturum tanimlama iglemi i¢in su kestirim yontemleri kullanilabilir:
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e Zaman arah@i: Ayn kullanici tarafindan yapilan iki istek arasindaki
zaman aralig1 belirli bir esigi asiyorsa (genellikle 30 dakika), bu isteklerin farkli
oturumlara ait oldugu kabul edilmektedir. Bu yaklasim, kullanict oturumlarini
dogru bir sekilde tanimlamak i¢in Onemlidir ve web analitigi siireclerinde
kullanict davraniglarini anlamada yardimci olur.

e Maksimum ileri referans: Sayfa siralamasi i¢inde maksimum ileri
referans noktasina ulasildiginda ve aymi sayfa tekrar ziyaret edilirse, yeni bir
oturum baslatilacaktir (Shen, Wei, Sundaresan, & Ma, 2012).

e Yonlendiren sayfa: Eger sayfa i2, bir 6nceki sayfa i1’i yonlendiren
sayfa degilse, yeni bir oturum baglatilir.

3.4. Icerik Verileri

Web sayfalar1 hem yapilandirilmis hem de yapilandirilmamis metinlerin yam
sira cesitli multimedya icerikleri baridirir. Genellikle, bir sayfanin yapist html
veya xhtml kullanilarak yazilir. Sekil 2’de, bir web sayfasi ve onun html temsilini
gosteren bir 6rnek bulunmaktadir.

Bir sayfanin igerigi iizerinde herhangi bir 6n isleme yapilmadan once,
sayfanin yerel bir kopyasinin olusturulmasi gerekir. Bunun icin, web sitelerini
otomatik olarak ziyaret eden ve sayfalarini sistematik bir sekilde okuyan
tarayicilar (crawler) kullanilabilir. Yerel kopya olusturulduktan sonra, igerik 6n
isleme asamasina gecilir. Bu asama, html kodunu temizlemek (yani, standartlara
uygun hale getirmek) ve daha sonra sayfadaki ilgi ¢ekici 6geleri igeren etiketlerin

secilmesini igerir. Ornegin, <title> etiketi kullanilarak sayfanin bashgi elde
edilebilir.

http:/fexample.com/page.htm
<html>

<head>

<title>Benim Web Sayfam</title>
</head>

<body bgcolor="white" text="black"> Bu benim ik web saviam 3

<hl>Hos Geldiniz</hl> o S K icin tikla
Bu benj_m 11k web 5ayfam :} Zgecmisimi gormex 1¢in i yin.

<br>

Hos Geldiniz

Ozgecmisimi gérmek icin tiklayin.
Ly

</body>
</html>

Sekil 2. Bir web sayfas1 6rnegi (sol-html kodu, sag-web sayfasi)

Statik web sayfalarinin 6n iglenmesi, html kodunun temizlenmesi ve islenmesi
acisindan oldukga basittir. Ancak, dinamik web sayfalari daha karmasik zorluklar
sunar. Dinamik sayfalar genellikle bir icerik yonetim sistemi (CMS) tarafindan
veritabanlarindan veri g¢ekilerek olusturulur. Bu sistemler neredeyse sinirsiz
sayida sayfa liretebilir ve bunlarin tiimiinii 6n isleme tabi tutmak pratik degildir.
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Eger bir web sitesinin yalnizca belirli bir kism1 6n islenirse, sonuglar yaniltict
olabilir ve siteyi tam olarak yansitmaz.

Dinamik sayfalar1 yonetmek ic¢in, énemli igerigi tanimlarken sistemi asiri
yiiklemeyecek 6zel tekniklere ihtiya¢ vardir. Bu zorlukla basa ¢ikmanin bir yolu,
dinamik web sitesinin temsili bir 6rnek kiimesini 6n isleme tabi tutmak ve bu
ornegin genel siteyi dogru sekilde temsil etmesini saglamaktir.

3.5. Veri Yapilan

Baglantilar (hyperlink), web sayfalarinin yapisal elemanlar1 olup, sayfanin
farkli boliimlerini birbirine baglar. Bir baglanti ayn1 sayfanin baska bir boliimiine
yonleniyorsa, buna belge i¢i baglant: (intra-document hyperlink) denir. Iki farkli
web sayfasini birbirine baglayan baglantilar ise belge disi baglanti (inter-
document hyperlink) olarak adlandirilir. Bu baglantilar, web sayfalar1 arasinda
kopriiler kurar ve sayfalarin ¢iftler halinde birbirine baglanmasini saglar.

Yapi verilerinin 6n islenmesi, bu baglantilarin tespit edilmesi amaciyla HTML
kodunda href etiketlerinin aranmasini igerir. Bu, web sitesinin yapisini analiz
etmemizi ve sayfalar arasindaki baglantilar1 ortaya ¢ikarmamizi saglar. Sekil
2’de, bir baglant1 6rnegi vurgulanmis elipsler i¢inde gosterilmektedir.

Baglantilarin tespit edilmesi, 6zellikle Adobe Flash gibi etkilesimli igerik
olusturma teknolojileriyle gelistirilen web sayfalarinda daha zorlu hale gelebilir.
Bu tiir teknolojiler, baglantilari html kodunun igine gomerek geleneksel
yontemlerle tespit edilmesini zorlastirabilir.

Yapi verileri ve baglantilar 6n isleme tabi tutulduktan sonra bir veritabanina
yiiklenir. Bu, veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasini kolaylastirir ve web
sitesinin yapisal analizini derinlemesine yapmay1 miimkiin kilar.

3.6. Web Verisi Depolama (Data Warehousing)

Web sitesi yonetiminde, zengin verilerin saklanabilecegi bir veritabani ¢ok
onemli bir bilesendir. Ancak, geleneksel veritabani sistemleri bu tiir goérevler igin
uygun degildir, ¢iinkii bu sistemler daha ¢ok islem odaklidir. Oysa web yonetimi,
analiz odakli bir gérevdir. Bu nedenle, bir veri ambari, analitik goérevler igin
tasarlanmis bir sistem oldugundan, web verilerini yonetmek i¢in daha uygun bir
¢ozliimdiir (Rudniy, 2022).

Veri ambari, yonetim karar alma siireglerini desteklemek amaciyla konu
odakli, entegre, zamanla degisen ve kalic1 bir veri koleksiyonu olarak tanimlanir
(Inmon, 2005). Aymi zamanda, analizler ve sorgular icin 06zel olarak
yapilandirilmis  islem  verilerinin  bir kopyas1 olarak tamimlanabilir
(Shanmugasundaram et al., 1999).
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Web veri ambarlar1 bazen Webhouse olarak adlandirilir ve genellikle bir web
sitesinin tim tiklama izleri (clickstream) ile ilgili verileri depolamak igin
kullanilir. Ancak, daha yeni ¢aligmalar, veri ambarinin yalnizca tiklama izlerini
degil, ayn1 zamanda web sitesinin icerik ve yapisal verilerini de saklamasi
gerektigini savunmaktadir. Bu, daha kapsamli ve etkili veri analizi i¢in 6nemlidir.

Bir veri ambari tasarlarken, ilk adim gereksinim analizidir. Bu analiz, veri
ambarinin yanitlamasi gereken is sorularmi ve kullanic1 bilgi ihtiyaglarini
belirler. Bir web sitesi i¢in tipik is sorular1 sunlar olabilir:

e Web sitesinin hangi boliimleri daha fazla ziyaretci ¢ekiyor?

e Belirli bir donemde en ¢ok ziyaret edilen sayfa hangisidir?

e Bir oturumda sayfalarda ne kadar zaman harcaniyor?

e Ortalama oturum uzunlugu nedir (zaman ve ziyaret edilen sayfa sayisi
acisindan)?

e Web trafiginin en yogun oldugu saatler hangileridir?

e Bunun yam sira, veri ambarlart daha karmasik sorulara da yanit
verebilir:

e Hangi sayfalar kullanicilar1 miisteriye doniistiiriiyor?

e Web sitesinin Onerileri ne kadar basaril1?

e Web sayfasindaki igerik tanimlayicilar1 (6rnegin, anahtar kelimeler,
kategoriler) ne kadar uygun?

Veri ambar1 gereksinimlerini toplamak i¢in iki ana yol bulunmaktadir:
goriigmeler ve kolaylastirilmis oturumlar. Goriismeler diizenlemek, bireysel
katkilar1 toplamak agisindan daha kolaydir ve katilimcilarin ihtiyaglarini anlamak
igin etkili bir yontemdir. Ote yandan, kolaylastirilmis oturumlar grup bazinda
gerceklestirilir ve bilgi toplama siirecini hizlandirabilir. Ancak, bu tiir oturumlar
katilimecilardan daha fazla baglilik gerektirir, cilinkii grup dinamikleri ve
etkilesimi iizerinde etkili olabilmek i¢in daha derin bir katilim saglanmasi
onemlidir.

Gereksinimler belirlendikten sonra, veri ambar1i modelleme asamasina gegilir.
En yaygin modeller arasinda Kiip, Y1ldiz ve Kar Tanesi yer alir. Kiip modelinde
veriler, cok boyutlu dizilerle temsil edilir. Yildiz ve Kar Tanesi modelleri ise
verilerin 1liskisel Veritabam1 Yonetim Sistemi (RDBMS) icinde organize
edilmesine olanak tanir. Yildiz modelinde merkezi bir olgu tablosu ve boyut
tablolar1 bulunurken, Kar Tanesi modeli, boyutlar1 daha da normallestirerek daha
karmasik bir yapi olusturur.

Model ne olursa olsun, veri ambarlar1 verileri olgu (fact) ve boyut (dimension)
olarak depolar. Olgular, bir is siirecinin o6lgiilebilir unsurlarini temsil eder
(6rnegin, bir sayfa ziyaretinde harcanan zaman). Boyutlar ise bu olgulara baglam
saglayarak analiz sirasinda verilerin gruplanmasini saglar. Boyutlar, hiyerarsik

59



seviyelere ayrilabilir; 6rnegin, tarih boyutu ay veya yil seviyelerine gore
gruplandirilabilir.

Web siteleri igin kullanilan bir veri ambari, kullanim verilerini olgu
tablosunda, igerik ve yap1 verilerini ise boyut tablolarinda saklamaktadir. Bu veri
ambar1 hem ¢evrimdisi hem de ¢evrimigi Onerileri destekler. Cevrimdisi Oneriler,
sitedeki baglantilarin degistirilmesi veya eklenmesi gibi Oneriler sunarken,
cevrimigi oneriler her kullanictya ilgisini ¢ekebilecek sayfalar sunar. Ilerleyen
boliimde, bir e-haber portali i¢in is zekasi destekli bir veri ambar1 Onerisi
sunulacaktir.

3.7. Cikarma, Doniistiirme ve Yiikleme (ETL) Siireci

ETL (Veri Cikarma, Doniistirme ve Yiikleme) silireci, veriyi ¢esitli
kaynaklardan c¢ikaran, doniistiren ve veri ambarina yilikleyen yontemler ve
araglardan olusan bir siirectir (Mukherjee & Kar, 2017). ETL siireci, veri
ambarma yiiklenen verilerin ¢esitli kaynaklardan, formatlardan ve tiirlerden
geldigi goz oniline alindiginda, veri ambart gelistirilmesinde ¢ok 6nemli bir role
sahiptir. ETL siireci {i¢ ana agamadan olusur.

Cikarma: Bu asamada, veriler ¢esitli kaynaklardan toplanir ve gecici olarak
bir Veri Hazirlik Alani (Staging Area - SA)’na depolanir. SA, verilerin veri
ambarina yliklenmeden 6nce tutuldugu ve doniistiiriildiigii bir ara asama olarak
gorev yapar. SA genellikle bir dosya sistemi dizini veya iligkisel veritabani olarak
yapilandirilir.

Doniistirme: Bu asama genellikle en karmagik ve zaman alict adimdir.
Doéniistiirme sirasinda, SA’nda bulunan verilere bir dizi 6n isleme ve doniistiirme
kurallar1 uygulanir. Amag, ham veriyi veri ambarinda kullanilabilecek yapiya
dontistiirmektir. Uygulanan doniisiim kurallari, verilerin tiirline ve ambarin
gereksinimlerine gore degisir.

Yiikleme: Doniistiiriilmiis veriler, veri ambarina yiiklenir. Eger SA ve veri
ambar1 ayn1 makinede bulunuyorsa, bu islem oldukca basit olabilir. Ancak, SA
ve veri ambar1 farkli sistemlerdeyse, verilerin aktarimi igin bir protokol
belirlenmesi gerekir.

Bu li¢ asama, daha once ele aldigimiz web veri 6n isleme teknikleriyle
birlestirilerek, web verileri icin kapsamli bir ETL siireci olusturulabilir. Bu
sayede toplanan web verilerinin temiz, tutarl ve analiz edilebilir hale getirilmesi
saglanir.

3.8. Cevrimici Analitik Isleme (OLAP)
Veri ambarinda depolanan veriler genellikle OLAP ile analiz edilir. Bu
boliimde, onceden belirtildigi gibi, ¢ok boyutlu modelin temel bir &zelligi,
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verilerin birden ¢ok perspektiften ve cesitli detay seviyelerinde incelenmesine
olanak tanimasidir. Asagida temel bir OLAP islemleri seti tanimlanmistir
(Malinowski & Zimanyi, 2008).

Chen, Yan, Zhu, Han, & Yu (2009)’ya gére OLAP, karmasik ¢ok boyutlu
sorgulart hizli bir sekilde yanitlamay:1 saglayan bir yaklasimdir ve hizli veri
analizi yapma yetenegi sunar. OLAP’1n {i¢ temel uygulama tiirii vardir: MOLAP,
ROLAP ve HOLAP (Kimball & Merz, 2000). Veriler Cok Boyutlu Veritabani
Yonetim Sistemi (MDBMS)’de uygulandiginda MOLAP kullanilir. Verilerin
Iliskisel Veritaban1 Yénetim Sistemi (RDBMS)’de uygulandigi durumlarda ise
ROLAP kullanilir.

Hem MDBMS hem de RDBMS kullanilarak veri kiipliniin yonetildigi hibrit
cozlimlerde, Hibrit OLAP (HOLAP)uygulanir. Uygulama tiirinden bagimsiz
olarak, OLAP analizlerinde sikca kullanilan birka¢ yaygin islem sunlardir
(Malinowski & Zimnyi, 2008):

e Dilme (Slice): Bir boyuttaki bir veya daha fazla veri alani i¢in tek bir
deger secilerek alt kiip olusturulur.

e Kiip dilimi (Dice): Slice islemine benzer, ancak iki veya daha fazla
boyutta uygulanir.

e Derinlestirme/Yiizeylestirme (Drill Down/Up): Bu teknik, verilerin
farkli 6zetleme seviyeleri arasinda gezinmeyi saglar. Yiizeylestirme 0zet veriye
ulagmay1 saglarken, derinlestirme ayrintili verilere inmeyi saglar.

e Kiipler aras1 sorgulama (Drill-Across): Birden fazla veri kiipiini
kapsayan sorgular ¢alistirilir.

e Dondiirme (Pivot): Kiipiin boyutsal yonii degistirilerek verilerin farkli
bir agidan gosterilmesi saglanir.

Bu iglemler, OLAP’1 ¢ok boyutlu veri analizinde giiclii bir ara¢ haline getirir
ve karar verme siireglerinde esnek ve hizli veri kesfi sunar.

3.9. Kalip Kesfi ve Analizini Tanimlama

Ge, Song, Ding, & Huang (2017)’a gore, istatistiksel yontemler, veri
madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri uygulanarak, verilerden anlamli
kaliplar kesfedilebilir. Mobasher, Jain, Han, & Srivastava (1996)’ya gore, web
madenciliginde, web verilerinden kaliplar ¢ikarmak i¢in en sik kullanilan
teknikler arasinda istatistiksel analiz, birliktelik kurallari, sirali kaliplar,
kiimeleme, smiflandirma ve bagimlilik modellemesi yer alir. Asagida bu
tekniklerin kisa bir tanimi1 verilmistir:

e Istatistiksel analiz: Bu teknik, sayfalar, sayfalarda gegirilen siire,

oturum uzunlugu gibi degiskenler {lizerinde frekans, ortalama, medyan gibi
betimleyici istatistiksel analizler yapmamiza olanak tanir.

61



e (iliskilendirme kurallari: Bu yontem, 6geler ya da sayfalar arasindaki
sik goriilen kaliplari, iligkileri ve korelasyonlar1 kesfetmek icin kullanilir.

e Ardisik kaliplar: Iliskilendirme kurallariin bir uzantist olan bu
teknik, birlikte gergceklesme kaliplarimi zaman sirasi unsuru ile birlikte ortaya
cikarir.

e Kiimeleme: Benzer 6zellikler veya davraniglara sahip dgeleri veya
kullanicilar1 gruplandirir.

e Smiflandirma: Bu teknik, 6geleri (6rnegin web sayfalarini) 6nceden
tanimlanmis siniflardan birine atar.

e Bagimhihk modelleme: Bu yontem, web alanindaki degiskenler
arasinda onemli bagimliliklar1 temsil eden modeller olusturur (6rnegin web
erisim davraniglart).

Kaliplar kesfedildikten sonra, ilgisiz olanlar filtrelemek i¢in ek bir analiz
yapilmahdir. Kalan faydali kaliplar, karar destek sistemleri gibi g¢esitli
uygulamalarda kullanilabilir.

4. Bir E-Haber Portah icin Gelismis Karar Destek Sistemi
Gelistirmek Amaciyla Web Madenciligi Kullanim

Bir¢ok web portali, kullanicilarin ihtiyag¢larini karsilayan igerikleri, hizmetleri
veya Uriinleri diizenlemek, organize etmek ve dagitmak {izere tasarlanmigtir. Bu
stireg, icerigi ve Ozelliklerini tanimlayan meta verilere 6rnegin, anahtar kelimeler,
kategoriler, yazarlar ve diger tanimlayicilar biiyiik dlciide dayamr. Ornegin,
arama motorlari, igerik ile kullanic1 sorgular1 arasindaki ilgiyi belirlemek icin
genellikle meta verileri kullanir. Ayni sekilde, bir portalin yapisi, genellikle meta
veriler (Ornegin kategoriler) tarafindan belirlenen igerigin nasil erisilebilir
oldugunu sekillendirir. Genellikle, igerik yayinlayan yazarlar meta verileri de
saglarlar. Yayin siireci bir is akigini takip eder ve bu is akisinin karmagikligi
farklihik  gosterebilir:  bazi  durumlarda, yazarlar dogrudan igerik
yayinlayabilirken, diger durumlarda editorler icerigi ve meta verileri gézden
gecirerek yayina onay verir. Editorler ayrica, meta verilerde diizeltmeler yapabilir
veya degisiklik onerilerinde bulunabilirler.

Birden fazla yazarin yer aldig1 veya daha esnek bir yayin is akisinin oldugu
durumlarda, meta veriler igerigi dogru sekilde yansitmayabilir ve bu da sunulan
hizmetlerin kalitesini diisiirebilir. Ornegin, icerige atanan anahtar kelimeler
uygun degilse, kullanicilar arama islevini kullanarak ilgili igerikleri bulmakta
zorlanabilirler. Bu nedenle, meta verilerin kalitesini izlemek, igerigin diizenli,
iligkili ve kolayca erisilebilir olmasin1 saglamak i¢in kritik 6nem tasir.
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4.1. Web Verilerini Tanimlama ve On Isleme
Calismada, tipik web yonetim uygulamalarinda girdi olarak kullanilan igerik,
yap1 ve kullanim verilerini toplamak ve 6n islemek icin literatiirde yer alan bir
ETL araci kullanilmustir. Sekil 3’te gosterilen ETL araci, ¢esitli mevcut araglarin
bir araya getirilmesiyle olusturulmustur. Aracin en 6nemli avantajlarindan biri,
manuel miidahale gerektirmeyen bir toplu islem olarak calismasidir. ETL siireci,
cikarma, On igleme/doniistirme ve yiikleme olmak {izere iic ana agamadan
olugmaktadir. Cikarma asamasinda, ara¢ uzak kaynaklardan verileri alir ve
bunlarin yerel bir kopyasini olusturur. Bu yerel kopya, dosya sistemindeki bir
Veri Hazirlik Alan1 (DSA)’da saklanir. Bu islem i¢in wget, scp ve edb araglari
kullanilir. Wget, http, https ve ftp gibi yaygin internet protokolleri araciligiyla
dosya indirmek icin kullanilan agik kaynakli bir aractir. Scp, yerel ve uzak
sunucular arasinda giivenli dosya transferi saglar. Edb ise, bir islem veri
tabanindan meta verileri secip, bunlar1 metin dosyalara doniistiiren bir SQL
bilesenidir.
£ B R 3 S

................ TR I I R I I

Web sayfalan/ . + erisim kayrtlan/ Web sayfalar/  +
erigim kayitlan : ® Ust-veri erigim kayitlan ~ *

(Uzak) . —Gikarma——— . (Yerel) _n-isleme/Donisi (On-iglenmis)

: 3 A [
| % t—>| Wget (sayfalar) Tidy (sayfalar) m A .
. : A :
ik M=l _ R
. — -— .
e -8 -

S islemsel
S, Veritabani (Ust-veri)
== v

Sekil 3. Cikarma, doniistiirme ve yiikleme araci

On isleme ve doniistirme asamasinda, veriler kalite metriklerinin
hesaplanmasina ve veri ambarina yiiklenmeye hazir hale getirilir. Web sayfalari
(icerik) i¢in arag, html dosyalarim1 okur ve bunlar1 temiz ve diizgiin
bicimlendirilmis xhtml formatina doniistiiriir. Bu islem i¢in tidy kullanilir. Tidy,
iyl bi¢cimlendirilmis xml/xhtml/html dosyalar1 olusturmak i¢in kullanilan agik
kaynakli bir yazilimdir. Erisim giinliiklerinin 6n islenmesi ise log dosyalarinin
birlestirilmesi, gereksiz taleplerin ¢ikarilmasi, robot taleplerinin filtrelenmesi ve
kullanicilar ile oturumlarin belirlenmesi islemlerini igerir. Web loglarinin veri
madenciligine hazirlanmasi siirecinde WUMPrep adli Perl programlarinin
kullanimina deginir ve bu agamada meta verilerin doniistiiriilmedigini, dogrudan
kalitelerinin degerlendirilmesine odaklanildigin1 belirtir (Marquardt, Becker, &
Ruiz, 2004).
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Bu asamadan sonra, metrikler hesaplanir ve etkinlik verileri ile birlikte veri
ambarina yiiklenir. Bu islem i¢in, kalite metriklerini hesaplayan ve veri ambarina
yiikleyen R tabanli bir ara¢ olan CalcLoad kullanilir. R, veri manipiilasyonu,
istatistiksel hesaplamalar ve grafiksel gosterimler i¢in entegre bir yazilim
ortamidir. Ayrica, MacOS, Windows ve Linux isletim sistemlerine multiplatform
destegi bulunmaktadir.

4.2. Web Veri Ambari

Verileri ve metrikleri verimli bir sekilde yonetmek ve depolamak amaciyla,
taniml1 veri ambarin1 genislettik (Sokolov & Turkin, 2018). Bu genisleme, meta
veriler, metrikler ve makro gostergeleri (istatistikler ve grafikler gibi) depolamak
icin ek tablolar icermektedir.

Veri ambari i¢in genisletilmis y1ldiz semas1 Sekil 4°te gosterilmigtir. Orijinal
sema, yalnizca bir web sitesinin yapi, kullanim ve igerik verilerini depolayan olgu
tablolarini iceriyordu. Meta veriler, metrikler ve makro gostergelere dayali daha
kapsamli analizler yapilabilmesi i¢in, bu yeni siiriimde ek tablolar eklenmistir.
Sekil 4°teki kesikli ¢izgiler, yeni eklenen tablolar1 gostermektedir.

Yapi1 olgu tablosunda, web sitesindeki her bir hiperlink depolanmakta ve
bdylece sitenin hiyerarsik organizasyonu kaydedilmektedir. Kullanim olgu
tablosu ise web giinliiklerinden alian bilgileri saklamaktadir. Son olarak, Igerik
ve Meta Veriler tablolarinda web sitesindeki igerik (0rnegin, baslik ve 6zet) ve
buna bagli meta veriler (6rnegin tiir ve deger) depolanmaktadir. Bu yeni siirtimde,
Meta Veriler tablosu ile Igerik tablosu arasindaki iliski, belirli bir icerik 6gesine
bagl farkli meta verilerin depolanmasina olanak tanimaktadir.
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Sekil 4. Veri ambarmnin yildiz semasi. (Meta-veri uzunlugunun hesaplanmasi ve
depolanmasinda kullanilan tablolart vurgulamaktadir.)

Her bir metrik, kendi olgu tablosunda depolanmakta olup, metrik degeri ve
buna iligkin veriler (6rnegin, degerlendirilen meta veri tiirii, metrikle iliskili sayfa
ve metrik hesaplandiginda) kaydedilmektedir. Sekil 4’te, meta veri alanindaki
kelime sayisini hesaplayan Meta Veri Uzunlugu metrigi icin bir olgu tablosu
ornegi gosterilmektedir. Bu tablo, meta veri tiiriinii, hesaplama tarihini, iligkili
web sayfasini ve metrik degerini depolar.

Istatistikler ve Grafikler olgu tablolari, yap1 agisindan benzerlik gosterir ve
sirasiyla istatistiksel gostergeler ile grafiksel temsillerin kaydedilmesini saglar.
[statistikler tablosu, istatistiksel gosterge tiiriinii ve degerini kaydederken,
Grafikler tablosu grafik tiiriinii ve dosya adin1 kaydetmektedir. Her iki tablo da
ayrica kullanilan metrik, degerlendirilen meta veri tiiri ve hesaplama tarihini de
saklar. Istatistiksel gdstergelerin, metriklerin, meta verilerin ve grafiklerin tiirleri,
sirastyla Istatistik Tiirii, Metrik Tiiri, Meta Veri Tiirii ve Grafik Tiirii boyut
tablolarinda saklanmaktadir.

4.3. Kalip Kesfi ve Analizi
Kalip kesfi ve analiz asamasinda, meta verilerin kalitesini izlemek ig¢in
kullanilan metriklerin hesaplanmasinda istatistiksel analiz ve iliskilendirme

65



kurallar {izerinde durulmustur. i¢erik meta verilerinin kalitesini degerlendirmek
icin ¢esitli metrikler gelistirilmistir. Bu metrikler, veri kalitesi ilkelerine dayali
olarak tasarlanmig ve meta veri kalitesinin artiritlmasina yonelik 6nemli bir temel
saglamaktadir. Bu siireg, veri yonetimi ve analizine 6nemli katkilarda bulunabilir.

Tablo 2. Cesitli metriklerin isimleri ve agiklamalari
Ad Ag¢iklama

Bu metrik, bir meta veri alanindaki toplam kelime sayisini
hesaplayarak, meta verinin uzunlugunu ve uygunlugunu
degerlendirir. Meta veri alaninda bulunan kelimelerin sayisinin asiri
uzun ya da asir1 kisa olmasi, bu alanin icerigi dogru ve yeterli bir
Meta Veri sekilde tanimlamadigma isaret edebilir. Ozellikle ¢ok kisa meta
Uzunlugu veriler, genellikle yetersiz bilgi saglayarak sayfanin veya dosyanin
icerigini tam anlamiyla yansitmazken, asir1 uzun meta veriler ise
gereksiz veya fazla detayli olabilir. Bu nedenle, meta verinin uygun
bir kelime sayisinda tutulmasi, hem arama motoru optimizasyonu
(SEO) hem de kullanict deneyimi ag¢isindan dnemlidir.

[liskilendirme kuralmnin giiven seviyesi, belirli bir veri kiimesinde
X ve Y degerlerinin arasindaki iliskinin giiciinii ve tutarliligini
degerlendirir. Yiiksek bir giiven seviyesi, X degerinin varligi
durumunda Y degerinin ortaya ¢ikma olasiliginin olduke¢a yiiksek

Met,a Ver.l oldugunu ve bu nedenle Y’nin ayr1 bir veri noktasi olarak gereksiz
Degerleri S . , . . .
Arasindaki hale geldigini gost'ereblhlr. Bu durum, Y’nin tahm_ln edilmesi
o gereken bagimsiz bir degisken olmaktan ¢ikarak, X’in varligryla
otomatik olarak varsayilan bir sonu¢ oldugunu isaret eder. Bu
durum ayni zamanda, igerik aciklamalarinda veya veri analizlerinde
ortiik (gizli) uygulamalarin gelistigine ve bazi veri noktalarinin
gereksiz hale geldigine dair bir gosterge olabilir.
Bu metrik, belirli bir meta veri degerinin web erisim loglarinda ne
kadar siklikla yer aldigm1 hesaplayarak, o meta verinin
popiilerligini ve kullanim yogunlugunu dlger. Ornegin, bir anahtar
kelimenin arama motorlarinda ne kadar sik arandigi bu metrikle
Arama belirlenebilir. Sik aranan terimler, kullanicilar tarafindan daha fazla
Stklig ilgi gordiigii igin yiiksek bir yorumlanabilirlige ve anlamliliga sahip

olabilir. Bu tiir sik kullanilan meta veriler, web sitesi
optimizasyonu, kullanici davramig analizi ve igerik stratejileri
gelistirme  agisindan  kritik  bir  bilgi kaynagi olarak
degerlendirilebilir.
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Bu metrik, X ve Y meta veri degerleri arasindaki kosullu olasiliga
dayali olarak, iki deger arasindaki iligkinin giiciinii degerlendirir.
X’in varlig1 durumunda Y’nin ortaya ¢ikma olasiligina odaklanan
bu metrik, iki veri arasinda nasil bir bagimlilik oldugunu ortaya
koyar. Yiiksek kosullu olasilik degerleri, Y’nin X’i gereksiz hale

gjt'?,’;}l/::;nin getirdigini, yani Y’ nin varliginin X’in varliina baghi olmadan
Yec?eklig’i tahmin  edilebilecegini  gdsterebilir. Bu  durum, igerik

aciklamalarinda ortiik uygulamalarin oldugunu ve belirli meta veri
degerlerinin agik¢a ifade edilmesine gerek kalmadan birbirlerini
tamamladigint ya da gizli bir sekilde var olduklarini igaret eder.
Boyle bir iliski, veri analizi ve yorumlamada daha derin baglantilari
ortaya ¢ikarabilir.

Bu metriklerin hesaplanmasinda kullanilan yontemler, basit istatistiksel
hesaplamalardan daha karmasik tekniklere kadar degisiklik gosterebilir. Ornegin,
Meta Veri Uzunlugu 2 metrigi, bir meta veri alanindaki kelime sayisin1 sayarak
hesaplanir. Basit frekanslara dayali metrikler, 6rnegin Arama Siklig1 metrigi
(Tablo 2), olduk¢a yaygindir. Daha gelismis metrikler ise olasiliklara dayali
olabilir.

Meta Veri Degerlerinin Yedekliligi metrigi, x meta veri degerinin, y degeri
kullanildiginda ortaya ¢ikma olasiligini 6lcer (Tablo 2). Daha karmasgik bir 6rnek
olarak, Meta Veri Degerleri Arasindaki Iliski metrigi, iliskilendirme kurallari
(Agrawal & Srikant, 1994) kullanilarak hesaplanir (Tablo 2). Cogu metrik meta
veriler kullanilarak hesaplanirken, bazilart Arama Siklig1 metriginde oldugu gibi
kullanim verilerini de igerir.

Ornek: “Meta Veri Uzunlugu 2” Metrik Hesaplamasi

Bu metrigi hesaplamak i¢in, Meta Veriler tablosundaki (alanlar: tiir, deger),
Sayfa tablosundaki (alan: uri) ve Tarih tablosundaki (alanlar: giin, ay, y1l) veriler
kullanilir. Aralarindaki iliskileri kurmak icin ayrica Igerik tablosu kullanilir.
Tarih tablosundaki giin, ay ve yil alanlari, analiz i¢in hangi sayfa ve meta veri
stirimiiniin geri ¢agrilacagini belirler. Bu, veri ambarinin sitenin igerigini
periyodik olarak depolamasi nedeniyle gereklidir.

Bu metrik i¢in hesaplanan degerler, Meta Veri Uzunlugu 2 olgu tablosunda
saklanir. Bu tablo, meta veri tiiriinii (foreign key: metadata_type id), hesaplama
tarihini (foreign key: date id), meta veri ile iliskili sayfay1 (foreign key: page id)
ve metrik degerini igerir.

Meta Veri Uzunlugu 2 metrigi hesaplandiktan sonra, istatistiksel gostergeleri
hesaplar ve grafikler olustururuz. Meta Veri Uzunlugu 2 olgu tablosundaki tiim
degerler alinir, minimum ve maksimum degerler gibi gostergeler hesaplanir ve
zaman iginde metrik degerlerinin degisimini gosteren grafikler cizilir. Istatistikler
ve grafikler, Istatistikler ve Grafiklerolgu tablolarinda saklanr.
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4.4. E-Haber Portalinda Karar Destek Sistemi Uygulamasinin
Degerlendirilmesi

Is diinyasindaki yoneticilere yonelik bir e-haber platformu, abonelik tabanl
bir i modeliyle faaliyet gostermektedir. Bu modelde, yalnizca 6deme yapan
iiyeler tam igerige erisebilirken, bazi igerikler halka agik olarak sunulmaktadir.
Kullanicilar, site yapisini serbestge gezebilir ve igerikler gesitli is ortaklarindan
da saglanmaktadir. Platformun temel amaci, kullanicilarina ilgili icerige kolay
erisim saglamaktir. Bu hedef dogrultusunda, igerikleri yapilandirarak ve
birbirleriyle iliskilendirerek deger katmaktadir.

Iceriklerin yapilandirilmasi, anahtar kelimeler, kategoriler, sirketler ve
yazarlar gibi ¢esitli meta veri alanlarinin doldurulmas: ile gergeklestirilir. Meta
veri alanlarinin izlenmesi ve hatali degerlerin diizeltilmesi, platform i¢in son
derece onemlidir; bu sayede meta veri kalitesi korunmakta ve icerige deger
katilmaktadir.

Anahtar kelimeler, web sayfasi veya site igerigini karakterize eden ve
kullanicilarin arama siirecinde kullandig1 ifadelerdir. Bu platform, anahtar
kelimeleri doldurma siirecini desteklemek icin yar1 otomatik bir prosediir
uygulamaya karar vermistir. Bu uygulama sonucunda, iceriksiz anahtar kelime
sayisinda siirekli bir azalma gozlemlenmis ve bdylece meta veri kalitesi
artirilmastir.

Ayrica, Meta Veri Degerleri Arasindaki iliski metrigi gibi daha karmasik
metrikler de ilging ve uygulanabilir olabilir. Bu metrik, birlikte daha sik
kullanilan anahtar kelimeleri belirlemek icin iliskilendirme kurallarinin giiven
seviyesini kullanir. Gelistirilen sistem, veri ambarindan her bir igerigin anahtar
kelimelerini 6ge sepetleri olarak toplar ve ardindan anahtar kelimeler arasindaki
iligkilendirmeleri olusturmak icin bir iliskilendirme kurallar1 algoritmasi
calistirir.

Bu tiir metriklerin kullanilmasi, icerik yapilandirma siireclerini optimize
ederek kullanicilarina daha iyi hizmet sunmalaria yardimer olmaktadir.
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Tablo 3. igerik meta-verilerinin kalitesini 6lgmek icin kullanilan metriklerin adi ve

Aciklama

Golge igerik sayisi, bir icerigin (C1) meta-verilerinin bagka
bir icerik (C2) tarafindan golgelenip golgelenmedigini
belirleyen bir metriktir. C1 igerigi, C2’nin meta-veri
degerlerinin bir alt kiimesi oldugunda golgelenmis kabul
edilir. Bu golgeleme, CI1 igerigine sadece meta-veriler
kullanilarak erigimi zorlastirabilir, ¢linkii C2 daha kapsamli
veya esit meta-verilere sahiptir. Bu metrik, kag icerigin bu
sekilde golgelenmis oldugunu belirlemek i¢in kullanilir
(Malinowski & Zimanyi, 2008).

Meta veri degerleri arasindaki iligki, bir meta veri degerinin
(X) bagka bir meta veri degerini (Y) gereksiz hale getirip
getirmedigini belirleyen bir metriktir. X ->Y iliskilendirme
kuralinin ~ giiven seviyesi, X’in varliginin  Y’nin
aciklayiciligini  veya faydasimi azaltip azaltmadigini
gosterir.  Yiksek giiven seviyeleri, X degerinin Y’yi
gereksiz hale getirdigi durumlarn ve igerik agiklama
kaliplarini ortaya koyar. Bu, meta veri fazlalig1 veya tekrari
gibi sorunlart tespit etmek icin kullanilir.

Arama sikligi, belirli meta-veri degerlerinin (6rnegin
anahtar kelimeler) web erisim loglarinda ne kadar sik
kullanildigin1  6lgen bir metriktir. Bu metrik, hangi
terimlerin  veya meta-veri degerlerinin kullanicilar
tarafindan en ¢ok arandigini belirler. Yiiksek arama sikligi,
ilgili meta-veri degerlerinin daha fazla yorumlanabilirlige
ve kullanic1 acisindan daha fazla éneme sahip oldugunu
gosterir. Bu, icerik optimizasyonu ve erisilebilirlik
stratejileri icin kritik bir bilgi saglar.

Meta veri degerlerinin yedekliligi, bir meta veri degerinin
bagka birini gereksiz hale getirdigini gosteren bir metriktir.
Bu metrik, kosullu olasilik kullanarak bir meta veri
degerinin varligmin, baska bir meta veri degerine olan
ihtiyact ortadan kaldirip kaldirmadigint olger. Yiiksek
yedeklilik, igerik agiklamalarinda fazlalik oldugunu ve ayni
bilgiyi tekrar eden meta veri degerlerinin bulundugunu
gosterir. Bu, meta verilerin optimize edilmesi ve gereksiz
tekrarlarin onlenmesi i¢in kullanilir.

agiklamasi

No | Ad

1 Golge Icerik
Sayist
Meta Veri

2 Degerleri
Arasindaki Iliski

3 | Arama Sikhig
Meta Veri

4 Degerlerinin
Yedekliligi
Meta Veri

5 Uzunlugu-1

Meta veri uzunlugu-1, bir meta veri alanindaki karakter
sayisini Ol¢en bir metriktir. Meta verilerin ¢ok uzun veya
cok kisa olmasi, igerigi yeterince temsil edememe veya asir1
bilgi yiiklemesi gibi durumlar1 gosterebilir. Bu metrik, meta
verilerin optimal uzunlukta  olup olmadigini
degerlendirerek igerik agiklamalarinin kalitesini artirmaya
yardimei olur.
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Meta veri uzunlugu-2, bir meta veri alanindaki kelime
sayisini 6lgen bir metriktir. Cok kisa ya da ¢ok uzun meta
veri alanlar1, meta verilerin seg¢iminin yetersiz veya asiri

Meta Ve,“ oldugunu gosterebilir. Bu metrik, icerik aciklamalarinin

6 Uzunlugu-2 : - . .
uygun kelime sayisinda olup olmadigimi degerlendirerek
meta veri kalitesinin iyilestirilmesine yardimci olur.
Baslik/Ozet Uzunlugu-1, bir baghk veya dzetin karakter
sayisint Olgen bir metriktir. Cok uzun ya da c¢ok kisa
basliklar veya 6zetler, icerigi dogru ve yeterli sekilde temsil

= edememe durumunu gosterebilir. Bu metrik, baslik ve
Baslik/Ozet - . - - .

7 bl pzet.lerln uygun uzunlukta olup O}mad}glnl degerlendlrerelf,
icerik  aciklamalarinin = dogrulugunu  ve  temsil
edilebilirligini artirmaya yardimeci olur.

Baslik/Ozet Uzunlugu-2, bir bashk veya ozetin kelime
sayisini Olgen bir metriktir. Bu metrik, baslik ve 6zetin
yapisinin uygun olup olmadigini belirlemeye yardimci olur.
Baslik/Ozet Cok klsa. veya qu uzun b.ashklar/ézetler,.igferigin. doﬁru

8 Uil ) se"kllde .1t.‘ade ed11med1g1m veya asirt P11g1 \./erlldl.glm
gosterebilir. Bu degerlendirme, baslik ve dzetlerin optimal
kelime sayisinda olmasini saglamaya ¢aligir.

Baslik/Ozet Uzunlugu-3, baslik veya 6zetin ciimle sayisini
6lcen bir metriktir. Cok uzun veya cok kisa ciimle sayilari,
Baslik/Ozet icerigin petligi ve anl.gslhrhglnda soruillara isaret edebilir.

9 bt Bu metrik, baslik ve Qzetler'ln uygun climle yaplsl'nda qlup
olmadigini degerlendirerek igerigin dogru ve net bir sekilde
sunulmasina yardimci olur.

Asir1 meta-veri sikligi, belirli bir meta-veri degerine sahip
igerik sayisini izleyen bir metriktir. Cok yiiksek degerler,
Astrt Meta-\eri bu meta-veripin fazla genel veya yaygin oldugupu géste.rit

10 | Sk ve bu da igerik filtreleme ve ayrigtirma islemlerini
zorlastirabilir. Bu metrik, igeriklerin benzersizligini ve ayirt
edici niteliklerini korumak i¢in kullanilir.

Asir1 meta-veri siklig, editdr veya yazar bazinda belirli bir
Agirt Meta-Veri meta-veri degerine sahip igerik sayisini dlgen bir metriktir.
Sikhig, Bu metrik, belirli editorler veya yazarlar tarafindan
11 Editor/Yazar kullanilan  meta-veri  degerlerinin ne kadar sik
Bazinda tekrarlandigin1 analiz ederek icerik olusturma kaliplarini ve
olas1 fazlaliklar belirlemeye yardimcei olur.
Paylasilan meta-veri degerleri, farkli iceriklerde ortak
Paylagilan olarak kullanilan meta-veri degerlerini izleyen bir metriktir.
12 Meta-Veri Bu metrik, bu igerikler arasinda iligkiler kurarak hangi
Degerleri meta-veri degerlerinin birden fazla igerikte tekrarlandigimi
ve igerikler arasindaki olast baglantilari gosterir.
Editor/Yazarlar arasindaki paylasim derecesi, ayni meta-
Editér/Yazarlar veri degerini kullanan editér veya yazarlarin sayisini dlgen
Arasindaki bir metriktir. Bu metrik, isbirlik¢i davranislari, icerik
13 | Paylasim iretimindeki ortak temalar1 veya belirli meta-verilerin
Derecesi editor/yazarlar arasinda ne kadar yaygin olarak

kullanildigini1 anlamaya yardimci olur.
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Bos meta-veri alani, belirli bir meta-veri alanmnin
doldurulmadigi igerik sayisimi izleyen bir metriktir. Bos

Bos Meta-Veri birakilan meta-veri alanlar;, bu i(;erikle.rin arama
14 Alant sonuglarinda  bulunamamasina veya eksik sekilde
listelenmesine yol agabilir. Bu metrik, eksik meta-verilerin
tespit edilip doldurulmasini saglamak i¢in kullanilir.
Bos meta-veri alani, editdr veya yazar bazinda
] doldurulmamis meta-veri alanlarina sahip igerik sayisini
fj);n]il/[eta-Verl gruplandiran bir metriktir. Bu metrik, belirli editorler veya
15 | Egi tb';ﬂ SYazar yaza}rlar .taraﬁndan eks%k meta-veri alanlari _ile olu§m_ruln1_u$_
Bazinda 1ge§1kler1n say1sini 1gleyerek meta-veri eksikliklerini
belirlemeye ve iyilestirme firsatlarini ortaya cikarmaya
yardimei olur.
Tiim bos meta-veri alanlari, bir icerikteki tiim meta-veri
Tiim Bos alanlarimin bos oldugu igerik sayisini izleyen bir metriktir.
16 Meta-Veri Bu durum genellikle bir yayin hatasina isaret eder ve
Alanlar igeriklerin arama motorlar tarafindan bulunmasini veya
dogru sekilde siniflandirilmasini engelleyebilir.
R o Tim bos meta-veri alanl.arl, editdor veya yazar ba.zmdg
Meta-Veri doldurulmam1§. met.'fl-v.erl alanla.rlna .sa.hlp. igerikleri
Alanlart gruplandiran bir metrlk‘Flr. Bu metrllk, belirli edltérler. veya
17 | Editér /Y,azar yazarlar 'taraflndan eksik meta-ve'rllerI.e yaylnlanan icerik
Bazinda sayisini izleyerek, yayinlama pratiklerindeki bosluklar1 ve
hatalar vurgular.
Meta-veri degerlerinin uzunlugu, meta-veri degerlerindeki
karakter sayisini 6lgen bir metriktir. Asir1 uzun veya kisa
Meta-Veri meta—vefri. degerler.i, igerigi dogru ve yete.rli se.kil.de tfemsil
Dol etme}(_ igin yetersiz veya asiri meta-veri segimine isaret
18 Usunlusu edebilir. Bu metrik, meta-veri degerlerinin optimal
& uzunlukta olup olmadigimi degerlendirerek igerigin temsil
edilebilirligini artirmaya yardimeci olur.
Meta-veri degerlerinin miktari, bir i¢erikte kullanilan farkli
Meta-Veri meta-veri degerlerinin toplam sayisini 6lgen bir metriktir.
19 | Degerlerinin Bu metrik, igerikte ne kadar cesitlilikte meta-veri
Miktart kullanildigin1 ~ belirleyerek ~ meta-veri  kullaniminin
kapsamini1 ve yeterliligini analiz etmeye yardime olur.
Icerik basina meta-veri degerlerinin miktari, her bir icerikte
kullanilan farkli meta-veri degerlerinin sayisin1 6lgen bir
metriktir. Diigiilk sayida meta-veri degeri, igerik
I¢erik Basina aciklamalarinda rutin veya eksik uygulamalara isaret
Meta-Veri edebilirken, yiiksek sayida meta-veri degeri, daha dikkatli
20 | Degerlerinin aciklamalar yapilmasina ragmen gereksiz bilgi fazlaligini
Miktar da gosterebilir. Bu metrik, iceriklerin agiklayiciligimni ve

meta-veri kullanimmin uygunlugunu degerlendirmeye
yardimei olur.
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21

Tekil Meta-
Veri Degerleri

Tekil meta-veri degerleri, yalnizca bir kez kullanilan meta-
veri degerlerini izleyen bir metriktir. Bu metrik, meta-veri
degerlerinin tekrar edilmemesini gozlemleyerek olasi
yazim hatalarmni veya tutarsizliklari tespit etmeye yardimci
olabilir. Sadece bir kez kullamilan meta-veriler,
standartlarin disina ¢ikildigin1 veya bir hata yapildigini
gosterebilir.

22

Tekrarlayan
Meta-Veri
Degerleri

Tekrarlayan meta-veri degerleri, igerikte birden fazla kez
kullanilan meta-veri degerlerinin sayisin1  dlgen  bir
metriktir. Bu metrik, icerikte gereksiz bilgi tekrarlarmin
olup olmadigim1 belirlemek i¢in kullanilir ve igerik
optimizasyonu ag¢isindan fazla tekrarlamanin 6nlenmesine
yardimei olur.

23

Tekrarl Icerikier

Tekrarli igerikler, ayni meta-veri degerlerine sahip
igeriklerin sayisini 6l¢en bir metriktir. Bu metrik, igeriklerin
benzersizligini degerlendirmek i¢in kullanilir ve ayn1 meta-
verilerle agiklanan birden fazla igerik bulundugunda, igerik
fazlaligin1 veya kopya igerikleri tespit etmeye yardimci
olur.

24

Baska Bir
Alanda Varlik

Baska bir alanda varlik, bir meta-veri degerinin baska bir
alanda, 6rnegin baslik veya 6zet gibi alanlarda da yer aldig1
durumlart izleyen bir metriktir. Bu metrik, meta-veri
degerlerinin farkli alanlarda tekrarlanmasinin, igerigin daha
iyl temsil edildigini ve agiklamalarin tutarli oldugunu
gosterebilecegini belirlemeye yardimcei olur.

25

Izole Kullamm

izole kullanmim, her zaman ayni meta-veri degerlerini
kullanan editdr veya yazarlarin sayisin1 6lgen bir metriktir.
Bu metrik, icerik iiretiminde dar veya izole odaklarin
varligini gosterebilir ve igerik ¢esitliliginin diisiik oldugunu
ya da belirli konulara sik¢a tekrarlandigini igaret edebilir.

26

Ucretsiz Erigim
Gecikmesi

Ucretsiz erisim gecikmesi, bir igerigin yayin tarihinden
ticretsiz erisim tarihine kadar gecen siireyi Olgen bir
metriktir. Uzun gecikmeler (6rnegin, bir yildan fazla), bu
meta-veri ayarmin uygun olmadigini veya erisim
politikalarinin kullanic1 ihtiyaglarina yanit vermedigini
gosterebilir. Bu metrik, igerik erisilebilirligini iyilestirme
amaciyla kullanilir.

27

Gegersiz
Ucretsiz Erigim
Aralig

Gegersiz iicretsiz erisim aralifi, tcretsiz erisim icin
baslangic tarihinin bitis tarihinden sonra ayarlandigi
durumlari tespit eden bir metriktir. Bu metrik, tarihlerin
hatali veya tutarsiz sekilde ayarlandigini gosterir ve erigim
planlamasinda diizenlemeler yapilmasi gerektigini isaret
eder.

28

Kisaltilmis
Ucretsiz Erisim
Araligi

Kisaltilmis ticretsiz erisim araligi, iicretsiz erigim igin
belirlenen baslangig ve bitis tarihleri arasindaki siirenin ¢ok
kisa oldugu durumlari tespit eden bir metriktir. Bu metrik,
kullanicilarin igerige yeterince uzun siire erisjememesine
yol acabilecek yetersiz erisim araliklarini igaret eder.
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Asirt fiyat, bir igerik igin belirlenen asir1 yiliksek veya diisiik
fiyatlar izleyen bir metriktir. Bu metrik, igerigin meta-
verisi olarak belirtilen fiyatlandirmanimn uygun olmadigini
29 | Asiri Fiyat ve koti fiyatlandirma segimlerini gosterebilir. Fiyat
dengesizlikleri, igerigin erisilebilirligini veya rekabet
giiclinii olumsuz etkileyebilir.

Gegersiz fiyat, icerigin fiyatinin negatif oldugu durumlar
izleyen bir metriktir. Negatif fiyatlandirma, fiyatlandirma
hatasini veya gegersiz meta-veri degerini igaret eder ve
icerigin diizgiin bir sekilde degerlendirilmesi i¢in diizeltme
yapilmasini gerektirir.

Hiyerarsinin derinligi, bir web sitesindeki iceriklerin yer
aldig1 hiyerarsik yapidaki derinlik seviyesini 6lgen bir
metriktir. Icerigin ¢ok derin seviyelerde yer almasi,
kullanicilarin  igerigi  bulmasmi  zorlastirabilir  ve
navigasyon sorunlarina yol acabilir. Bu metrik, igeriklerin
erigilebilirligini degerlendirmek i¢in kullanilir.

30 | Gegersiz Fiyat

Hiyerarsinin
31 | Derinligi

5. Sonug

Web madenciligi, web sitelerinin izlenmesi ve yonetilmesi i¢in gelismis karar
destek sistemlerinin gelistirilmesinde etkin bir yontem olarak kullanilmaktadir.
Bu siireg, web verilerinin tanimlanmasi, 6n islenmesi, depolanmasi ve kalip kesfi
ile analizi gibi dort asamay1 kapsar. Bir e-haber platformunda bu siire¢, meta veri
kalitesini izlemek ve yoOnetmek amaciyla Onerilen bir karar destek sistemi
olusturma potansiyeli tasir. Veri madenciligi ve is zekasi tekniklerinin
entegrasyonu, daha etkili karar destek sistemlerinin olugturulmasina olanak tanir.

Web madenciligi, web sitelerini yonetmek ve optimize etmek i¢in 6nemli bir
aractir. Bu siireg, c¢evrimigi verilerden degerli bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu
bilgilerin karar destek sistemlerine entegrasyonu ile ilgilidir. Bu yaklasim, e-
haber portallarinda meta veri kalitesi, kullanici deneyimi ve igerik ydnetimi
optimizasyonu ag¢isindan 6nemli faydalar saglar. Kullanici davranislari ve igerik
performansi hakkinda saglanan ayrintili bilgiler, karar verme siireglerine katkida
bulunur. Bu durum, yoneticilerin web sitesi performansini izleyip daha hizli ve
bilingli kararlar almasina yardimci olurken, kullanici deneyimini iyilestiren
Ozellestirme taktiklerini de destekler.

Igerik optimizasyonu agisindan, web madenciligi teknikleri, 6zellikle anahtar
kelime analizi ve iliski kurallar1 kullanilarak igerik iiretimi ve etiketleme
stireclerini iyilestirirken kaynak verimliligini artirir. Bu otomatik teknolojiler,
manuel analitik yontemlerin yerini alarak firmalarin zaman ve maliyet tasarrufu
saglamasina yardimci olur.

Gelecek caligmalar, onerilen web madenciligi siirecini daha gelismis karar
destek sistemleri olusturmak amaciyla farkli web sitelerine uygulamay1 amaglar.
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Meta veri kalitesini izlemek ve yoOnetmek igin gelistirilen sistemde, kalite
degerlendirme siirecini iyilestirmek igin ek istatistiksel ve veri madenciligi
teknikleri entegrasyonu saglanir. Kiimeleme yoOntemleri, yazarlarin meta veri
kalitesine dair davranislarin1 gruplamak i¢in kullanilabilir. Bu, icerik yayinlama
stireclerine yeni bir bakis acist kazandirir ve farkli gruplar icin diizeltici
Onlemlerin alinmasina olanak tanir. Ayrica, derin 6grenme ve dogal dil isleme
gibi yapay zeka teknikleri, daha karmasik ve etkili karar destek sistemleri
gelistirilmesine katkida bulunur.

Biiyiik veri ve gercek zamanli analizlerin web madenciligi siireclerine dahil
edilmesi, sistemlerin verimliligini ve performansini artirabilir. Sonug olarak, web
madenciligi ve karar destek sistemleri, dijital doniisiim siirecinde giderek daha
kritik bir hale gelir ve firmalarin rekabet avantaji elde etmelerine, miisteri
ihtiyaclarina daha etkin yanit vermelerine yardimci olur. Yapay zeka ve biiyiik
veri teknolojilerindeki ilerlemelerle birlikte, bu sistemlerin dijital girigimler i¢in
daha 6nemli ve karmasik bir rol iistlenmesi beklenmektedir.
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1. Giris

Veri bilimi, gliniimiiz dijital diinyasinda giderek daha biiyiik 6neme sahip olan
bir disiplin haline gelmistir. Teknolojinin hizla gelismesi ve verinin her alanda
erigilebilir hale gelmesi, veri biliminin organizasyonlar i¢in stratejik bir unsur
olarak ylikselmesine neden olmaktadir. Veri bilimi yalnizca bir analiz yontemi
degil, ayn1 zamanda organizasyonel karar alma siire¢lerini doniistiiren ve rekabet
avantaji saglayan bir disiplindir (Provost & Fawcett, 2013). Bu boliimde, veri
biliminin tanimi ve énemi, veri analitiginin temel prensipleri ve veri biliminin
dijital dontistimdeki rolii ele alinacaktir.

1.1. Veri Biliminin Tanim ve Onemi

Veri bilimi, farkli kaynaklardan toplanan biiyilk miktarda verinin
anlamlandirilmasi, bu verilerden deger yaratilmasi ve stratejik kararlar icin
kullanilmasina olanak taniyan ¢ok disiplinli bir alandir. Veri bilimi; matematik,
istatistik, bilgisayar bilimi ve is zekasi gibi bircok disiplini bir araya
getirmektedir. Bu ¢ok disiplinli yapis1 sayesinde karmasik problemleri ¢6zme,
egilimleri 6ngdrme ve organizasyonlarin performansini iyilestirme konusunda
¢ok 6nemli bir arag haline gelmis; aragtirmacilar, veri bilimi igin ¢ok sayida tanim
gelistirmistir.

Hayashi (1998), veri bilimini disiplinler aras1 bir yaklagim olarak ele almis ve
matematik, istatistik, bilgisayar bilimleri ile alan bilgisi gibi ¢esitli disiplinlerden
gelen yontemlerle veri analizini kapsayan ve i¢gdriiler elde etmeye yonelik bir
yaklagim olarak tanimlamistir. Cleveland (2001) ise veri bilimini, biiyiik ve
karmasik veri setlerini isleyerek faydali bilgiye doniistiiren bilimsel yontemlerin
kullanildig1 bir siire¢ olarak nitelendirmigtir. Dhar (2013), ¢alismasinda bilimsel
hesaplamay1 vurgulayarak veri bilimini, verilerden anlamli bilgi elde etmek i¢in
bilgi kesfi, makine 6grenimi ve bilimsel hesaplama yontemlerini bir araya getiren
bir disiplin olarak tanimlamistir. Provost ve Fawcett (2013), veri bilimini
istatistiksel yontemler ve hesaplamali algoritmalar kullanarak verilerden anlamli
sonuglar ¢ikarma disiplini olarak ifade etmislerdir. Waller ve Fawcett (2013) ise
veri biliminin stratejik karar destegi saglama niteligine dikkat cekerek,
isletmelerin stratejik kararlar almasina yardimci olmak i¢in veri analitigi ve veri
madenciligi yontemlerini kullanan bir alan olarak tanimlamiglardir.

Bu tanimlar, veri biliminin farkli boyutlarin1 ve uygulama alanlarini 6ne
cikarmakta olup her biri veri biliminin disiplinler arasi yapisini ve gelisimini
farkl1 perspektiflerden ele almaktadir. Tanimlar arasindaki cesitlilik, veri
biliminin ¢ok disiplinli yapisint yansitmakta, alanin genis kapsamini ve dinamik
dogasini ortaya koymaktadir. Bu tanimlara dayanarak, veri bilimi; matematik,
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istatistik, bilgisayar bilimleri ve alan bilgisi gibi disiplinlerden yararlanarak,
bliyiik ve karmasik veri setlerini isleyip stratejik ve operasyonel karar alma
stireclerini destekleyecek anlamli bilgiler elde etmeye yonelik bilimsel yontemler
ile hesaplamali algoritmalarin kullanildigi ¢ok disiplinli bir alan olarak
tanimlanabilir.

Veri biliminin 6nemi, giiniimiiz is diinyasinda operasyonel verimliligi artirma,
miigteri davraniglarin1 derinlemesine analiz etme ve yenilik¢i is modelleri
gelistirme gibi Kritik alanlarda kendini gostermektedir. Biiyiik veri, yapay zeka
ve makine 0grenimi teknolojilerinin hizli evrimi, veri biliminin stratejik karar
alma siireclerinde vazgecilmez bir unsur haline gelmesini saglamaktadir (Li,
Chen & Shang, 2022). Bu teknolojiler sayesinde kuruluslar, devasa miktardaki
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri setlerinden karmagsik analizler
gerceklestirerek daha akilli, daha Ongoriiye dayali ve daha hizli kararlar
alabilmektedir (Bloom, Rallapalli, Rosen & Schlenker, 2012). Veri biliminin bu
yetenekleri, sadece operasyonel kararlarin iyilestirilmesinde degil, ayn1 zamanda
inovasyonu tetikleyerek isletmelerin siirdiiriilebilir bir rekabet avantaji elde
etmelerinde de merkezi bir rol oynamaktadir. Dahasi, veri bilimi, saglik
hizmetlerinden finansa, egitimden kamu sektoriine kadar ¢cok genis bir yelpazede
doniistlirlicti bir gii¢ olarak kullanilmakta; hasta bakim kalitesini artirmak (Wang,
Kung, Gupta & Ozdemir, 2019), mali riskleri daha iyi yonetmek (Morales, Gray
& Rajmil, 2022), egitim siireclerini kisisellestirmek (Brooks, Quintana, Choi,
Quintana, NeCamp & Gardner, 2021) ve kamu hizmetlerinde verimliligi optimize
etmek gibi cesitli uygulama alanlarinda biiylik basarilar elde etmektedir. Bu
baglamda, veri bilimi sadece teknolojik bir ara¢ degil; ayni zamanda farkli
sektorlerdeki organizasyonlarin stratejik vizyonunu sekillendiren olduk¢a 6nemli
bir faktor haline gelmistir.

1.2. Veri Analitiginin Temelleri

Veri biliminin 6nemli bir alt alan1 olan veri analitigi, veriyi anlamak ve
stratejik kararlar almak i¢in kullanilan teknikler ve siiregleri icermektedir. Veri
analitigi, organizasyonlarin ge¢mis verileri analiz ederek mevcut egilimleri
anlamalarina, gelecekteki olasiliklar1 ongérmelerine ve en iyi eylem planlarini
belirlemelerine yardimci olmaktadir. Veri analitigi, genellikle dort ana kategoriye
ayrilir; tamimlayici, kestirimei, tanilayict ve normatif analitik (Shi-Nash &
Hardoon, 2017).

Tanimlayict analitik (Descriptive Analytics), mevcut verilerden durum
degerlendirmesi yaparak “ne oldu?” sorusuna yanit vermeye c¢alismaktadir.
Kestirimci analitik (Predictive Analytics) ise ge¢mis verilere dayanarak ‘“ne
olabilir?” sorusuna odaklanmakta ve gelecekteki olasiliklari tahmin etmeye
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caligmaktadir. Tamilayic1 analitigi (Diagnostic Analytics), meydana gelen
olaylarin arkasindaki nedenleri analiz ederken, normatif analitik (Prescriptive
Analytics) “ne yapilmali?” sorusunu yanitlayarak en iyi ¢Oziim yollarin
sunmaktadir. Bu temel kategoriler, organizasyonlarin karar alma siireglerini daha
saglam temellere oturtmalarina yardime1 olur ve stratejik avantaj saglamaktadir.
Veri analitiginin 6nemi, yalnizca karar alma siireglerini hizlandirmakla
kalmaz; ayn1 zamanda kaynaklarin daha verimli kullanilmasini, risklerin daha
dogru bir sekilde yonetilmesini ve yenilik¢i firsatlarin degerlendirilmesini saglar.
Bu nedenle veri analitigi hem stratejik hem de operasyonel diizeyde kararlar
destekleyen bir yap1 olarak modern isletmelerde vazgegilemez bir role sahiptir.

1.3. Veri Biliminin Dijital Doniisiimdeki Rolii

Dijital doniisim, organizasyonlarin is yapis bigimlerini kdkten degistiren bir
stirectir ve veri bilimi bu doniisiimiin merkezinde yer almaktadir. Dijital
doniisiimiin temelini olusturan veri bilimi, organizasyonlarin veriye dayali
kararlar almasini saglayarak is modellerinin dijitallesmesini hizlandirmaktadir
(Hérting, Reichstein & Schad, 2018). Veri bilimi, biiylik veriyi anlamlandirarak
sirketlerin ~ stratejik  hedeflerini daha hizli ve dogru bir sekilde
gerceklestirmelerine olanak tanimaktadir.

Dijital doniisiim, sirketlerin sadece teknoloji kullanarak operasyonel siirecleri
iyilestirmesi anlamina gelmemekte; ayn1 zamanda miisteri etkilesimlerinden iiriin
gelistirmeye kadar her agsamada veri odakli bir yaklasim benimsemesi anlamina
gelmektedir. Bu noktada veri bilimi, organizasyonlarin dijital stratejilerini
sekillendirmede ve is siireclerini optimize etmede vazgegilmez bir aragtir. Veri
bilimi sayesinde dijital doniisiim siirecindeki sirketler, miisteri davranislarini
daha derinlemesine anlayabilir, pazarlama stratejilerini daha etkili bir sekilde
hedefleyebilir ve operasyonel siireclerinde daha fazla verimlilik elde edebilirler
(Adeniran, Efunniyi, Osundare & Abhulimen, 2024). Ayrica veri bilimi,
dijitallesme siirecinde meydana gelebilecek riskleri dnceden tespit edip bunlara
karsi Onlem alinmasim1 da saglayarak, organizasyonlarin dijital diinyada
stirdiiriilebilir bir basar1 elde etmelerine yardimci olmaktadir.

2. Veri Bilimi Siireci

Veri bilimi siireci, bir organizasyonun sahip oldugu verilerin deger yaratacak
sekilde islenmesi i¢in takip edilmesi gereken asamalar igermektedir (Grover,
Chiang, Liang & Zhang, 2018). Bu siire¢, ham verinin toplanmasindan baslayarak
verinin temizlenmesi, modellenmesi ve nihai olarak sonuglarin degerlendirilip
yorumlanmasina kadar uzanmaktadir. Bu asamalar, veri bilimi projelerinin
basaril1 bir sekilde yiiriitiilmesini ve elde edilen bulgularin stratejik amaglar
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dogrultusunda kullanilmasim1 saglamaktadir. Veri bilimi siireci dort temel
adimdan olusur: veri toplama ve hazirlama, veri temizleme ve diizenleme, veri
modelleme ve analiz, sonuglarin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi (Sekil 1).

Sonuclarm
Degerlendirilmesi

Veri Modelleme ve Yorumlanmasi

ve Analiz

Veri Temizleme
ve Diizenleme

Veri Toplama ve
Hazirlama

Sekil 1. Veri bilimi siire¢leri

2.1. Veri Toplama ve Hazirlama

Veri toplama ve hazirlama, veri bilimi siirecinin ilk ve en 6nemli adimidir. Bu
adimda, projede kullanilacak veriler, cesitli kaynaklardan toplanir ve islenmeye
hazir hale getirilmektedir. Veri kaynaklar1 genellikle iki ana kategoriye ayrilir:
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri. Yapilandirilmis veri veritabanlar1 ve
elektronik tablolar gibi diizenli bir formatta bulunan veriler iken;
yapilandirilmamis veri metin, goriintii, video ve sosyal medya paylasimlart gibi
daha karmasik yapida olan verileri ifade eder (Mishra & Misra, 2017).

Veri toplama siirecinde kullanilan araglar ve yontemler, projenin amacina ve
analiz edilecek veri tiiriine gore degisiklik gostermektedir. Ornegin, bir web
sitesinin kullanici davraniglarini analiz etmek igin tarayici ¢erezleri veya giinlitk
dosyalar1 toplanabilirken, sosyal medya analizi i¢cin API’ler araciligiyla veri
cekilebilmektedir. Verinin dogru bir sekilde toplanmasi, tiim veri bilimi siirecinin
basarisini dogrudan etkiledigi i¢in bu asamada kullanilan yontemlerin glivenilir
ve dogrulanabilir olmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Veri hazirlama ise toplanan verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesini
icermektedir. Bu adimda eksik veriler tamamlanir, tutarsizliklar giderilir ve
veriler dogru formatlara doniistiiriiliir. Veri hazirlama siireci, veri bilimi
projelerinde zamanin biiyiik bir kismin1 kapsar, ¢iinkii veriler genellikle dogrudan
analiz edilemez durumda bulunmaktadir.
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2.2. Veri Temizleme ve Diizenleme

Veri temizleme ve diizenleme, veri bilimi projelerinde yiiksek kaliteyi
giivence altina almak i¢in temel bir rol iistlenmektedir. Bu asamada, toplanan
verilerdeki hatalar, eksik degerler, tutarsizliklar ve yanliliklar tespit edilip
diizeltilmelidir. Veri temizleme, verideki yanlis veya hatali bilgilerin
diizeltilmesini  saglarken; veri diizenleme, verilerin dogru sekilde
yapilandirilmast ve analiz edilebilir formata getirilmesini amaclamaktadir.
Temizleme islemi verilerin gecerliligi, dogrulugu ve tutarliligm artirarak
modelleme agamasinin daha verimli olmasina yardimei olmaktadir (Gudivada,
Apon & Ding, 2017). Veri temizleme siirecinde eksik veri doldurma, hatali veri
diizeltme, aykir1 degerlerin tespiti ve filtrelenmesi gibi yOntemler
kullanilmaktadir. Eksik veriler, projeye gore ¢esitli yontemlerle doldurulabilir;
ortalama, medyan gibi istatistiksel dlciiler kullanilabilmekte ya da eksik veriler
cikarilabilmektedir. Tutarsiz verilerin tespiti i¢in ise ¢ogu zaman veriler arasi
capraz kontroller yapilarak veri dogrulugu saglanmaktadir.

Bu adim, veri bilimcilerinin en fazla zaman ayirmasi gereken agamalardan
biridir ¢linkii hatal1 verilerle yapilan analizler yaniltici sonuglar doguracaktir.
Dolayisiyla, temizleme ve diizenleme islemi titizlikle yapilmalidir ve bu agama,
analizin dogrulugu a¢isindan hayati 6nem tagimaktadir.

2.3. Veri Modelleme ve Analiz

Veri modelleme ve analiz asamasi, veri bilimi siirecinin belki de en énemli
kismidir. Bu asamada, temizlenmis ve diizenlenmis veriler kullanilarak modeller
olusturularak bu modeller iizerinden verinin anlamli hale getirilmesi
saglanmaktadir. Veri modelleme, temel olarak belirli bir problemi ¢6zmek i¢in
veri i¢indeki Oriintiilerin ve iligkilerin kesfedilmesi lizerine kurulu bir siirectir
(Diba, Batoulis, Weidlich & Weske, 2020). Bu siirecte, farkli makine 6grenimi
algoritmalari, istatistiksel analiz yontemleri ve derin O6grenme teknikleri
kullanilmaktadir.

Modelleme siirecinde, veri bilimcileri genellikle verinin 6zelliklerini
cikartarak belirli algoritmalara uygun hale getirmektedir. Regresyon analizi,
siiflandirma, kiimeleme gibi yontemler siklikla kullanilan yontemlerdir. Bu
analiz yontemlerinin sec¢imi, projenin amacina ve ¢oziilmek istenen probleme
baglh olarak degiskenlik gostermektedir. Ornegin; bir satig tahmini yapilacaksa
regresyon analizine bagvurulurken, miisterilerin segmentlere ayrilmasi gereken
durumlarda kiimeleme algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Modelleme asamasinda elde edilen bulgular, genellikle organizasyonlarin
stratejik karar alma siireglerini yonlendiren 6nemli i¢goriiler saglamaktadir.
Modelin dogrulugunu 6l¢mek icin ¢apraz dogrulama gibi teknikler kullanilir ve
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modelin giivenilirligi test edilir. Bu asamada, modelin performansini artirmak
i¢in hiperparametre optimizasyonu gibi ¢esitli ince ayarlamalar da yapilmaktadir
(Khalid & Javaid, 2020).

2.4. Sonuglarin Degerlendirilmesi ve Yorumlanmasi

Sonuglarin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi agamasi, veri bilimi siirecinin
son agamasini olusturur ve elde edilen model ¢iktilarinin anlamli hale getirilmesi
bu asamada gerceklestirilir. Modelleme siirecinde elde edilen sonuclarin sadece
sayisal degerlerden ibaret olmamasi, ayn1 zamanda is diinyasinda uygulanabilir
ve stratejik bir iggdrii sunmasi gereklidir. Bu nedenle sonuglarin dogru bir sekilde
yorumlanmasi, veri bilimi siirecinin en temel ve vazgegilemez adimlarindan biri
olarak kabul edilmektedir (Larson & Chang, 2016).

Sonugclarin degerlendirilmesi sirasinda modellerin dogruluk oranlar1 ve hata
paylar1 analiz edilmektedir. Modelin performansma bagli olarak elde edilen
sonuglarin gercek diinya uygulamalari iizerindeki etkisi tartisiimaktadir. Ornegin;
bir miigteri segmentasyon modeli sonucunda belirlenen miisteri gruplarina
yonelik pazarlama stratejileri gelistirilebilir. Benzer sekilde, tahmine dayali
modeller sayesinde gelecekteki satiglar ongoriilerek iiretim ve stok yonetimi
planlamasi yapilabilmektedir. Sonuglarin yorumlanmasi agsamasinda, elde edilen
bulgularin organizasyonun mevcut stratejileriyle uyumlu olup olmadigi
degerlendirilmekte gerekirse yeni stratejik adimlar 6nerilmektedir. Veri bilimi
sonuglarmin isletmeye somut katkilar sunabilmesi i¢in elde edilen i¢goriilerin
uygulanabilir ve pratik hale getirilmesi hayati bir 6neme sahiptir. Ayrica, modelin
performansi, organizasyonel beklentileri karsilama diizeyi ve gelecekteki
iyilestirme firsatlar1 bu asamada detayl1 olarak incelenmektedir.

3. Veri Gizliligi ve Etik Boyutlar

Veri bilimi, biiylik miktarda veriyi analiz etme ve bu verilerden deger yaratma
amaci tasirken, ayn1 zamanda ciddi etik ve gizlilik sorunlarin1 da beraberinde
getirmektedir. Biiyiik veri caginda, ozellikle kisisel verilerin toplanmasi,
islenmesi ve saklanmasi, veri gizliligi ve giivenligi acgisindan bir¢ok soruyu
giindeme getirmistir. Verilerin giivenli bir sekilde korunmasi ve etik kurallar
cercevesinde  kullanilmasi, veri  bilimcilerin  ve  organizasyonlarin
sorumlulugundadir (Saltz & Dewar, 2019). Bu bdliimde, veri gizliligi ve
giivenligi ile veri biliminde karsilasilan etik zorluklar ele alinmaktadir.

3.1. Veri Gizliligi ve Giivenligi

Veri gizliligi ve giivenligi, dijital ¢agda isletmelerin karsilastigi en Kritik
meselelerden biri haline gelmistir. Ozellikle kisisel verilerin korunmasi hem
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bireylerin haklariin korunmasi agisindan hem de yasal yiikiimliiliikler agisindan
bliyiik onem tagimaktadir (Politou, Alepis & Patsakis, 2018). Verilerin yanlig
kisilerin eline gegmesi veya kotii niyetli kisiler tarafindan kullanilmasi, bireylerin
mahremiyetini ihlal edebilmekte ve isletmelere ciddi zararlar verebilmektedir.

Veri gizliligi, bireylerin kisisel bilgilerinin kim tarafindan nasil
kullanilabilecegine dair kontrol sahibi olmalarimi saglamaktadir. Veri biliminde
ise bu bilgiler, analitik siiregler i¢in oldukc¢a 6nemli bir role sahip olabilir. Ancak
yasal ve etik diizenlemeler bu bilgilerin yalnizca uygun ve izne dayali bir sekilde
kullanilmasina izin vermektedir. Ozellikle Avrupa Birligi’nin yiiriirliige koydugu
Genel Veri Koruma Ydnetmeligi (GDPR, 2016), Kisisel Verilerin Korunmast
Kanunu (KVKK, 2016) ve benzeri yasal diizenlemeler, veri gizliligi konusuna
sik1 kurallar getirmistir. Bu tiir diizenlemeler, veri bilimcilerin veri toplama,
isleme ve saklama siireclerinde uymalari gereken kurallari belirlemektedir.

Veri giivenligi ise toplanan verilerin yetkisiz erisimlerden, kayiplardan veya
kotii amacgli saldirilardan korunmasini amacglamaktadir (Perwej, Abbas, Dixit,
Akhtar & Jaiswal, 2021). Giivenlik 6nlemleri, veri biliminde 6zellikle hassas
veya kisisel verilerin islendigi durumlarda biiyiik 6nem tasimaktadir (Fidan &
Boza, 2024). Sifreleme, veri anonimlestirme, erisim kontrolii ve veri maskeleme
gibi giivenlik yontemleri, veri bilimi projelerinde yaygin olarak kullanilan
uygulamalardir (Domingo-Ferrer, Farras, Ribes-Gonzalez & Sanchez, 2019). Bu
yontemler, veri setindeki kisisel veya hassas bilgilerin korunmasina yardimei
olurken ayni zamanda bu verilerin analiz edilmesine de olanak tanimaktadir.

Veri giivenligi ihlalleri yalnizca bireylerin mahremiyetini riske atmakla
kalmaz; ayn1 zamanda organizasyonlarin itibarina ve finansal yapisina da zarar
verebilmektedir. Bu nedenle, veri biliminde giivenli veri yonetimi stratejilerinin
uygulanmasi ve siirekli olarak gilincellenmesi hem teknik hem de yonetsel agidan
biiyiik bir neme sahiptir.

3.2. Veri Biliminde Etik Zorluklar

Veri bilimi, giiclii analitik araglar ve biiyilk veri setleri aracilifiyla
organizasyonlara benzersiz firsatlar sunarken ayni zamanda Onemli etik
zorluklarla da kars1 karsiya kalmaktadir. Bu zorluklar, verilerin nasil toplandigi,
nasil kullanildig1 ve verilerden elde edilen sonuglarin nasil yorumlandigi
konularinda ortaya ¢ikmaktadir (Brady, 2019). Veri bilimcilerin kargilagtig1 en
biiyiik etik zorluklar arasinda veri Onyargilar, algoritmik adalet ve seffaflik yer
almaktadir (Saltz & Dewar, 2019).

En 6nemli etik sorunlarin basinda veri dnyargisi gelmektedir. Veri dnyargisi,
verilerde temsil kabiliyetindeki bozulmalara neden olan tehlike olarak
tanimlanmaktadir (Olteanu, Castillo, Diaz & Kiciman, 2019). Toplanan veri
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setleri genellikle belirli gruplarnn dislayabilmekte veya yanlis temsiller
igerebilmektedir. Bu Onyargilar, analiz sonuc¢larini dogrudan etkileyerek adil
olmayan kararlarin alinmasina yol agabilmektedir. Ornegin, cinsiyet veya irk
temelli Onyargilar, bir algoritmanin belirli bir gruba kars1 adaletsiz kararlar
vermesine neden olabilmektedir. Veri bilimcilerin, 6nyargilarin farkinda olmalari
ve bu Onyargilari tespit etmek igin gerekli onlemleri almalar1 gerekmektedir.
Bununla birlikte, algoritmalarin egitildigi verilerdeki toplumsal adaletsizliklerin
algoritmalara yansimamasi i¢in veri toplama siireclerinin dikkatlice
yapilandirilmasi biiylik 6nem arz etmektedir.

Diger 6nemli etik zorluk ise algoritmik adalet konusudur (Birhane, 2021).
Algoritmalar, veri biliminin temel bilesenlerinden biri haline gelmis olsa da bu
algoritmalarin dogru ve adil sonuglar verdiginden emin olmak her zaman kolay
degildir (Mitchell, Potash, Barocas, D’Amour & Lum, 2021). Ozellikle kredi
verme, i3 bagvurulart veya ceza adaleti gibi kararlarin algoritmalara
dayandirildigi  sistemlerde, algoritmalarin adaletli ve seffaf olmast
gerekmektedir. Algoritmalarin nasil ¢alistiginin  agiklanabilir olmasi ve
kararlarinin nedenlerini dogru bir sekilde agiklayabilmesi, algoritmik seffafligin
bir parcasidir.

Son olarak, veri biliminde etik zorluklar arasinda seffaflik konusu énemli bir
yer tutmaktadir. Veri bilimciler, kullandiklar1 yontemler, topladiklar1 veriler ve
bu verilerden elde ettikleri sonuglar konusunda agik ve seffaf olmalidirlar
(Wagenmakers vd., 2021).

Etik veri kullanimi, veri bilimcilerin sonuglari topluma sunarken seffaf
olmalarint ve veri toplama siireglerini, kullanilan algoritmalar1 ve analiz
yontemlerini agik bir sekilde paylagmalarini gerektirmektedir. Seffaflik eksikligi,
yalnizca yanlis kararlar alinmasina yol agmakla kalmayacak; ayni zamanda
kamuoyunun giivenini de dnemli 6l¢iide zedeleyecektir.

Bu zorluklarin {iistesinden gelmek igin veri bilimcilerin sadece teknik
becerilere degil; ayn1 zamanda etik ilkeler ve sosyal sorumluluk anlayigina da
sahip olmalar1 gerekmektedir. Etik veri bilimi, teknik dogrulugun yam sira
topluma ve bireylere karsi adil, seffaf ve sorumlu bir yaklasimi benimsemektedir.

4. Veri Analitigi Tiirleri ve Teknikleri

Veri analitigi, organizasyonlarin veriyi anlamlandirma ve karar alma
stireclerinde etkin bir rol oynamaktadir. Veri analitigi, gecmis verilerden
iggoriiler elde etme, mevcut durumu analiz etme ve gelecekteki sonuglar1 tahmin
etme gibi islevlerle stratejik karar alma siireglerine katkida bulunmaktadir
(Sarker, 2021). Veri analitigi farkli yaklasimlara gore siniflandirilabilir ve her
yaklagimin farkli kullanim alanlar1 vardir. Bu béliimde tanimlayici, tanilama,
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kestirimci, normatif analitik tiirleri ve gelismekte olan analitik yaklagimlar ele
almacaktir (Sekil 2).

Tanmilama Kestirimei Normatif
Analitigi Analitik Analitik

Tammlayict
Analitik

(Descriptive
Analytics)

(Diagnostic (Predictive (Prescriptive
Analytics) Analytics) Analytics)

Gorsel Zaman Serisi Sosyal Medya Dlugal Dil Yapay

Analitik Analizi Analitigi Isleme Zekd
(Visual (Time Series (Social Media (Natural Language (Artificial
Analytics) Analysis) Analytics) Processing) Intelligence)

Sekil 2. Analitik tiirleri ve teknikleri

4.1. Tammlayic1 Analitik (Descriptive Analytics)

Tanimlayici analitik, mevcut veya gegmis verilerden anlamli bilgi elde etmeye
yonelik bir siirectir ve “ne oldu?” sorusuna yanit vermektedir (Roy, Srivastava,
Jat & Karaca, 2022). Bu analitik tiirli, verinin betimlenmesi ve 0zetlenmesi
amaciyla kullanilmaktadir (Raghupathi & Raghupathi, 2018). Genelde
isletmelerin operasyonlarini ve siire¢lerini analiz etmek igin tercih edilmektedir.
Tanimlayici analitik, veri biliminde ilk adim olarak degerlendirilmekte ve karar
vericilere durum tespiti yapma olanagi saglamaktadir (Roy vd., 2022).

[statistiksel dl¢iiler, ortalamalar, yiizdeler ve grafiksel gosterimler tanimlayici
analitigin temel unsurlarindandir. Ornegin, bir sirketin aylik satis verilerini analiz
ederek belirli bir donemdeki satis performansini incelemek, tanimlayici analitikle
miimkiindiir. Bu analitik tiirli, biiyiik veri setlerindeki oriintiileri belirleyerek
anlamli bilgiler sunmakta ancak neden-sonug iligkilerini detaylandirmamaktadir.

4.2. Tamlama Analitigi (Diagnostic Analytics)

Tanilama analitigi, “neden oldu?” sorusunu yanitlayan ve tanimlayici analitik
tarafindan saglanan verilerin arkasindaki nedenleri kesfetmeye odaklanan bir
yaklasimdir (Wolniak & Grebski, 2023). Tanilama analitigi, gegmiste meydana
gelen olaylarin veya egilimlerin arkasindaki sebepleri anlamak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu siirecte veri bilimciler, nedensel iliskiler ve wveriler
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arasindaki baglantilar lizerinde derinlemesine analiz yapmaktadirlar. Bu yoniiyle
tanimlayici analitigi tamamlamaktadir (Delen & Ram, 2018).

Regresyon analizi, korelasyon analizi ve aykirt degerlerin tespiti gibi
yontemler tanilama analitiginde siklikla kullanilan tekniklerdir. Ornegin, bir
isletme miisteri kaybinda artis gozlemler ve bu kaybin nedenini anlamak i¢in
tanilama analitigi kullanabilir. Bu analitik tiirii, belirli bir olaym neden
gerceklestigini ortaya koyarak, organizasyonlarin gelecekte benzer olaylarin
olusumunu engellemek i¢in proaktif 6nlemler almasini saglamaktadir.

4.3. Kestirimci Analitik (Predictive Analytics)

Kestirimci analitik, “ne olabilir?” sorusuna yanit aramakta ve gegmis verileri
analiz ederek gelecekte olasi sonuglar1 tahmin etmeyi amaglamaktadir (Kumar &
Garg, 2018). Bu analitik yaklagimi, genellikle isletmelerin gelecekteki riskleri
ongormek, firsatlari belirlemek ve stratejik kararlar almak i¢in kullanilmaktadir.
Kestirimci analitik, veri madenciligi, istatistiksel modelleme, makine 6grenimi
ve yapay zekd algoritmalari gibi ileri diizey teknikler kullanilarak
gerceklestirilmektedir.

Ornegin, bir perakende sirketi, miisterilerinin alisveris aliskanliklarina
dayanarak gelecekte hangi iiriinlerin daha fazla talep gorecegini tahmin edebilir.
Kestirimci analitik, organizasyonlarin potansiyel sonuglari dnceden gérmelerine
ve buna gore strateji gelistirmelerine olanak tanimaktadir. Bu yaklasim, rekabet
avantaji saglamak ve isletme verimliligini artirmak icin 6nemli bir yapi tasi
olarak one ¢ikmaktadir.

4.4. Normatif Analitik (Prescriptive Analytics)

Normatif analitik, “ne yapilmali?” sorusuna yanit verir ve en uygun eylem
planlarini belirlemeyi amaglar. Bu analitik tiirii, yalnizca gelecekte ne olacagim
tahmin etmekle kalmaz, ayn1 zamanda bu olasiliklari en iyi sekilde yonetmek icin
hangi adimlarin atilmasi gerektigini Onermektedir (Lepenioti, Bousdekis,
Apostolou & Mentzas, 2020). Normatif analitik, karar vericilere karmasik
siireglerde en iyi eylem segeneklerini sunmakta ve optimum sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir.

Bu siireg, genellikle optimizasyon algoritmalari, simiilasyonlar ve karar teorisi
gibi yontemler {izerine kuruludur. Ornegin, bir lojistik sirketi, tasima
maliyetlerini en aza indirmek i¢in normatif analitigi kullanarak en uygun rota
planlamasi yapabilir. Normatif analitik, karar alma siireclerinde yoneticilere daha
fazla bilgi ve rehberlik saglayarak, operasyonel verimliligi artirarak stratejik
kararlar1 desteklemektedir.
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4.5. Gelismekte Olan Analitik Yaklasimlar

Geleneksel analitik yontemlerin yani sira veri biliminde hizla gelisen yeni
yaklagimlar da bulunmaktadir. Geligmekte olan bu analitik yaklagimlar, giderek
daha karmagik veri setlerini analiz etmek ve daha derin i¢goriiler elde etmek igin
kullanilmaktadir. Asagida bu yeni yaklagimlar siralanmigtir:

4.5.1. Gorsel analitik (Visual analytics)

Gorsel analitik, karmagsik veri setlerini anlamak igin veri gorsellestirme
teknikleriyle birlikte geleneksel analitik yontemlerin bir kombinasyonunu
sunmaktadir. Bu yaklasim, verilerin grafiksel olarak sunulmasiyla karar
vericilerin veriyi daha hizli ve daha etkili bir sekilde anlamalarini saglamaktadir.
Gorsel analitik, oOzellikle biiylik veri setlerinde oOriintiilerin, iligkilerin ve
anomalilerin hizlica tespit edilmesinde Kritik bir rol oynamaktadir (Afzal, Ghani,
Hittawe, Rashid, Knio, Hadwiger & Hoteit, 2023).

4.5.2. Zaman serisi analizi (Time series analysis)

Zaman serisi analizi, belirli bir zaman aralig1 boyunca toplanan verilerin
analiz edilmesini icermekte ve dzellikle gelecekteki egilimleri tahmin etmek icin
kullanilmaktadir. Ekonomik veriler, hava durumu tahminleri veya stok piyasasi
hareketleri gibi birgok alanda zaman serisi analizi yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu analiz yontemi, ge¢mis verilerdeki egilimlere ve dongiilere dayanarak
gelecekteki hareketleri ongdrmeyi saglamaktadir (Moraffah vd., 2021).

4.5.3. Sosyal medya analitigi (Social media analytics)

Sosyal medya analitigi, sosyal medya platformlarindan toplanan verileri
analiz  ederek, kullanici davranislarmi  ve etkilesimlerini anlamay1
amaglamaktadir. Bu yaklagim, markalarin miigteri geri bildirimlerini analiz
etmesine, trendleri takip etmesine ve pazarlama stratejilerini optimize etmesine
olanak tanir. Sosyal medya verilerinin hacmi ve ¢esitliligi nedeniyle, bu analiz
yontemi biiylik veri analitigi teknikleriyle birlikte uygulanmaktadir (Abkenar,
Kashani, Mahdipour & Jameii, 2021).

4.5.4. Dogal dil isleme (Natural language processing, NLP)

NLP, bilgisayarlarin insan dilini anlamasi, yorumlamasi ve iiretmesi i¢in
kullanilan bir yapay zekd alanidir. Metin analitigi ve duygu analizi gibi
uygulamalarda kullanilan NLP, biiyiik miktardaki metin verisini analiz ederek
dildeki ortntiileri tespit etmektedir (Kang, Cai, Tan, Huang & Liu, 2020). NLP,
miisteri hizmetlerinden saglik sektoriine kadar genis bir kullanim alanina sahiptir.
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4.5.5. Derin o6grenme (Deep learning) ve Yapay sinir aglar
(Artificial Neural Networks)

Makine 6greniminin bir alt dali olan derin 6grenme, yapay sinir aglar
kullanarak verilerdeki karmasik oriintiileri 6grenmeyi amacglamaktadir (Nti,
Quarcoo, Aning & Fosu, 2022). Bu yontem, goriintii tanima, ses tanima ve dogal
dil isleme gibi karmagsik problemlerde basarili sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir (Liu, Luo & Liu, 2022). Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik veri
setlerinde yiiksek performansli tahminler ve smiflandirmalar yapmak igin
kullanilmaktadir.

Yapay zeka destekli analitik, geleneksel veri analitigi yontemlerini ileri yapay
zeka teknikleriyle birlestirerek daha karmagik veri problemlerini ¢dzmeyi
amaglamaktadir. Bu yaklagim, biiylik veri setlerinden elde edilen sonuglarin daha
dogru, hizli ve verimli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Yapay
zekd destekli analitik, 6zellikle gercek zamanli veri analizi ve karar destek
sistemlerinde biiyiik 6nem tasimaktadir (Soori, Jough, Dastres & Arezoo, 2024).

5. Veri Biliminde Kullanilan Araclar, Teknolojiler ve Gelecek
Perspektifleri

Veri bilimi, siirekli gelisen teknolojilerle birlikte genis bir ara¢ ve yontem
yelpazesini igermektedir. Bu araglar ve teknolojiler, veri bilimi siirecini optimize
etmeyi, biiyiik veri setlerini daha etkili bir sekilde analiz etmeyi ve bu siireglerden
deger elde etmeyi miimkiin kilmaktadir. Ayn1 zamanda, veri biliminin gelecegi,
yeni teknolojilerle birleserek daha genis bir disiplinler arasi etkilesim
sunmaktadir.

Bu boliimde, veri biliminde kullanilan temel programlama dilleri ve araglar,
biiyiik veri platformlar ve veri biliminin gelecek perspektifleri ele almacaktir.

5.1. Python, R ve Diger Programlama Dilleri

Veri bilimi projelerinde en yaygin kullanilan programlama dilleri Python ve
R’dir (Raschka, Patterson & Nolet, 2020). Her iki dil de genis kiitiiphane destegi,
esneklik ve giiclii veri isleme yetenekleriyle veri bilimciler igin vazgecilmez hale
gelmistir.

e Python: Python, veri bilimi projelerinde genis kullanim alanina sahip bir
dil olarak one ¢ikmaktadir. Pandas, NumPy, SciPy, Scikit-learn,
TensorFlow ve PyTorch gibi giiclii kiitiiphaneler, Python’u veri isleme,
analiz, modelleme ve makine 6grenimi projeleri i¢in ideal bir ara¢ haline
getirmektedir (Saabith, Vinothraj & Fareez, 2021). Python’un kolay
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Ogrenilebilir yapisi ve ¢ok yonliiliigii, onu veri bilimciler arasinda popiiler
kilmaktadir.

e R: R, istatistiksel analizler ve veri gorsellestirme igin en gii¢lii araclardan
biridir. Veri manipiilasyonu, modelleme ve gorsellestirme igin kullanilan
ggplot2, dplyr ve tidyr gibi kiitliphaneler, R’yi istatistiksel analiz odakli
projeler i¢cin 6nde gelen bir secenek haline getirmektedir
(Charalampopoulos, 2020). Ozellikle akademik cevrelerde R, karmasik
istatistiksel analizlerin yapilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu iki dilin yan sira, veri bilimi projelerinde SQL, Julia ve Scala gibi diger
diller de kullanilmaktadir. SQL, veritabani sorgulama ve veri ¢cekme iglemlerinde
onemli bir rol oynarken, Julia ve Scala daha biiyiik 6l¢ekli veri setleri ilizerinde
yiiksek performansh analizler yapilmasini saglamaktadir.

5.2. Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka Araclan

Makine 6grenimi ve yapay zeka, veri biliminde giderek daha yaygin hale
gelen 6nemli alanlardir. Veri bilimciler tahminleme, siniflandirma, kiimeleme
gibi gorevler i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullanmaktadir.

Bu siireclerde kullanilan araglar, veri isleme ve modelleme siire¢lerini
kolaylastirir (Goyal, Kaur & Batra, 2024):

e Scikit-learn: Python tabanli bu kiitiiphane, makine 6grenimi
algoritmalarinin hizli bir sekilde uygulanmasimi saglar. Regresyon,
siniflandirma, kiimeleme ve boyut indirgeme gibi temel makine 6grenimi
tekniklerini igerir.

e TensorFlow ve PyTorch: Derin 6grenme modellerinin olugturulmasinda
yaygin olarak kullanilan bu iki platform, 6zellikle goriintii tanima, dogal
dil isleme ve diger karmagik veri problemlerinde 6nemli bir rol oynar.

o Keras: TensorFlow ile entegre ¢alisan Keras, derin 6grenme modellerini
hizli ve kullanici dostu bir sekilde gelistirmeyi saglar.

Makine O6grenimi ve yapay zekad araclari, veri bilimi siireglerinde daha
karmasik ve yiiksek performansli modellerin gelistirilmesine olanak
tanimaktadir. Bu araglar sayesinde, daha fazla veri seti islenebilmekte, sonuglarin
dogrulugu artirilabilmekte ve veri biliminde yeni uygulama alanlar
yaratilabilmektedir.

5.3. Biiyiik Veri Platformlar:

Biiyiik veri, veri biliminin temel yap1 taslarindan biridir ve bu verilerin
islenmesi icin gii¢lii platformlar gerekmektedir. Hadoop ve Spark, biiylik veri
isleme ve analizinde 6ne ¢ikan iki 6nemli teknolojidir (Raza & XulJian, 2020):
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o Hadoop: Biiyiik veri setlerini dagitik bir sekilde depolamak ve islemek igin
kullanilan ag¢ik kaynakli bir frameworktiir. Hadoop’un temel
bilesenlerinden biri olan MapReduce, biiyiik veri setlerinin paralel
islenmesini saglamaktadir. Hadoop, aym1 zamanda HDFS (Hadoop
Distributed File System) ile verileri biiyiik bir dlgekle depolama yetenegi
sunmaktadir.

e Spark: Hadoop’a kiyasla daha hizli veri isleme saglayan bir platform olan
Spark, ozellikle gercek zamanli veri isleme ihtiyaglart icin tercih
edilmektedir. Spark’in in-memory veri isleme yetenekleri, veri isleme
stireclerini hizlandirarak makine 6grenimi algoritmalarinin biiylik veri
setleri tizerinde uygulanmasina olanak tanimaktadir (Tantalaki, Souravlas
& Roumeliotis, 2020).

Bu platformlar, biiyiik veri analitigi ile basa ¢ikmak igin giiclii araclar
sunmakta ve veri bilimcilerin biiylik miktarda veriyi etkili bir sekilde analiz
etmelerini saglamaktadir. Ozellikle hiz ve performans gereksinimleri yiiksek olan
projelerde Spark’mn tercih edilmesi yaygindir.

5.4. Kuantum Hesaplama ve Veri Bilimi

Kuantum hesaplama, veri bilimi i¢in gelecek vaat eden ve heniiz tam
anlamiyla olgunlagmamis bir teknoloji olsa da biiyiik verilerin iglenmesi ve
karmagik problemlerin ¢6ziilmesi i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir (Mallow,
Hornung, Barajas, Rudisill, An & Samartzis, 2022). Geleneksel bilgisayarlardan
farkli olarak, kuantum bilgisayarlar, ayni1 anda birden fazla hesaplama yapabilme
yetenekleriyle veri analizinde 6nemli bir avantaj yaratmaktadir.

Kuantum algoritmalari, veri biliminde karmasik optimizasyon problemlerini
¢ozmek, biiyiik veri setlerini daha hizli analiz etmek ve daha sofistike makine
Ogrenimi modelleri gelistirmek i¢in kullanilabilmektedir (Zeguendry, Jarir &
Quafafou, 2023). Ornegin, Google ve IBM gibi teknoloji devleri, kuantum
hesaplamanin veri biliminde nasil kullanilabilecegi iizerine arastirmalarini
stirdiirmektedir.

5.5. Veri Biliminin Yeni Disiplinlerle Kesisme Noktalari

Veri bilimi, giderek daha fazla disiplinle entegre bir hale gelmektedir. Bu
entegrasyonlar, veri biliminin yeni uygulama alanlarin1 ortaya c¢ikarmakta ve
disiplinler arasi is birligini artirmaktadir:

e Sosyal Bilimler: Veri bilimi, sosyal bilimlerdeki karmasik sosyal olaylar1
anlamak i¢in kullanilmaktadir. Sosyal medya analitigi, duygu analizi ve
biiyiik veri sosyolojisi gibi yeni alanlar, veri biliminin sosyal bilimlerle
kesisiminde ortaya ¢ikmaktadir (Zhang, Wang, Xia, Lin & Tong, 2020).
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o Biyoinformatik: Biyoinformatik, genom verilerinin analizinde ve biyolojik
sistemlerin modellenmesinde veri bilimi tekniklerini kullanilmaktadir
(Liu, Ma, Zhao, Nussinov, Zhang, Cheng & Zhang, 2020). Ozellikle
genom dizilimi ve biyolojik veri analizi gibi alanlarda veri bilimi biyiik
bir etki yaratmaktadir.

e Ekonomi ve Finans: Ekonomi ve finans diinyasinda veri bilimi, piyasa
analizleri, risk yonetimi ve yatirim stratejileri gelistirmek i¢in
kullanilmaktadir. Veri bilimi, finansal verilerin &ngorilebilirligini
artirarak daha iyi yatirim kararlari alinmasina katki saglamaktadir (Cao,
Yang & Yu, 2021).

Bu kesisim noktalari, veri biliminin siirekli olarak evrildigini ve yeni firsatlar
sundugunu gostermektedir. Disiplinler arasi ig birlikleri, veri biliminin daha genis
bir uygulama alanina yayilmasina ve daha derin i¢goriiler elde edilmesine olanak
tantyacaktir.

6. Sonuclar, Tartisma ve Oneriler

Veri bilimi, modern organizasyonlarin stratejik karar alma siireclerinde
merkezi bir rol oynamaktadir. Veri bilimi, gecmis verilerden elde edilen
icgdriilerle gelecegi tahmin etmeyi ve optimize etmeyi saglayarak cesitli
sektorlerde fark yaratmaktadir. Ancak bu genis potansiyeline ragmen, veri bilimi
beraberinde zorluklar ve etik sorumluluklar da getirmektedir.

Veri biliminin giiniimiizdeki uygulamalarina bakildiginda hemen her sektorde
karar verme siireglerini 6nemli 6l¢iide doniistiirdiigiinii goriilmektedir. Finans,
saglik, perakende ve pazarlama gibi farkli sektdrlerde veri bilimi, biiyiik veri
setlerinden anlamli sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Bu siireg,
isletmelerin  operasyonel verimliligini artirmak, miisteri memnuniyetini
maksimize etmek ve gelecekteki riskleri 6ngérmek igin temel bir ara¢ haline
gelmistir. Bu bulgular, veri biliminin yalnizca veri analizi ve modelleme
stireclerini kolaylastirmakla kalmadigini; ayn1 zamanda stratejik kararlarin daha
isabetli ve etkili olmasini sagladigin1 gostermektedir.

Veri biliminin sundugu genis firsatlarin yani sira g¢esitli zorluklarla karsi
karsiya oldugu da g6z ardi edilmemelidir. Veri bilimindeki temel zorluklar
arasinda biiyiik veri yonetimi, veri giivenligi, etik sorunlar ve nitelikli insan
kaynag1 eksikligi bulunmaktadir. Bu zorluklarin her biri, veri bilimi projelerinin
basarisin1 dogrudan etkileyebilecek potansiyele sahiptir.

Veri biliminin sundugu zorluklar ve firsatlar goz Oniline alindiginda,
organizasyonlarin bagarili bir veri bilimi stratejisi gelistirebilmeleri i¢in belirli
onemli adimlar atmalar1 gerekmektedir. Oncelikle, organizasyonlarin veri bilimi
stireglerinden tam anlamiyla faydalanabilmesi i¢in veri odakli bir kiiltiir
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olusturmalari biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bu kiiltiir, karar alma siireclerinin veriye
dayali hale getirilmesi ve tlim departmanlarin veri bilimi siireclerine entegre
edilmesiyle mimkiin olacaktir. Ayrica, caliganlarin veri bilimi konusunda
egitilmesi, organizasyonun genel veri bilinci seviyesini artiracak ve veri
biliminden elde edilen i¢goriilerin etkin sekilde kullanilmasini saglayacaktir.

Bir diger 6nemli zorluk, yetenekli ve nitelikli insan kaynagi bulmaktir. Veri
bilimi alaninda uzmanlasmis profesyonellerin istihdami, birgok organizasyon
icin zorlayici bir siiregtir. Bu nedenle, organizasyonlar veri bilimcilerinin
egitimini ve profesyonel gelisimini destekleyecek stratejik planlar gelistirmelidir.
Ayni zamanda, veri bilimi yeteneklerini cekmek ve elde tutmak i¢in cazip kariyer
firsatlar1 yaratmak da siirdiiriilebilir bir strateji igin gereklidir.

Veri bilimi projelerinde, etik ve giivenlik konular1 da temel bir unsur olarak
one cikmaktadir. Organizasyonlar, veri glivenligini saglamak ve kisisel verilerin
korunmasini temin etmek igin kapsamli politikalar gelistirmelidir. Bununla
birlikte, seffaf ve adil algoritmalar kullanmak hem yasal diizenlemelere uyum
saglamak hem de toplumsal beklentileri karsilamak acgisindan biiylik 6nem
tasimaktadir. Veri biliminin bu yonii, uzun vadede organizasyonlarin
giivenilirligini ve topluma olan katkilarini artiracaktir.

Veri bilimi siireglerinin bagarili olabilmesi i¢in yeni teknolojilere yatirim
yapmak da gereklidir. Yapay zeka, kuantum hesaplama ve biiyiik veri
teknolojilerine yapilan yatirimlar, organizasyonlarin veri bilimi siireclerini
hizlandirarak daha rekabetgi hale gelmelerine yardimci olacaktir. Ozellikle
kuantum hesaplama gibi yeni teknolojiler, veri biliminde gelecekte cigir
acabilecek potansiyele sahiptir ve bu alanlardaki gelismeleri yakindan takip
etmek organizasyonlar i¢in stratejik bir avantaj saglayacaktir.

Son olarak; disiplinler arasi is birligi veri biliminin etkisini genisletmek igin
O6nemli bir firsat sunmaktadir. Biyoinformatik, ekonomi, miihendislik gibi farkli
disiplinlerle yapilan is birlikleri, inovasyonu tesvik edecek ve ¢ok yonlii ¢oziimler
gelistirilmesine olanak taniyacaktir. Bu is birlikleri, veri bilimi projelerinin daha
genis bir etki yaratmasini saglayarak organizasyonlarm daha biitlinciil bir
perspektif gelistirmesine katkida bulunacaktir.
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1. Giris

Yapay zeka (Artificial Intelligence), bilgisayar sistemlerinin insan gibi
diisiinmesini, kavramasini ve problem ¢6zmesini saglayan teknolojiler i¢in genel
bir addir (Russell & Norvig, 2016). Yapay zeka temel olarak bir bilgisayarin veya
makinenin, insan zekasimi gerektiren gorevleri yerine getirme yetenegi olarak
tanimlanabilir. Bu gorevler; 6grenme, akil yliriitme, planlama, dil anlama, gorsel
alg1 gibi farkl disiplinleri igerir. Yapay zeka sistemleri genellikle algoritmalar ve
biiyiik miktarda veri isleyerek, insan benzeri sonuglar iiretebilir. Bu 6grenme
stireci, veriye dayali ¢ikarimlarda bulunmay1 ve sonuglari tahmin etmeyi amaglar.

Yapay zeka alanmin temelleri 20. ylizyilin ortalarina dayanir. Alanin tanimi
tam oturmus olmasa da ilk fikirler 1940’lar ve 1950’lerde, Alan Turing’in
matematiksel modelleme ¢alismalar1 ve “Turing Testi” kavramiyla ortaya
cikmustir. Turing, makinelerin insan benzeri zeka sergileyip sergileyemeyecegini
tartismaya agmustir (Turing, 2009). 1956 yilinda John McCarthy, “Yapay Zeka”
terimini ilk defa Dartmouth Konferansi’nda kullanmistir (Talas, Yizgeg, &
Cubukgu, 2021) ve bu konferans yapay zeka alaninin resmi dogusu olarak kabul
edilir. 1960’lar ve 1970’lerde, ilk yapay zeka programlari gelistirilmeye baslandi.
Shakey adli robot, ¢evresindeki diinyay1 algilayarak karar verebilen ilk otonom
robottu (Goge, 1995). 1980’ler ve 1990°1arda, makine 6grenmesi alaninda dnemli
gelismeler oldu ve yapay sinir aglar1 daha yaygin olarak kullanilmaya baslanda.
2000’ler ve sonras1 donemde, derin 6grenme alanindaki gelismeler ve bilgisayar
islem giiciindeki artis ile yapay zeka ¢ok daha giiclii hale geldi. Ozellikle biiyiik
veri ve bulut hesaplama gibi sayesinde, yapay zeka uygulamalar1 giinliik yasamin
birgok alanina entegre edilmeye basland1. Ozellikle 2010’lardan itibaren, goriintii
isleme, dogal dil isleme ve otonom sistemlerde ¢arpici basarilar elde edilmektedir
(Deng et al., 2009; Kaur & Gandhi, 2019; Sai Bharadwaj Reddy & Sujitha Juliet,
2019).

Yapay zeka, teknolojik geligsmenin itici giicii haline gelmis ve toplumun
birgok alaninda koklii degisimlere yol agmustir. Yapay zeka uygulamalari,
verimliligi artirarak ekonomik biiyiimeyi desteklemekte, saglik ve egitim gibi
alanlarda devrim yaratmaktadir. Yapay zekd tabanli sistemler sayesinde
hastaliklarin daha hizli teshisi (L. Chen, Xu, Zhang, Yan, & Wu, 2020),
kisisellestirilmis egitim programlari ve otonom araglarla daha giivenli ulagim
mimkiin hale gelmistir. Ayrica yapay zekd, insanlarin gilinlilk is yiikiini
hafifletirken karmagik sorunlarin ¢oziimiinde yeni yontemler sunarak bilimsel
aragtirmalarda biiyiik bir hizlanma saglamistir. Ancak yapay zekanin getirdigi bu
biiylik potansiyel, ayn1 zamanda etik, giivenlik ve isgiicii lizerinde derin etkiler
yaratmaktadir.
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1.1. Giiniimiizdeki Yapay Zekanin Kullanim Alanlar:

Yapay zeka, glinlimiizde saglik, finans, perakende ve egitim gibi bircok
sektorde 6nemli bir rol oynamaktadir. Teknolojinin hizli ilerlemesiyle, yapay
zek@nin uygulama alanlar1 da siirekli olarak geniglemekte ve farkli sektdrlerde
devrim yaratmaktadir.

Saglik sektoriinde yapay zeka, tibbi goriintiileme ve teshis siireclerinde biiyiik
yenilikler saglamaktadir. Rontgen, MR ve tomografi gibi goriintiileme teknikleri
ile hastaliklarin daha hizli ve dogru teshis edilmesine yardimci olurken, hastalarin
genetik profilleri ve tibbi ge¢misleri iizerinde yapilan analizler, kisisellestirilmis
tedavi planlart olusturmayr miimkiin kilmaktadir. Ayrica, yapay zeka ilag kesfi
stirecinde de énemli bir rol oynayarak, yeni ilaclarin daha hizli gelistirilmesine
katki saglamaktadir. Robotik cerrahi sistemler ise yapay zekadan faydalanarak
ameliyatlar1 daha hassas bir sekilde gerceklestirmektedir.

Finans sektoriinde yapay zeka, risk analizinden dolandiricilik tespitine kadar
birgok alanda kullanilmaktadir. Yapay zekd algoritmalari, biiylilk miktarda
finansal veriyi analiz ederek yatirim stratejileri olugturmakta ve piyasa tahminleri
yaparak daha dogru ve hizli kararlar alinmasina olanak tanimaktadir. Bankalar ve
finans kurumlar, yapay zeka tabanli sistemlerle anormal islemleri ger¢ek zamanl
olarak tespit ederek dolandiriciliklart 6nleyebilmekte ve miisteri hizmetlerinde
chatbotlar ile 7/24 destek sunarak miisteri memnuniyetini artirmaktadir.

Perakende sektdriinde yapay zeka, miisteri deneyimini iyilestirmek ve
operasyonel verimliligi artirmak icin etkili bir sekilde kullanilmaktadir.
Kullanicilarin aligveris aligkanliklarini analiz eden algoritmalar, kisisellestirilmis
trlin Onerileri sunarak miisteri memnuniyetini artirmakta ve daha interaktif
aligveris deneyimleri saglamaktadir. Stok yonetimi ve lojistik siireclerinin yapay
zekd yardimiyla optimize edilmesi, sirketlerin verimliligini artirirken, artirilmis
gergeklik (AR) teknolojileri ve yapay zeka destekli sanal asistanlar, miisterilere
sanal aligveris deneyimleri sunarak etkilesimleri daha zengin hale getirmektedir.

Egitim alaninda ise, yapay zeka, 6grencilerin 6grenme hizini ve seviyesini
analiz ederek onlara kisisellestirilmig egitim programlari sunmaktadir. Bu sayede
her &grenci, kendi ihtiyaglarina uygun bir sekilde O6grenebilir ve bireysel
basarilar1 artirabilmektedir. Dijital ders kitaplarinin  yapay zeka ile
Ozellestirilmesi ve interaktif materyallerin sunulmasi, egitimde verimliligi artiran
onemli gelismeler arasinda yer almaktadir.

Sanayi 4.0 kapsaminda yapay zeka, liretim siireclerinin verimliligini artirmak
igin kullanilmaktadir. Ongériicii bakim sistemleri sayesinde makinelerin
performansi izlenmekte ve olasi arizalar Onceden tespit edilerek {iretim
stireglerinin kesintisiz devam etmesi saglanmaktadir. Yapay zeka tabanli goriintii
isleme  teknolojileri, iiretim hatlarinda kalite  kontrol  siireclerini
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otomatiklestirerek insan hatalarin1 en aza indirmekte ve maliyetleri
diistirmektedir.

Otomotiv sektoriinde, yapay zeka otonom siiriis, akilli siiriicii asistanlar1 ve
trafik optimizasyonu gibi alanlarda kullanilir (Kumari & Bhat, 2021). Otonom
araglar yapay zeka sayesinde cevrelerini algilayarak giivenli bir sekilde hareket
edebilmektedir (Ingle & Phute, 2016). Ayrica, yapay zeka siiriicii giivenligi i¢in
serit takibi, hiz kontrolii gibi 6zellikler saglar ve trafik akisini analiz ederek
optimizasyon yapabilir.

Yapay zeka, giivenlik ve savunma alaninda da stratejik bir rol oynamaktadir.
Siber tehditleri onceden tespit ederek giivenlik agiklarini kapatma konusunda
etkin ¢oziimler sunar. Anormal davraniglar ve gilivenlik ihlalleri yapay zeka
algoritmalariyla tespit edebilmektedir. Otonom silah sistemleri, dronelar ve
robotik askerler yapay zeka ile donatilarak daha karmasik gorevleri yerine
getirebilir. Bu genis kullanim alanlari, yapay zekanin hayatin her alaninda etkisini
gosterdigini ve ¢esitli sektorlerde biiyiik doniisiimlere yol actigini agikca ortaya
koymaktadir.

2. Yapay Zeka Tiirleri

Yapay zeka, teknoloji diinyasinda devrim yaratan ve insan yasaminin birgok
alanin1 etkileyen bir kavramdir. Yapay zeka o6zellikleri bakiminda farkl: tiirlerde
siniflandirilabilir (Sekil 1).

Dar Yapay Zeka (ANI) Genel Yapay Zeka (AGI)

Makine Zekas

A
/

Makine Odrenmesi

¢

Tek bir alanda uzmanlagir
veya tek bir sorunu ¢ozer

Sekil 1. Yapay Zeka Tiirleri (Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.)

Bu smiflandirma, yapay zekanin gorevlerini, yeteneklerini ve insan zekasi ile
olan iliskisini anlamak agisindan O6nemlidir. Dar yapay zeka (ANI), belirli
gorevlerde uzmanlasmis bir yapay zeka tiirii olarak one ¢ikarak, sinirl bir yetenek
alaninda etkinlik gosterirken; Genel yapay zeka (AGI), insan zekasinin genis
biligsel yeteneklerini taklit edebilen ve gok ¢esitli gérevleri 6grenme kapasitesine
sahip bir sistemdir. Bunun yani sira, Siiper yapay zeka (ASI), insan zekasinin ¢ok
Otesine gegerek, iistiin bilissel yeteneklerle donatilmis bir yapay zeka tiirii olarak
karsimiza ¢ikar.
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2.1. Dar Yapay Zeka

Dar yapay zeka (ANI), belirli bir gérev veya sinirli yetenekler i¢in gelistirilmis
bir yapay zeka tiiriidiir. ANI, yalnizca belirlenen iglevleri yerine getirebilir ve
genel insan zekasina benzer genis bilissel yeteneklere sahip degildir. ANI bir
goriintli tamima sistemi sadece belirli tiirdeki gorlntiileri tamimak {izere
egitilmistir ve bagka gorevlerde kullanilamaz. ANI’nin O6grenme kapasitesi
sinirhidir ve insan zekasina benzeyen esnek diisiinme yetenegine sahip degildir.

Ginliik hayatta sikga karsilasilan birgok teknoloji, ANI kullanmaktadir. Sesli
asistanlar (Siri, Alexa, Google Asistan) kullanicilarin komutlarin1 anlamaya
odaklanirken, yiiz tanima sistemleri giivenlik alaninda bu teknolojiyi kullanir.
Ayrica, Netflix ve Amazon gibi platformlardaki tavsiye sistemleri de ANI ile
kullanicilarin ge¢mislerine gore onerilerde bulunmaktadir.

AN/I’nin smirlamalar arasinda, insan zekasinin genis kapsamli dogasina sahip
olmamasi ve farkli gorevlerle basa ¢ikamamasi bulunmaktadir. Sadece egitildigi
verilerden 6grenebilir ve yeni durumlarla basa ¢ikma yetenegi yoktur. Bununla
birlikte, ANI gilinlimiiz teknolojisinin temel yapi1 taslarindan biridir ve ¢esitli
sektorlerde verimliligi artirarak insan is giliciinii azaltan uygulamalar
gelistirilmesine olanak saglar. ANI, daha gelismis sistemler i¢in bir zemin
hazirlasada, insan zekasina benzer yetenekler kazanmasi i¢in daha fazla gelisim
gostermesi gerekmektedir.

2.2. Genel Yapay Zeka

Genel yapay zeka (AGI), insan zekasimin genis biligsel yeteneklerini taklit
eden ve cok cesitli gorevleri 6grenebilme ve uygulayabilme kapasitesine sahip
bir yapay zeka tiridiir (Goertzel, 2014). AGI, mantik yiiriitme, sorun ¢ézme ve
farkli alanlarda yetenek sergileme kapasitesine sahiptir; bu nedenle, Dar yapay
zeka (ANI) ile karsilastirildiginda tek bir géreve odaklanmaz ve daha genis bir
biligsel kapasite sunar.

AGI’nin en belirgin 6zelliklerinden biri, birden fazla gérevde 6grenme ve
adaptasyon yetenegidir. AGI, bir konuda 6grendigi bilgiyi baska bir alanda da
uygulayabilir ve deneyimlerden 6grenerek kendini siirekli gelistirir. Ayrica,
AGI’nin 6zerk yapisi, insan gibi bagimsiz kararlar verebilme ve karmasik
problemleri ¢6zebilme yetenegi sunar.

Teorik olarak, AGI’nin potansiyel kullanim alanlar1 oldukga genistir. Tipta,
AGI doktorlar gibi teshis yapabilir ve karmasik cerrahileri ydnetebilir.
Miihendislikte, karmagik sistemler tasarlayabilir ve siiregleri optimize edebilir.
Egitimde ise kigisellestirilmis egitim sunarak her 6grencinin ihtiya¢larina uyum
saglayabilir. AGI, bilimsel arastirmalarda da insanlardan daha hizli analiz
yaparak yeni kesifler gerceklestirebilir.
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Ancak, AGI’nin gelistirilmesi zorluklar da igermektedir. Insan zihninin genis
kapsamli yeteneklerini ve biling yapisini1 anlamak, mevcut teknolojiyle miimkiin
degildir. AGI’nin hayata gegirilebilmesi i¢in yapay zekanin genel bir bilissel
zekaya sahip olmasi gerekmektedir; bu, biiyiik bir teknolojik sigrama gerektirir.
Ayrica, AGI’nin veri setlerini etkili bir sekilde yorumlayabilmesi i¢in giiglii
algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

AG/I’nin gelisimi etik sorunlar1 da glindeme getirecektir. AGI’nin bagimsiz
hareket etmesi, sorumluluk, haklar ve giivenlik gibi yeni sorular1 ortaya ¢ikarir.
Bu nedenle, AGI’nin gelisim siirecinde etik ve giivenlik konularinin titizlikle ele
alimmasi gerekmektedir.

AGI, teknoloji diinyasinda ¢igir agacak bir gelisme olarak
degerlendirilmektedir. Insan zekasima esdeger bir yapay zeka, birgok endiistriyi
donistiirebilir ve insanligin karsilastigi biiylik sorunlara ¢oziim getirebilir.
Ancak, bu gelisim siirecinin dikkatle yonetilmesi ve potansiyel risklerin g6z
oniinde bulundurulmasi 6nemlidir. AGI’nin hedefi, ¢ok yonlii ve adaptif bir
yapay zeka gelistirmek oldugundan, bu alandaki ¢alismalar bilim ve teknoloji
diinyasinda biiylik bir heyecan yaratmaktadir.

2.3. Siiper Yapay Zeka

Siiper yapay zeka (ASI), insan zekdsinin ¢ok Otesine gecen istiin biligsel
yeteneklere sahip bir yapay zeka tiridiir (Russell & Norvig, 2016). ASI,
insanlarin yapabilecegi her tiirlii gorevi basariyla yerine getirebilir ve diislinme,
problem ¢6zme, karar verme ve yaraticilik gibi yeteneklerde insan yeteneklerinin
cok Otesine gecer. Ancak, heniiz teorik bir kavram olarak kabul edilmektedir.

ASI’nin en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biri, insaniistii zekasidir. Bilgi igleme
ve analitik diisiinme yeteneklerinde insanlar1 geride birakabilen ASI, uzun
arastirmalar1 kisa silirede gergeklestirebilir ve yenilikler gelistirebilir. Ayrica,
kendi kendini gelistirme yetenegi sayesinde slirekli olarak yeteneklerini
iyilestirebilir ve karmasik problemleri hizli bir sekilde ¢ozebilir. Yaratict
stireclere de katkida bulunarak yeni teknolojiler ve bilimsel kesifler yapma
kapasitesine sahiptir.

Potansiyel etkileri oldukga derin olabilir. Ornek olarak biyoteknoloji ve tip
alaninda yaglanmay1 tersine cevirebilecek tedaviler gelistirebilir. Temel
bilimlerde insanligmn zorlandigi sorunlart ¢o6zebilirken, teknoloji ve
miihendislikte de devrim niteliginde yenilikler yaratabilir. ASI, insanligin daha
verimli, adil ve siirdiiriilebilir toplumlar inga etmesine yardimci olabilir.

Ancak, ASI’nin kontrol edilememesi biiyiik endiselere yol agmaktadir. ASI,
insan aklinin 6tesinde diisiinebildigi i¢in, insanlar tarafindan gelistirilen etik ve
yasal sinirlart agabilir ve bu durum zararli kararlar almasina yol agabilir. Giig ve
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kontrol meselesi, ASI’nin gelistirilmesi sirasinda en 6nemli etik sorunlardan
biridir. Ayrica, ASI’nin insanlar1 diglayarak islevsiz hale getirme riski de
bulunmaktadir.

ASI’'nin gelistirilmesi, teknik zorluklarin yani sira ciddi etik ve giivenlik
sorunlariyla da kars1 karsiya kalacaktir. AGI (Genel Yapay Zeka) heniiz tam
anlamiyla hayata gecirilmemisken, ASI’nin gelistirilmesi i¢in uzun bir siireg
gerekmektedir. Eger giivenli bir sekilde gelistirilebilirse, insanligin karsilastigi
biiylik sorunlara ¢oziimler bulabilir ve medeniyeti ileri bir seviyeye tastyabilir.
Ancak, bu siire¢ dikkatle yonetilmelidir. ASI, gelecegin en biiyiik teknoloji
devrimlerinden biri olma potansiyeline sahiptir, ancak bu, biiyiik bir sorumluluk
ve dikkat gerektiren bir siirectir.

3. Yapay Zeka Algoritmalari

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir ve makinelerin agik bir
sekilde programlanmadan Ogrenmesine olanak taniyan algoritmalarin
gelistirilmesini kapsamaktadir. Makine 6grenmesi, verilerden oriintiiler ¢ikararak
ve bu Oriintiileri kullanarak kararlar vermeyi ya da tahminler yapmay1 miimkiin
kilar. Makine 6grenmesini yaklagimlarini ii¢ alt béliime ayirabiliriz.

1) Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu yoéntemde, algoritma
etiketli veri kullanarak 6grenir. Yani her veri girisine karsilik gelen bir dogru
cikis vardir ve algoritma bu iligkiyi 6grenmeye calisir. bir fotograf iizerinde
etiketlenmis kedi veya kopek gibi smiflandirmalar kullanilarak algoritma
egitilerek 6grenme gergeklestirilir.

2) Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu yontemde, veri etiketli
degildir. Algoritma, verilerdeki gizli oriintiileri ve iliskileri 6grenmeye c¢aligir.
Kiimeleme (clustering) ve boyut indirgeme teknikleri denetimsiz 6grenme
orneklerindendir.

3) Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu yontemde, algoritma
bir ortamda aksiyonlar alir ve aldig1 aksiyonlarin sonucunda odiiller veya cezalar
alarak Ogrenir. Amag, Odiilleri maksimize edecek stratejiyi bulmaktir.
Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zeka sisteminin (ajan) ¢evresiyle etkilesimde
bulunarak 6grenmesini saglayan bir tekniktir. Bu yontemde ajan, cevrede
eylemler gerceklestirir ve bu eylemler sonucunda 6diill ya da ceza alarak
performansini gelistirmeye ¢aligir. Amag, ajani en fazla 6diil kazanmaya yonelik
sekilde optimize etmektir. Pekistirmeli 0grenmenin temel bilesenleri; ajan
(cevrede aksiyon alan sistem), ¢evre (ajanin etkilesimde bulundugu ortam),
eylem (ajanin gergeklestirdigi hareketler) ve 6diil (ajanin her eylemden sonra
aldig1 geri bildirim) olarak tanimlanabilir.
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Pekistirmeli 6grenme, satrang ve Go gibi strateji oyunlarinda biiyiik basarilar
elde etmistir; buna en iyi 6rnek, Google DeepMind’in gelistirdigi AlphaGo’nun
insan sampiyonlarin1 yenmesidir (Krauss, 2024). Bunun yani sira, giiglendirmeli
O0grenme sayesinde robotlar, ¢evrelerinde otonom bir sekilde hareket etmeyi ve
karmasik gorevleri bagimsiz olarak yerine getirmeyi 6grenmektedir. Otonom
araglar da bu 6grenme yontemiyle giivenli siirlis kararlar1 alabilmektedir, boylece
hem teknoloji hem de ulasim alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Makine Ogrenmesi yontemleri finansal tahminler, sahtecilik tespiti, Oneri
sistemleri (Netflix, Amazon), goriintii ve ses tanima gibi bir¢ok alanda kullanilir.

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin daha ileri bir formudur ve ¢ok katmanl
yapay sinir aglarini kullanir (Farsal, Anter, & Ramdani, 2018). Bu aglar, biiyiik
veri setlerinde karmagik orlintiileri 6grenme ve tanimlama kapasitesine sahiptir.
Derin 6grenme modelleri, verilerden otomatik olarak 6zellikler ¢ikarabilir ve bu
ozellikleri kullanarak tahminlerde bulunabilmektedir.

Derin dgrenmenin temelini yapay sinir aglar1 olusturur. Bu aglar, biyolojik
sinir hiicrelerinin igleyisine benzer bir sekilde verileri isler. Her sinir ag1, birden
fazla katmandan olusur. {1k olarak, verinin aga girdigi girdi katmani (Input Layer)
bulunur. Ardindan, veriyi isleyen ve modelin 6grenme siirecine yardimei olan
gizli katmanlar (Hidden Layers) gelir. Bu katmanlarin sayisi1 arttik¢a, modelin
derinligi de artar ve daha karmasik 6zellikler 6grenebilir hale gelir. Son olarak,
modelin tahmin ettigi sonuglarin alindig1 ¢ikti katmani (Output Layer) yer alir.

Derin 6grenme, goriintli tanima, yiiz tanima ve nesne algilama gibi gorevlerde
yaygin olarak kullanilmakta ve bu alandaki basarilariyla dikkat cekmektedir (X.
Chen, Du, & Zhang, 2020; Wand, Koutnik, & Schmidhuber, 2016). Ayrica, dil
modelleri, metin gevirisi ve konugma tanima gibi dogal dil isleme alanlarinda da
bliyiik bir basar1 gdstermektedir. Bunun yani sira, otonom araglarin ¢evrelerini
algilayarak giivenli kararlar almasimi saglamada kritik bir rol oynayan derin
ogrenme, birgcok sektorde ¢ok basarili uygulamalara imkan tanimaktadir.

3.3. Dogal Dil isleme

Dogal dil igsleme (NLP), insan dillerini anlayan, yorumlayan ve {ireten yapay
zeka tekniklerini igeren bir teknoloji alanidir (Manning & Schutze, 1999). NLP,
makinelerin insanlar tarafindan kullanilan dilleri anlamasim1 ve bu dillerden
anlam cikarmasini saglar. Yapay zeka, dil verilerini analiz ederek dilin yapisini
anlamaya ¢alisir ve bu sayede metinler ya da konusmalar {izerinde ¢esitli iglemler
gergeklestirebilir.
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NLP’nin temel uygulama alanlarindan biri duygu analizidir. Bu teknik,
metinlerdeki duygusal tonlar1 algilayarak insanlarin yorumlarmin veya
yazilarinin olumlu, olumsuz ya da nétr olup olmadigini belirlemeye yardimect
olur. Metin smiflandirma da NLP’nin 6nemli bir baska uygulama alanidir; bu
teknik sayesinde e-postalar filtrelenebilmekte ya da haber makaleleri konularina
gore kategorize edilebilmektedir.

Makine cevirisi, bir dili baska bir dile ¢evirmek i¢in NLP algoritmalarinin
kullanildig1r bir diger yaygin uygulamadir. Google Translate gibi araclar,
metinleri hizli ve dogru bir sekilde ¢evirme amaciyla NLP algoritmalarim
kullanmaktadir. Ayrica, Siri ve Alexa gibi sesli asistanlar da konusma tanima
yeteneklerini dogal dil isleme teknikleri ile kazanmislardir. Bu asistanlar,
kullanicilarin sdylediklerini anlamlandirarak dogru yanitlar verebilmektedirler.

NLP teknolojisi, miisteri hizmetlerinde chatbotlar, sesli asistanlar, metin
cevirisi, metin 6zetleme ve dil modelleri gibi genis bir kullanim alanina sahiptir.
Insan-makine etkilesimini daha verimli hale getiren bu teknolojiler, gesitli
sektorlerde 6nemli uygulamalar sunarak is siireclerini daha hizli ve etkili bir
sekilde yonetmeye yardime1 olmaktadir.

3.4. Bilgisayarla Gorii

Bilgisayarla gorii, makinelerin goriintiileri algilayip isleyerek anlam
cikarabilmesini saglayan bir yapay zeka alamidir (Voulodimos, Doulamis,
Doulamis, & Protopapadakis, 2018). Bu teknoloji, goriintii ve videolar iizerinden
nesneleri, insanlar1 ve hareketleri algilayabilmektedir.

Temel tekniklerden biri goriintii tanimadir; bu, bir fotograftaki nesneleri veya
kisileri tanimlamak i¢in kullanilir. Yiiz tanima, kimlik dogrulama gibi islemlerde
onemli bir rol oynar. Nesne takibi ise videolardaki belirli nesnelerin hareketlerini
izlerken, segmentasyon goriintiileri boliimlere ayirarak anlamlandirir.

Bilgisayarla goriiniin kullanim alanlar1 genistir. Saglikta radyolojik
goriintiilerin analizinde (Shen, Wu, & Suk, 2017; Ye, Li, & Chen, 2019), otonom
araglarda ¢evre algilamada, giivenlikte ise yiiz tanima sistemlerinde kullanilir. Bu
teknolojiler, saglik, ulasim ve giivenlik gibi sektorlerde is siireclerini daha
giivenli ve verimli hale getirmektedir.

4. Yapay Zeka Ve Etik

4.1. Veri Gizliligi ve Giivenlik

Yapay zeka sistemleri, genellikle biiyilk miktarda veriyi analiz ederek
O0grenme siireglerini yliriitiir. Ancak, bu siiregte verilerin toplanmasi, iglenmesi ve
depolanmasi sirasinda gizlilik ve giivenlik sorunlari ortaya c¢ikabilir. Kigisel
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verilerin korunmas1 ve izinsiz erisim, yapay zekanm etik boyutunda dnemli
tartismalara neden olmaktadir.

Kisisel verilerin kullanimi, yapay zeka ¢alismalarinda en biiyiik sorunlardan
biridir (Fidan & Boza, 2024). Yapay zeka sistemleri, kullanicilarin sosyal medya
verileri, saglik kayitlari ve finansal bilgileri gibi verileri analiz ederken
mahremiyeti ihlal edebilir ve bu durum ozel hayata miidahale riskini
tasimaktadir. Ayrica, veri glivenligi de 6nemli bir meseledir; biiyiik veri setlerinin
siber saldirilara maruz kalmasi, bu verilerin ¢calinmasi veya kotii amagl kisilerin
eline gegmesi, ciddi glivenlik tehditleri yaratmaktadir.

Veri sahipligi de yapay zeka uygulamalar1 agisindan 6nemli bir konudur.
Biiyiik veri setlerinin sahipliginin belirsizligi, bu verilerin kimler tarafindan ve
nasil kullanilacagina dair etik sorular dogurmaktadr.

4.2. Yapay Zeka Kararlarimin Sorumlulugu

Yapay zeka sistemleri, insanlar adina kararlar verebilir ve bu kararlarin
sonuglar1 onemli etkiler yaratabilmektedir. Yanlis kararlar veya ongoriillemeyen
sonucglar ortaya c¢iktiginda sorumlulugun kimde oldugu etik acidan
tartisilmaktadir. Sorumlulugun kimde olduguna dair karar verilemeyen sorularin
cevaplar1 bilinememektedir. Ornek olarak; yapay zeka tabanli bir saglik sistemi
yanlis teshis koyarsa veya otonom bir ara¢ kazaya neden olursa, sorumluluk
gelistiriciye, kullanictya m1 yoksa yapay zekaya mi ait olmalidir?

“Kara kutu” problemi de 6nemli bir sorundur; &zellikle derin &grenme
tekniklerinde, sistemin nasil bir sonuca ulastigi anlasilamamaktadir, bu da
seffafligi ve sorumlulugu zorlastirmaktadir.

Bu baglamda, sorulmasi gereken kritik soru; yapay zeka sistemlerinin karar
stirecleri nasil daha seffaf hale getirilebilir? Bu soru, yapay zekanin gelecekteki
gelisimi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

4.3. Yapay Zekann is Diinyasina ve Topluma Etkileri

Yapay zeka, is diinyasinda ve toplumsal yapida kokli degisiklikler yaratarak
yeni ig firsatlar1 yaratirken, i giicli piyasasinda doniigsiimlere yol agmasi, gesitli
sosyal ve ekonomik sorunlar1 da beraberinde getirmektedir.

Otomasyon sistemlerinin yayginlagsmasi, bircok sektdrde is giicii kaybina
neden olmaktadir. Rutin ve tekrarlayan islerin yapay zeka tarafindan
devralinmasi, ekonomik esitsizlikleri artirmaktadir. Yapay zekanin yapmis
oldugu bu gegis siireci, mevcut is giicliniin yeniden yerine oturmasini gerektirdigi
icin sosyal bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Yapay zeka, is stlireglerini optimize ederek sirketlerin daha bilingli kararlar
almasina yardimei olur. Ancak biiyiik sirketler yapay zeka tabanli veri analitigini
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benimserken, kiiciik isletmelerin bu teknolojiyi kullanabilecekleri yapilart
olmayabilir, bu da rekabet avantajin1 kaybetmelerine yol agmaktadir. Ayrica,
yiiksek teknolojiye erisimi olan bireyler ve sirketler daha fazla firsat elde ederken,
diistik gelirli kesimler olumsuz etkilenmektedir.

Bu baglamda, 6nemli sorular ortaya ¢ikmaktadir: Issiz kalacak bireyler icin
hangi sosyal politikalar gelistirilmelidir? Yapay zekanin yarattigi ekonomik
faydalar nasil adil dagitilabilir? Toplumsal esitsizlikleri onlemek i¢in hangi
diizenlemeler ve egitim programlart uygulanmalidir? Bu sorulara verilecek
yanitlar, yapay zekanin etkilerini dengelemekte ve toplumsal uyumu saglamada
onemli olacaktir.

5. Yapay Zeka ve Gelecek

5.1. Olas1 Gelismeler

Yapay zeka teknolojisinin hizla gelismesi, gelecekte bircok alanda kokli
degisiklikler yaratacaktir. Ozellikte otonom sistemler alaninda, tamamen otonom
araglarin yayginlasmasi beklenmektedir. Bu araglar, trafik kazalarini azaltma,
trafik akigin1 optimize etme ve yakit tasarrufu saglama gibi avantajlar sunarak
sehir i¢i ulasim sistemlerini yeniden sekillendirecektir. Otonom dronlar ve
robotlar da kargo teslimatindan tarim ve endiistriyel iiretime kadar cesitli
alanlarda kullanilabilecektir. Saglik ve biyoteknoloji alaninda ise yapay zeka
kisisellestirilmis tip uygulamalarini yayginlastiracak; genetik ve tibbi verilere
dayanarak 6zel tedavi planlar1 gelistirilecektir. Ilac gelistirme ve genetik
miihendislik alanlarinda daha hizli ve etkili aragtirmalar yapilabilecektir. Bu vb.
birgok alanda gerceklesecek degisiklikler olurken olasi beklenti genel yapay
zekanin ortaya ¢ikmasidir.

Genel yapay zeka (AGI), yapay zeka teknolojisinin en biiyiik hedeflerinden
biridir. AGI, insan zekésina benzer genis bir yetenek yelpazesine sahip olacak ve
bilimsel kesiflerden miihendislik projelerine kadar derin etkiler yaratabilecektir.
Tiim bu gelismeler, yapay zekanin hayatin hemen her alanin1 doniistiirecegini ve
insanlik i¢in bilyilik firsatlar sunacagin gostermektedir.

5.2. Zorluklar ve Firsatlar

Yapay zeka teknolojisinin gelecegi, biiyiik firsatlar sundugu kadar ciddi
zorluklar da barindirmaktadir. Bu firsatlar1 en verimli sekilde degerlendirmek igin
zorluklarm iistesinden gelmek oldukg¢a dnemlidir.

Firsatlar arasinda yapay zekdnin verimliligi ve otomasyonu artirma
potansiyeli bulunmaktadir. Yapay zeka, iiretim, lojistik, saglik ve hizmet
sektorlerinde otomasyonu yayginlastirarak maliyetleri disiirebilir ve siiregleri
daha hizli hale getirebilir. Ayrica, veri bilimcileri ve yapay zeka miihendisleri
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gibi yeni meslek dallar1 ortaya ¢ikararak yeni is firsatlar1 yaratmaktadir. Egitimde
de kigisellestirilmis Ogrenme firsatlar1 sunarak daha basarili sonuglar elde
edilmesine yardimci olmaktadir.

Zorluklar ise is giici donilisimi ile baslamaktadir. Yapay zekanin
otomasyonu, tekrarlayan islerin kaybina yol agabilir; bu da is giicliniin yeniden
vasiflandirilmasin1 ~ gerektirmektedir.  Ayrica, yapay zekd kararlarinin
sorumlulugu, veri gizliligi ve algoritmalarin adilligi gibi etik ve yasal konular,
yeni sorunlar dogurmaktadir. Bu nedenle, giivenli ve etik kullanim igin yeni
diizenlemelere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bir diger =zorluk, yapay zekd teknolojilerinin yaratabilecegi gii¢
dengesizlikleridir. Biiyiik sirketler ve gelismis lilkeler, bu teknolojileri daha etkin
kullanirken, kiiclik isletmeler ve gelismekte olan iilkeler rekabet etmekte
zorlanacaktir. Bu durum toplumsal esitsizlikleri derinlestirerek teknolojilerin adil
dagitilmamasina neden olmaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin sunmus oldugu
bu firsatlar1 degerlendirmek ve zorluklar1 asmak, siirdiiriilebilir bir gelecegi
mimkiin kilacaktir.

6. Sonug ve Oneriler

Yapay zeka, bir¢ok sektdrde devrim yaratan bir teknolojidir. Bu boliim, yapay
zekénin tanimindan tarihsel gelisimine, giiniimiizdeki kullanim alanlarindan
gelecekteki olasi gelismelere, firsatlara, zorluklara ve toplumsal etkilere genis bir
perspektif sunmaktadir.

Yapay zeka, insan benzeri zekdy: taklit eden algoritmalar ve sistemler
gelistirerek karar verme, problem ¢dzme ve 6grenme siireclerini otomatize eden
bir teknolojidir. Tarihsel olarak, yapay zekd dar yapay zekd (ANI) odakli
gelismelerle baslamis olup, gliniimiizde genel yapay zeka (AGI) ve siiper yapay
zeka (ASI) gibi daha ileri formlar ilizerinde ¢aligmalar siirmektedir. Makine
Ogrenmesi, derin 6grenme ve dogal dil isleme gibi teknikler, yapay zekanin temel
taglarini olusturmustur.

Yapay zeka, saglik, finans, otomotiv, egitim ve tarim gibi bircok sektdrde
verimlilik ve inovasyon saglamaktadir. Tibbi teshis, otonom araglar ve
kisisellestirilmis egitim c¢ozlimleri gibi genis bir yelpazede yapay zeka
uygulamalar1 kullanilmaktadir.

Ancak, veri gizliligi, kararlarin sorumlulugu ve toplumsal esitsizlikler gibi
etik meseleler, yapay zekanin gelisiminde 6nemli tartisma konulari1 olmustur. Bu
sorunlarin ¢6ziimii, teknolojinin giivenli ve adil bir sekilde kullanilmasini
saglamak acisindan kritik dneme sahiptir.

Otonom sistemler ve kisisellestirilmis saglik hizmetleri gibi alanlarda biiyiik
atilimlar beklenirken, is giicli kayb1 ve gii¢ dengesizlikleri gibi zorluklar dikkatle
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yonetilmelidir. Yapay zekanin gelecekteki rolii, bu teknolojiye nasil yon
verilecegine bagl olarak sekillenecektir.

Yapay zeka, heniiz tim potansiyelini gergeklestirmemis bir teknoloji olup,
daha giivenli, adil ve etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in gesitli arastirma ve
gelistirme alanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Arastirmacilar, yapay zekanin nihai
hedeflerinden biri olan genel yapay zekidya (AGI) ulagsmay1 amaglamaktadir.
AGI, insan seviyesinde diisinme kapasitesine sahip yapay zeka sistemleri
gelistirme yolunda biiylik bir adim olacaktir. AGI’nin giivenli bir sekilde
gelistirilmesi i¢in etik kilavuzlar olusturulmali ve insan-AGI etkilesimlerinin
toplumsal etkileri derinlemesine incelenmelidir.

Etik boyutunda, yapay zeka seffafligi ve sorumlulugu iizerinde caligmalar
yapilmalidir. Yapay zeka sistemlerinin karar alma siireglerini daha anlagilir ve
izlenebilir kilacak seffaf algoritmalarin gelistirilmesi, kisisel veri glivenligine
biliyllk 6nem verilmesi ve giiglii giivenlik algoritmalarmin olusturulmasi
gerekmektedir. Bu adimlar, yapay zekdnin giivenli ve etik bir sekilde
kullanilmasini saglayacaktir.

Yapay zeka, ayrica cevresel siirdiiriilebilirlik alaninda da &nemli bir rol
oynayabilir. Yapay zeka tabanli ¢6ziimler, ekosistemlerin korunmasina katki
saglayarak dogal kaynaklarin daha etkin kullanilmasina yardimci olabilir. Bu,
yapay zekanin sadece teknoloji ve is diinyasinda degil, ¢evreyi koruma ve
strdiiriilebilirlik hedeflerine ulagmada da kritik bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir.

flerleyen giinlerde yapay zeka, teknoloji diinyasinda ve toplumsal yapilar
tizerinde koklii bir doniisiim yaratmaya devam edecektir. Ancak, bu doniisiimiin
basarili olabilmesi i¢in yapay zekanin etik, yasal ve toplumsal boyutlarinin
dikkatle ele alinmas1 gerekmektedir. Gelecekteki ¢alismalar, bu teknolojinin adil,
giivenli ve siirdiiriilebilir bir sekilde uygulanmasina odaklanmalidir.
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