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ORGUTLERDE SEZGISEL VE RASYONEL KARAR
VERMEDE YAPAY ZEKANIN ISLEVi

Hiiseyin SATIRER!
Osman DABAN?
Ahmet Sait OZKUL?

1. GIRIS

Karar verme stiregleri, orgiitlerin etkinlik ve verimliligini belirleyen
en kritik unsurlar arasinda yer almakta ve ¢cogu zaman karmasik yapisiyla
da dikkat ¢ekmektedir. Geleneksel olarak sezgisel ve rasyonel yaklasimlar-
la ¢oziilmeye ¢alisilan bu siiregler, yapay zeka teknolojilerinin gelisimiyle
birlikte 6nemli bir doniisiime ugramistir. Artik karar alma, sadece bireysel
liderlik yeteneklerine dayali bir mekanizma olmaktan ¢ikip, ¢ok boyutlu
biligsel 6gelerin ve yapay zekanin sundugu analitik kapasitenin etkisi al-
tinda sekillenmektedir. Orgiitlerin karsilastig1 karmasik problemler ve hiz-
la degisen cevre kosullari, sezgisel ve rasyonel yaklasimlarin dengeli bir
sekilde kullanilmasini gerektirmektedir.

Sezgisel karar verme, yoneticilerin deneyimlerine ve i¢goriilerine da-
yanarak hizli ve pratik ¢oziimler gelistirmesine olanak tanirken; rasyonel
karar verme ise daha sistematik ve mantiksal bir ¢ercevede karar alinma-
sin1 hedeflemektedir. Yapay zeka teknolojileri, bu iki yaklagimi destekle-
yerek, sezgisel karar verme siireclerinde hiz ve i¢gorii, rasyonel siireglerde
ise derinlemesine analiz ve veriye dayali ongoriiler sunmaktadir. Sinirh
rasyonalite teorisi ise yapay zekanin insan karar vericilerin biligsel sinir-
lamalarii agsmadaki roliinii anlamak i¢in 6nemli bir ¢ergeve sunmaktadir.
Bu ¢alisma, orgiitlerde sezgisel ve rasyonel karar verme siireglerine yapay
zekanin entegrasyonunu inceleyerek, bu entegrasyonun sagladigi avan-
tajlar1 ve beraberinde getirdigi zorluklar1 kapsamli bir sekilde ele almay1
amaclamaktadir.

1 Ogr. Gér. Dr., (Siileyman Demirel Universitesi, Saglik Hizmetleri MYO, Tibbi Hizmetler
ve Teknikler), huseyinsatirer@sdu.edu.tr, ORCID: 0000-0003-1334-4403.

2 Opgr. Gor., (Siileyman Demirel Universitesi, Saglik Hizmetleri MYO, Tibbi Hizmetler ve
Teknikler), osmandaban@sdu.edu.tr, ORCID: 0000-0002-0743-7729.

3 Dog. Dr., (Siileyman Demirel Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Isletme),
saitozkul@sdu.edu.tr, ORCID: 0000-0001-8858-4685.
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2. KARAR VERMEDE YAPAY ZEKANIN KULLANIMI

Yapay zekanin (Artificial Intelligence-Al) orgiitsel karar alma siireg-
lerine entegrasyonu, ¢esitli sektdrlerde kararlarin nasil alindigini yeniden
sekillendiren doniistiiriicli bir gii¢ olarak ortaya ¢ikmistir. YZ teknolojile-
ri, veriye dayal1 i¢gdriiler saglayarak, verimliligi artirarak ve kuruluslarin
karmagsik ortamlarda daha fazla geviklikle gezinmesini saglayarak karar
verme siirecini gelistirmektedir. Bu baglamda, YZ nin orgiitsel karar alma
stirecindeki ¢ok yonlii rolii ortaya konularak; faydalari, zorluklar1 ve gele-
cekteki uygulamalar igin ¢ikarimlan dikkate sunulmaktadir.

Y Z’nin biiyiik miktarda veriyi isleme ve kaliplar1 belirleme kapasitesi,
karar verme siirecindeki en dnemli avantajlarindan biridir. Ornegin Ola-
niyan (2023), orgiitlerin egilimleri tahmin etmesine ve isgiicii yonetimini
optimize etmesine olanak taniyan, stratejik insan kaynaklar1 karar verme
siirecini gelistirmede yapay zeka odakli yetenek analitiginin roliinii vur-
gulamaktadir. Benzer sekilde Volosova ve Martoxuna (2020), YZ’nin ya-
tirrmlar1 nasil tahmin edebilecegini ve risk faktorlerini nasil degerlendire-
bilecegini, boylece belirsizlik kosullar1 altinda orgiitsel yonetisimi nasil
destekleyebilecegini tartigmaktadirlar. Bu noktada yeteneklerin, drgiitlerin
daha iyi performans ve rekabet avantaji saglayabilecek daha bilingli karar-
lar alinmasini saglayacagi belirtilebilir. Ayn1 zamanda YZ’nin insan karar
verme siire¢lerini destekleme yetenegi ¢esitli baglamlarda ¢ok 6nemlidir.
Omegin Brown ve arkadaslar1 (2023), risklerin 6zellikle yiiksek oldugu
klinik karar verme siire¢lerinde kullanilan YZ sistemlerinde seffafligin 6ne-
mine dikkat ¢cekmektedir. Bu seffaflik ihtiyaci, YZ-insan isbirliginin karar
verme siireglerinde prosediirel adalet algilarini nasil etkiledigini arastiran
Jiang ve arkadaglarinin (2023) ¢alismalarinda da belirtilmektedir. Boylece
YZ’nin karar verme siire¢lerine dahil edilmesi, yalnizca verilen/verilecek
kararlarin kalitesini artirmakla kalmamakta, ayn1 zamanda Gualdi ve Cor-
della (2021) tarafindan tartisildig1 gibi hesap verebilirlik ve seffaflikla ilgili
etik hususlar1 da ele alarak dikkatlere sunmaktadir.

YZ’nin karar verme siireclerinde uygulanmasiin sagladigi kolaylik-
larla birlikte zorluklarindan da bahsedilmelidir. Ornegin etik ¢ikarimlar,
YZ algoritmalarindaki onyargilar ve is degistirme potansiyeli, orgiitlerin
istesinden gelmesi gereken énemli sorunlardandir. Balbaa (2024), bu zor-
luklarin kapsamli bir incelemesini sunmakta ve orgiitlerin gelismis karar
verme i¢in YZ’den yararlanirken etik hususlari ele alma ihtiyacina dikkat
cekmektedir. Ayrica, YZ sistemleri tarafindan {iretilen yanlis bilgi potan-
siyeli, Huy (2023)‘un belirttigi izere karar verme davranisi igin risk olug-
turmaktadir. Bu nedenle orgiitler, YZ teknolojilerinin sorumluluk bilinci
ekseninde kullanilmasini saglayan gerceveler gelistirmelidirler.
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YZ’nin gelisimiyle birlikte, orgiit i¢indeki geleneksel karar alma ya-
pilarinin yeniden degerlendirilmesi de gereklidir. Shrestha ve arkadaglar
(2019), insan ve YZ tabanli karar verme siireglerini yorumlanabilirlik ve
karar verme hizi gibi gesitli boyutlar agisindan karsilastiran bir ¢ergeve
onererek, hibrit bir yaklagimin en iyi sonuglar1 verebilecegini 6ne siir-
mektedirler. Bu bakis agisi, asir1 bilgi yiikiiyle miicadele etmek i¢in YZ’yi
yOnetimsel bilgi islemeye entegre etmenin 6nemini vurgulayan Dietzmann
ve Duan’in (2022) bulgulariyla uyumludur. Bu anlayisla 6rgiitler, karar ver-
me siireclerini YZ’yi icerecek sekilde yeniden tanimlayarak, hizla degisen
bir ortamda uyarlanabilirliklerini ve yanit verebilirliklerini artirabilirler.
Bunlarin yani sira YZ, veri analizini gelistirerek, verimliligi artirarak ve
etik hususlan ele alarak orgiitsel karar vermede olduk¢a 6nemli bir rol
oynamaktadir. YZ’nin sagladig1 faydalar 6énemli olsa da orgiitler uygula-
mayla ilgili zorluklar konusunda da dikkatli olmalidirlar.

3. SEZGIiSEL KARAR VERMEDE YAPAY ZEKA

Sezgisel karar verme, psikoloji, ekonomi ve yapay zekd (Al) dahil
olmak iizere gesitli alanlarla kesisen kritik bir ¢alisma alanidir. Sezgisel
yontemler, karar verme siireclerini basitlestiren ve bireylerin kapsamli bir
sekilde diisiinmelerine gerek kalmadan hizli bir sekilde karar vermelerini
saglayan zihinsel kisayollardir. Bu yaklasim, 6zellikle geleneksel rasyonel
karar verme modellerinin biligsel agir1 yiikle(n)me veya zaman kisitlama-
lar1 nedeniyle basarisiz olabilecegi belirsizlik ve karmagiklik ile karakte-
rize edilen ortamlarda gecerlidir. Sezgisel yontemlerin YZ sistemlerine
entegrasyonu, Orgiitlerin karar verme yeteneklerini daha da gelistirerek
onlar1 gercek diinya uygulamalarinda daha uyarlanabilir ve verimli hale
getirebilir.

Herbert Simon tarafindan ortaya atilan sinirli rasyonellik teorisi, karar
vericilerin sinirh bilgi, biligsel sinirlamalar ve zaman baskis1 kisitlamalar
altinda faaliyet gosterdigini ve bunun da karmasik ortamlarda gezinmek
icin sezgisel yontemlerin kullanilmasini gerektirdigini one siirmektedir
(Bahreini vd., 2022). Bu teori, sezgisel yontemlerin hem insan hem de ya-
pay zeka karar verme baglamlarinda nasil isledigini anlamada temel teskil
etmektedir. Ornegin Bahreini ve arkadaslar1 (2022), kullanicilarin giiven-
lik karar verme siirecinde kullanilabilirlik, temsil edilebilirlik ve sabitle-
me gibi ¢esitli sezgisel yontemler kullandigim gostererek, gorev tiiriiniin
sezgisel kullanimda bir moderatdr olarak roliinii vurgulamaktadirlar. Bu
bulgu, bilgi giivenligini igerenler de dahil olmak {izere farkl karar verme
senaryolarinda sezgisel yontemlerin uyarlanabilirliginin altin1 ¢izmekte-
dir. Bununla beraber Albar ve Jetter (2009), sezgisel yontemlerin, optimal
coOziimleri garanti etmese de belirsiz ortamlarda tatmin edici sonuglar ve-
rebilecek pratik kurallar olarak hizmet ettigini belirtmektedirler. Bu ba-
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kis agis1, yapay zeka destekli karar vermede sezgisel yontemlerin roliiniin
yeniden degerlendirilmesini gerektirmekte ve rasyonel modelleri sezgisel
stratejilerle birlestiren hibrit bir yaklasimin uygulamada daha etkili olabi-
lecegini diisiindiirmektedir.

Yapay zeka alaninda, sezgisel yontemlerin makine 6grenimi ile kom-
binasyonu, karmasik gorevlerin optimize edilmesinde umut verici sonuglar
gostermistir. Gerlach ve arkadaslar1 (2022), sezgisel arama yontemlerini
makine 6grenimi ile entegre eden YZ tabanli optimizasyon tekniklerinin
radyasyon terapisinde robotik ultrason kilavuzlugunun kurulumunu nasil
gelistirebilecegini gostermektedir. Bu sinerji yalnizca verimliligi artirmak-
la kalmaz, ayn1 zamanda yapay zeka sistemlerinin karmagik problem alan-
larinda gezinmek icin sezgisel yontemlerden yararlanarak insan benzeri
karar verme stireclerini taklit etme potansiyelini de gosterir. Bu tiir uygu-
lamalar, sistemlerin dinamik ortamlarda hizli kararlar almasini sagladiklar
icin YZ’de sezgisel yontemlerin artan 6nemini vurgulamaktadir.

Bununla birlikte, sezgisel yontemlere giivenmenin tuzaklar1 da
yok degildir. Ahmad ve arkadaslar (2020), sezgisel giidiimlii karar ver-
me siirecinden kaynaklanan biligsel onyargilarin, 6zellikle belirsizligin
yaygin oldugu girisimcilik baglamlarinda nasil Onemli hatalara yol
acabilecegini tartigmaktadirlar. Sezgisel yontemlerin daha hizli karar
verilmesini kolaylastirabildigi gibi, 0Ozellikle bireyler onyargilarinin
farkinda olmadiklarinda, bu kararlarin kalitesini de tehlikeye
atabilecegini vurgulamaktadirlar. Bu ikilik, biligsel sezgisel yontemlerin
COVID-19 salgin1 gibi krizler sirasinda stratejik karar vermeyi olumsuz
etkileyebilecegini gosteren bagkabir calismanin bulgularinda gériilmektedir
(Ahmad, Wu, Naveed ve Ali, 2022). Bu bulgular, sezgisel yontemlerin ka-
rar alma hizin artirabildigi gibi, dogru yonetilmedigi takdirde dnemli risk-
leri de beraberinde getirebilecegini ortaya koymaktadir.

Sezgisel yontemlerin uygulandig1 baglam, karar verme siirecleri-
nin etkililiginde onemli bir rol oynamaktadir. Guercini (2023), sezgisel
yontemlerin kapsaminin, gérev ortamindan etkilendigini savunmakta ve
baglamdaki degisikliklerin karar verme siireclerinde sezgisel kurallarin
uygulanabilirligini ve basarisin1 6nemli Olclide degistirebilecegini belirt-
mektedir. Bu kavram, 6zellikle dijitallesmenin karar verme ortamini do-
nistiirdiigii ve pazarlamacilar tarafindan kullanilan sezgisel yontemlerin
yeniden degerlendirilmesini gerektirdigi pazarlama otomasyonuyla ilgili-
dir (Guercini, 2022). Sezgisel yontemlerin farkli baglamlara uyarlanabilir-
ligi hem insan hem de yapay zeka karar verme cergevelerinde gegerlilikle-
rini slirdiirmeleri i¢in ¢ok dnemlidir. Bunlarla birlikte sezgisel yontemlerin
psikolojik temelleri, karmasikliklarini da isaret etmektedir. Zimmermann
ve arkadaglar1 (2021), genetik testler gibi karmagik karar verme senaryo-
larinda, sezgisel yontemlerin asir1 bilgi yilikiinii hafifletmek ve daha yone-
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tilebilir karar siireclerini kolaylastirmak igin hayati araglar olarak hizmet
ettigini belirtmektedirler. Bu durum, sezgisel yontemlerin kararlar1 basit-
lestirirken ayn1 zamanda en alakali bilgilere odaklanarak kararlarin kali-
tesini de artirabilecegi yoniindeki anlayisla uyumludur. Basitlestirme ve
dogruluk arasindaki denge, karar yorgunlugunun baski altinda nasil daha
sezgisel temelli yargilara yol acabilecegini arastiran Hirshleifer ve arka-
daslarinin (2019) ¢aligmalarinda da gorildiigi gibi, sezgisel aragtirmalarda
tekrar eden bir temadir.

Sezgisel karar vermenin etkileri, bireysel se¢imlerin 6tesine gecerek
orgiitsel baglamlara da uzanmaktadir. Ornegin, Riva ve arkadaslari (2011)
tarafindan yapilan ¢alismada, hizli ve tutumlu sezgisel yontemlerin tip uz-
manlarinin kapsamli veri analizi yapmadan etkili kararlar almalarina nasil
yardime1 olabilecegi vurgulanmaktadir. Bu yaklasim 6zellikle zamaninda
karar vermenin kritik oldugu yiiksek riskli ortamlarda faydalidir. Benzer
sekilde Banks ve arkadaslar1 (2020) da askeri karar alma siireglerinde hiz-
It ve tutumlu sezgisel yontemlerin faydasini vurgulamakta ve deneyimli
karar alicilarin operasyonel etkinligi artirmak i¢in bu stratejilerden yarar-
lanabilecegini 6ne siirmektedirler. Sezgisel yontemlerin bu kadar c¢esitli
alanlarda uygulanmasi, ¢cok yonliilikklerinin ve karar verme sonuglarini
iyilestirme potansiyellerinin altin1 ¢izmektedir.

Sezgisel yontemler, finans alaninda yatirim kararlarinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Shah ve arkadaglar1 (2018), sezgisel siireglerin dogasinda
var olan 6nyargilarin, piyasa verimliligi algilarini nasil etkileyerek optimal
olmayan yatirim tercihlerine yol agabilecegini tartigmaktadir. Bu durum,
Souza’nin (2023) sezgisel diisiinceye dayanan psikolojik dnyargilarin ya-
tirnmer performansini énemli dlciide etkileyebilecegini gdsteren arastir-
mastyla da desteklenmektedir. Finansal baglamlarda sezgisel ve bilissel
Onyargilar arasindaki etkilesim, bu Onyargilarin karar verme iizerindeki
olumsuz etkilerini azaltmak i¢in farkindalik ve egitim ihtiyacini1 goster-
mektedir.

Sezgisel yontemlerin yapay zeka sistemlerine entegrasyonu, zekanin
ve karar vermenin dogas1 hakkinda 6nemli sorular1 giindeme getirmektedir.
Lee ve Wagenmakers (2014), ortaya cikan sezgisel yontem biliminin ge-
leneksel rasyonellik kavramlarina meydan okudugunu ve daha az bilginin
bazen daha iyi karar sonuglarma yol agabilecegini one siirmektedirler. Bu
bakis acis1, onyargili sezgisel yontemlerin belirli baglamlarda ¢ikarimsal
dogrulugu artirabilecegini 6ne siiren Martignon ve Brighton’in (2011) bul-
gulariyla uyumludur. Bu kavramlarin YZ ¢ergeveleri i¢inde arastirilmasi,
yalnizca insan karar verme stirecini taklit etmekle kalmayip ayni zamanda
sezgisel uygulamanin niianslarin1 anlayarak onu gelistiren sistemler gelis-
tirmek icin oldukga 6nemlidir.
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YZ gelismeye devam ettikge, sezgisel karar verme ilkelerinin dahil
edilmesi, karmagik ortamlarda etkili bir sekilde gezinebilen sistemler olus-
turmak i¢in hayati 6nem tastyacaktir. Lu ve Li’nin (2022) ¢alismasi, karar
vermenin insan zekasina karsi test edildigi modern oyun, YZ sistemlerinde
farkli teknik ve paradigmalari anlamanim 6nemini vurgulamaktadir. Sez-
gisel karar vermenin altinda yatan biligsel siireclere iliskin devam eden
bu arastirma, gercek diinyadaki zorluklarin iistesinden gelebilecek daha
sofistike YZ sistemlerinin gelistirilmesini saglayacaktir.

Sezgisel karar verme, gesitli disiplinleri ve uygulamalar1 kapsayan
cok yonlil bir ¢calisma alanidir. Sezgisel yontemlerin YZ sistemlerine en-
tegrasyonu, karar verme verimliligini ve etkinligini artirmak i¢in umut ve-
rici yollar sunmaktadir. Bununla birlikte biligsel 6nyargilar ve hatalar i¢in
potansiyel, sezgisel yontemlerin uygulandigi baglamlarin dikkatli bir se-
kilde incelenmesini gerektirir. Arastirmalar gelismeye devam ettikge, insan
biligsel siiregleri ve YZ yetenekleri arasindaki etkilesim, ¢esitli alanlarda
karar vermenin gelecegini sekillendirecektir.

4. RASYONEL KARAR VERMEDE YAPAY ZEKA

Rasyonel karar verme modelleri uzun zamandan beri hem organizas-
yonel teorinin hem de yapay zeka (YZ) gelisiminin temel taglarindan biri
olmustur. Bu modeller, karar vericilerin mevcut bilgi ve tercihlere daya-
narak faydayi en iist diizeye ¢ikaracak sekilde hareket edecekleri varsayi-
mina dayanmaktadir. YZ baglaminda, rasyonel karar verme paradigmasi
cogunlukla insan karar verme siireclerini kopyalamay1 veya gelistirmeyi
amaclayan algoritmalar aracilifiyla operasyonel hale getirilir. Bununla
birlikte insanin biligsel smirlamalar ile algoritmik rasyonalite arasindaki
etkilesim, karar verme baglamlarinda YZ’nin etkinligi ve etkileri hakkinda
onemli sorular1 ortaya ¢ikarmaktadir.

Karar vermede rasyonalite, “bi¢imsel” ve “6zsel rasyonalite” seklin-
de iki temel bi¢ime ayrilabilir (Baloglu, 2011). Lindebaum ve arkadasla-
r1 (2020), bigimsel rasyonelligin, algoritmalarin iyi yiirtittiigii kurallarin
ve prosediirlerin sistematik olarak uygulanmasiyla ilgili oldugunu, 6zsel
rasyonelligin ise daha genis baglami ve insan degerlerini dikkate alan ka-
rar vermenin niteliksel yonlerini igerdigini ifade etmektedir. Bu ayrim,
algoritmik karar alma siireglerinin sinirlarin1 vurgulamasi agisindan ¢ok
onemlidir; bu siiregler verimlilik agisindan iistiin olabilir ancak genellik-
le insan karar alicilarin karmasik durumlara getirdigi incelikli anlayistan
yoksundur. Bigimsel rasyonaliteye olan giiven, nicel ol¢iitlere asir1 vurgu
yapilmasina yol agarak, saglam karar verme i¢in gerekli olan nitel faktor-
leri potansiyel olarak bir kenara birakabilir.
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Yapay zeka sistemlerinde, rasyonel karar verme modellerinin uygu-
lanmasi genellikle 6nceden tanimlanmis parametrelere dayali olarak bek-
lenen faydayi en {iist diizeye ¢ikarmayi amaglayan matematiksel optimi-
zasyon tekniklerinin kullanilmasim igerir. Zaffalon ve Miranda (2018),
tercihlerin rasyonel karar vermedeki temel roliinii vurgulayarak, tercihlerin
aksiyomatize edilmesinin hem ekonomi hem de YZ’de 6nemli bir basari
oldugunu belirtmektedirler. Bu teorik ¢erceve, gecmis verilere ve yerle-
sik tercihlere dayali sonuclar1 tahmin ederek insan karar verme siirecini
modellemeye ¢alisan bircok YZ algoritmasinin temelini olusturmaktadir.
Bununla birlikte bu modellerin, genellikle baglamdan ve 6znel deneyim-
lerden etkilenen insan tercihlerinin karmasikligin1 dogru bir sekilde yansit-
masini saglamakta zorluk yaganmaktadir.

Rasyonel karar vermenin teorik temellerine ragmen, gercek diinya uy-
gulamalar1 siklikla beklenen ve gergek sonuglar arasindaki tutarsizliklar
ortaya koymaktadir. Ornegin Buginca ve arkadaslarinin (2020) calismast,
vekil gorevlerin ve 6znel dlgiimlerin YZ sistemlerinin yaniltict degerlen-
dirmelerine yol agabilecegini vurgulayarak, insanlar ve YZ arasindaki et-
kilesimlerin tasariminin, karar verme etkinligini dnemli dl¢iide etkiledigini
oOne stirmektedir. Bu bulgu, bilissel 6nyargilarin ve sezgisel yontemlerin YZ
sistemleri ile isbirligi icinde alinan kararlarin rasyonelligini bozabilecegi
insan-YZ arayiizlinii anlamanin 6nemini vurgulamaktadir. Bunlarin yani
sira YZ’nin karar verme siireglerine entegrasyonu, algoritmik tavsiyelere
duyulan giiven ve itimadin elestirel bir sekilde incelenmesini de gerektir-
mektedir. Zhang ve arkadaslar1 (2020), YZ sistemleri tarafindan saglanan
giiven ve aciklamalarin insan karar vericilerin dogrulugunu ve giiven ka-
librasyonunu nasil etkiledigini aragtirmiglardir. S6z konusu arastirma, ka-
rar vericilerin YZ nin tavsiyelerini etkili bir sekilde kullanmak i¢in YZ’nin
yetenekleri ve sinirlamalart hakkinda dogru bir zihinsel model gelistirme-
leri gerektigini gostermektedir. Bu dinamik, 6zellikle kararlarin sonugla-
rinin derin olabilecegi saglik ve ceza adaleti gibi yiiksek riskli ortamlarla
ilgilidir. Ancak buradaki zorluk, karar verme sonuclarin1 gelistirmek i¢in
insan sezgisi ve algoritmik hassasiyetin bir arada var olabilecegi dengeli
bir iliskiyi tesvik etmektir.

Orgiitlerde YZ  sistemlerinin  uygulanmasi, rutin  gdrevleri
otomatiklestirerek ve veri odakli icgoriiler saglayarak karar verme
stireclerini doniistiirebilir. Xu (2024), YZ’nin genis veri kiimelerini ana-
liz ederek ve egilimleri tahmin ederek karar verme siirecini gelistirdigini
ve boylece orgiitlerin bilingli stratejik secimler yapmasini sagladigini sa-
vunmaktadir. Bununla birlikte, YZ’ye olan giiven, 6zellikle algoritmalarin
kendisinde gomiilii olabilecek onyargilarla ilgili sinirlamalarinin anlagil-
masiyla hafifletilmelidir. Nishant ve arkadaglar1 (2023), algoritmik karar
verme silirecinde hesap verebilirlik ve seffaflik ihtiyacinmi vurgulayarak,
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YZ’nin mevcut Onyargilart devam ettirme potansiyelinin altini ¢izmek-
tedirler. Bu endise, YZ kararlarinin etik sonuglarinin toplumsal sonuglari
onemli Olcilide etkileyebilecegi kamu orgiitlerinde de goriilebilmektedir
(Sun ve Medaglia, 2019).

YZ’nin karar alma siireglerine entegrasyonu, hesap verebilirligin doga-
s1 hakkinda da sorular1 giindeme getirmektedir. Gualdi ve Cordella (2021),
YZ’nin resmi ve gayri resmi kurallar1 algoritmik senaryolara kodlayarak
karar verme siireclerini resmilestirdigini ve bunun da kurumsal baglamlar-
da hesap verebilirlik ¢izgilerini belirsizlestirebilecegini savunmaktadir. Bu
degisim, YZ’ye giderek daha fazla bagimli hale gelen ortamlarda hesap ve-
rebilirligin nasil tanimlandiginin ve uygulandiginin yeniden degerlendiril-
mesini gerektirmektedir. Buradaki zorluk, YZ sistemlerinin yalnizca etkili
olmasini degil, ayn1 zamanda hizmet ettikleri paydaslara karsi hesap vere-
bilir olmasini saglamakta yatmaktadir. Ayrica, insan karar vericiler ve YZ
sistemleri arasindaki iliski karmasik ve ¢cok yonliidiir. Jiang ve arkadaglari
(2023), YZ ve insan kararlarinin alinma sirasinin, ¢ok asamali karar verme
siireglerinde prosediirel adalet algilarini nasil etkileyebilecegini aragtirmig-
lardir. Kararlarin siralanmasinin YZ tavsiyelerine olan giiveni ve itimadi
etkileyebilecegini One slirmiigler ve insan-YZ isbirliginin dinamiklerini
anlamanin 6nemine dikkat ¢ekmislerdir. Bu etkilesim, YZ’nin giiven veya
hesap verebilirligi engellemeden insan karar verme siirecini artirabilecegi
ortamlar1 tesvik etmede kritik 6neme sahip oldugunu géstermektedir.

Bu baglamda rasyonel karar verme modeli hem organizasyon teori-
sinde hem de YZ gelisiminde temel bir kavram olmaya devam etmekte
oldugu ifade edilebilir. Bununla birlikte, insan bilisinin karmasiklig1, algo-
ritmik rasyonalitenin sinirlamalar1 ve YZ karar vermenin etik sonuglari, bu
modellerin pratikte nasil isledigine dair incelikli bir anlayis gerektirmek-
te oldugu sdylenebilir. Bunun yaninda YZ’nin psikoloji, orgiitsel davra-
nis ve benzer alanlarda yapilan arastirmalardan elde edilen bilgi/bulgulari
entegre etmesiyle; alan aragtirmacilarina katki saglamak adina hem insan
sezgisinin hem de algoritmik hassasiyetin giiclii yonlerinden yararlanan
daha etkili karar verme ¢ergevelerinin gelistirilebilecegi de dikkat ¢eken
bir nokta olarak ifade edilebilir. Dolayisiyla var olan ve gelecekte ortaya
cikacak yeni/kesfedilmemis konularin/temalarin siirekli arastirilmasinin
da giiniimiiz diinyasinda karar vermenin gelecegini sekillendirmede 6nem-
li olacag1 ¢ikariminda bulunulabilir.

5. SONUC

Yapay zekanin orgiitlerdeki sezgisel ve rasyonel karar verme siireg-
lerine etkisi, Orgiitsel yapilar1 doniistiirmede kritik bir rol oynamaktadir.
Yapay zeka teknolojileri hem sezgisel hem de rasyonel karar mekanizma-
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larin1 destekleyerek, belirsizlik ve zaman baskis1 gibi karmagik durumlarda
etkili ¢dzlimler iiretme potansiyeline sahiptir. Herbert Simon’in sinirh ras-
yonalite teorisi baglaminda, yapay zekanin sezgisel siirecleri giliclendirme-
si, hizl1 karar alma avantajini sunarken; biligsel dnyargilarin azaltilmasina
da katki saglayabilir. Bununla birlikte sezgisel karar verme siireglerindeki
hatalarin ve biligsel onyargilarin yapay zeka tasariminda dikkatle ele alin-
masi1 gerekmektedir. Diger yandan, rasyonel karar verme perspektifinde,
yapay zeka sistemlerinin biiyiik veri analizi, karmagik oriintii tanima ve
optimal ¢oziimler liretme kapasitesi one ¢ikmaktadir. Ancak bu sistemlerin
bicimsel rasyonellige asir1 vurgu yapmasi, insani degerlerin goz ardi edilme
riskini dogurabilecegi i¢in, insan-makine is birliginin dengeli bir sekilde
tasarlanmasi ve etik gercevelerin gelistirilmesi biiyiilk 6nem tasimaktadir.

Gelecek perspektifinden bakildiginda, yapay zekanin orgiitsel karar
verme siireclerindeki roliiniin artarak devam etmesi beklenmektedir. Or-
giitler icin hibrit karar verme sistemlerinin gelistirilmesi, insan sezgisi ile
yapay zekanin analitik kapasitesini bir araya getirerek daha dengeli ve et-
kili bir yap1 olusturabilir. Bununla birlikte, hesap verebilirlik, seffaflik ve
algoritmalardaki potansiyel dnyargilar gibi zorluklarin ele alinmasi, yapay
zeka sistemlerine duyulan giivenin kalibrasyonu agisindan kritik 6neme
sahiptir. Yapay zeka teknolojilerinin orgiitsel kiiltiir iizerindeki etkileri ve
degisim yonetimi siireclerine entegrasyonu, basarili bir doniisiim icin te-
mel unsurlar arasinda yer almaktadir. Sonug¢ olarak, yapay zeka destekli
karar verme siireclerinin etik ilkeler ve siirekli 6grenme mekanizmalari ile
zenginlestirilmesi, gelecekte daha etkili ve siirdiiriilebilir organizasyonel
karar alma yapilarint miimkiin kilacaktir.
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VERI MADENCILIGI ARACLARINA GENEL BiR
BAKIS

Mahmut TOKMAK!

1. GIRIS

Giinliik olarak diinya genelinde tiretilen veri miktar siirekli olarak de-
gismekle birlikte, son yillarda hizla artmaktadir. Internet, mobil cihazlar,
sensorler ve sosyal medya gibi teknolojik ilerlemeler, verinin artmasinda
ve depolama kapasitesinin artmasinda etkili olmaktadir. Sayisal olarak ba-
kildiginda bir dakikada diinya genelinde yaklasik olarak 500 saatlik video,
500 milyon tweet, 4 milyon saatlik YouTube videosu ve 4.3 milyar internet
kullanicisinin verileri iretilmektedir. Bu da giinliik olarak yaklagik ola-
rak 2.5 quintillion (2.5 x 10*18) byte veri iiretildigi anlamina gelmektedir
(Domo 2024; Techjury 2023).

Bu hizli biiyiime, yalnizca verinin depolanmas1 degil, ayn1 zamanda
analiz edilerek anlamli bilgilere doniistiiriilmesi ihtiyacini dogurmustur.
Bu baglamda, biiyiik veri (Big Data) ve veri madenciligi (Data Mining)
kavramlari, modern bilgi ¢aginin en kritik bilesenleri haline gelmistir. Ge-
leneksel veri isleme yontemleriyle yonetilemeyecek kadar biiyiik ve kar-
masik olan bu veri setleri, yenilik¢i teknolojilerin ve yaklagimlarin gelis-
tirilmesini zorunlu kilmistir. Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinden gizli
desenler, egilimler ve iliskiler gibi anlaml1 bilgilerin kesfedilmesini sagla-
yan bir analiz siirecidir. Bu siireg, istatistiksel yontemler, makine 6greni-
mi algoritmalar1 ve yapay zeka tekniklerini kullanarak veriyi analiz eder.
Veri madenciliginin temel amaci, biiyiik ve karmagik veri yigilarmdan
ongoriiler elde ederek karar alma siireclerini desteklemektir. Veri maden-
ciligi, biiylik veri analitigiyle birlikte, is diinyasindan akademiye, saglik
sektoriinden kamu hizmetlerine kadar pek ¢ok alanda devrim yaratmaya
devam etmektedir. Ozellikle yapay zeka, makine grenimi ve kuantum bi-
lisim gibi teknolojilerin entegrasyonu, biiyiik veri analitiginde yeni bir ¢ag
baslatmistir (Sharmila ve Kanagaraj 2023; Tf ve Singh 2022).

Biiytik veri ¢aginda, karmasik ve biiyiik veri setlerinden anlamli bil-
giler ¢cikarma yetenegi, endiistriler arasinda basarinin kritik bir unsuru ha-
line gelmistir. A¢ik kaynak veri madenciligi araclari, ileri diizey analitik

1 Dog.Dr., Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Bucak Zeliha Tolunay Uygulamali Tek-
noloji ve Isletmecilik Yiiksekokulu, Yonetim Biligim Sistemleri, e-mahmuttokmak@mehmeta-
kif.edu.tr, ORCID: 0000-0003-0632-4308.
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yeteneklere erisimi kolaylastirarak, bireylerin ve kuruluslarin verilerden
deger elde etmesini saglamada 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu araglarin
onemi yalnizca maliyet etkinliklerinde degil, ayn1 zamanda uyarlanabilir-
lik, ol¢eklenebilirlik ve topluluk odakli yeniliklerinde de yatmaktadir. Bu
araglar, veri analizi diinyasin1 doniistiirerek veri bilimciler, arastirmacilar
ve isletmeler arasinda yaraticilig, is birligini ve bilgi paylagimini tesvik
etmistir (Berthold vd. 2008; H Witten vd. 2017; Prasad ve Prawal 2024;
Ramadhan ve Niam 2023).

Acik kaynak veri madenciligi araglarinin sundugu faydalar, sadece
maliyet avantajiyla sinirlh degildir. Esnek ve modiiler yapilari, kullanici-
larin algoritmalardan veri isleme siireclerine kadar her asamada ozelles-
tirmeler yapabilmesini miimkiin kilar. Ayrica, topluluk destekli projeler
olarak siirekli gelistirilmeleri ve yeniliklere hizla uyum saglamalari, bu
araglarin giincel kalmasini ve gelisen teknolojilere entegrasyonunu kolay-
lagtirmaktadir (Berthold vd. 2008).

Agik kaynak araglarina olan ilginin artmasi, bu araglarin basarilari,
kullanim kolayliklar1 ve uygulamalar1 hakkinda daha derin bir anlayis
gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu ¢aligma, en yaygin kullanilan agik
kaynak veri madenciligi araglarini incelemeyi, 6zelliklerini, avantajlarini
ve gergek diinya kullanim 6rneklerini degerlendirmeyi amaglayarak, bu
araglarin veri analitigi ekosistemindeki doniistiiriicli etkilerine 151k tutmay1
hedeflemektedir. Bu baglamda ¢aligmada kodlama bilgisi gerektirmeyen
Weka ve Orange araglari ile kodlama bilgisi gerektiren R ve Scikit-learn
araglar1 incelenmistir. Daha dncesinde tamamen {icretsiz olup giiniimiizde
bireysel kullanim i¢in iicretsiz olup yetenekleri sinirlandirilmig versiyon-
lar1 mevcut olan KNIME, Rapid Miner gibi birkag ara¢ ¢alisma kapsami
disinda tutulmustur. Son olarak yapilan bu ¢aligma agik kaynak ¢oziimle-
rinin sagladigi avantajlarin daha iyi anlasilmasi, veri analitigi projelerinde
dogru ara¢ sec¢imi i¢in rehber niteliginde olacaktir.

2. LITERATUR OZETLERI

Veri madenciligi alani, yillar iginde 6nemli gelismelere sahne olmus
ve acik kaynak araglarinin gelistirilmesi ve uygulanmasina yonelik bir¢cok
caligmaya konu olmustur. Bu boliimde, acgik kaynak veri madenciligi arag-
larinin evrimi, uygulamalar1 ve karsilastirmali analizleri iizerine yapilan
temel ¢alismalar ele alinmistir.

Mierswa vd. (2006), RapidMiner’in ugtan uca veri madenciligi
siirecini nasil kolaylastirdigini vurgulamistir. Calismada, RapidMiner’in
stiriikle-birak arayiizii ve gelismis makine 0grenimi algoritmalarimi des-
tekleyen yapisi sayesinde hem yeni baslayanlar hem de uzman kullanicilar
icin uygun oldugunu belirtilmistir.
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Berthold vd. (2008), modiiler ve dlgeklenebilir bir veri analitigi plat-
formu olan KNIME’1 tanitmistir. Calismada, KNIME’1n diigiim tabanl
arayiizliniin is akis1 olugturmayi nasil kolaylastirdig1 ve kullanicilar mi-
nimal kodlama ile karmasik analizler yapmalarina olanak tanidigi goste-
rilmistir.

Demsar vd. (2013), veri gorsellestirme ve analizi i¢in tasarlanmig agik
kaynak bir ara¢ olan Orange’1n yeteneklerini incelemistir. Calisma, aracin
egitimdeki kullanimina odaklanarak, gorsel programlama araytizii ve etki-
lesimli gorsellestirme 6zelliklerinin 6nemini vurgulamistir.

Jovic vd. (2014), genel veri madenciligi gorevleri i¢in popiiler olan
alt1 {icretsiz yazilim arac1 (RapidMiner, R, Weka, Orange, KNIME ve Sci-
kit-Learn) tizerinde odaklanmiglardir. Araglari, algoritma destegi, kullanict
dostu arayiizler ve topluluk destegi agisindan degerlendirmislerdir. Rapid-
Miner’1 gorsel arayiiziiyle 6ne ¢ikarken gelismis algoritmalarda sinirli bul-
muglardir. Weka’y1 genis algoritma destegiyle giiclii, ancak kaynak gerek-
sinimlerinin yiiksek olarak nitelendirmislerdir. R i¢in istatistiksel analizde
basarili ancak Ogrenmesi zor kanaatine varmislardir. Orange’in, gorsel
programlama ve Python entegrasyonu sundugunu fakat widget sayisinin
siirlt kaldigina vurgu yapmiglardir. KNIME aracinin, genisletilebilirligiy-
le 6ne ¢iktigini, Scikit-Learn’iin, hizli ve esnek algoritmalar sundugunu
ancak programlama bilgisi gerektirdigini ve sonugta her aracin, farkli ihti-
yaclara gore tercih edilmesi gerektigini belirtmislerdir.

Al-Khoder ve Harmouch (2015), acik kaynak ve iicretsiz dort veri
madenciligi aracin1 (R, RapidMiner, WEKA ve KNIME) platform, veri
formati, gorsellestirme, popiilerlik ve performans gibi kriterler {izerinden
degerlendirmektedir. R, genis giris/¢ikis formatlar1 ve gorsellestirme se-
cenekleriyle dikkat ¢ekerken, WEKA en yliksek dogrulugu saglayarak
smiflandirma performansinda 6ne cikmistir. RapidMiner’1, popiilerlik
acisindan lider konumda oldugunu ve siirekli veri tiirlerini islemek i¢in
ideal olarak nitelendirmislerdir. KNIME, kullanic1 dostu bir yap1 sunarak
baslangic seviyesindeki kullanicilar i¢in dnerilmektedir. WEK A’ nin, 6zel-
likle coklu sinif etiketleriyle calisan veri kiimelerinde {istiin performans
gosterdigi vurgulanmistir. Calisma, farkli veri madenciligi gorevlerinde
ara¢ se¢imi konusunda yol gosterici 6neriler sunmaktadir.

Ranjan vd. (2017), veri madenciligi araglarinin kapsamli bir analizini
sunar ve RapidMiner, R, Knime, Orange ve Weka gibi bes acik kaynakli
ara¢ lizerine odaklanir. Araglarin giiglii ve zayif yonleri, teknik ozellikle-
ri ve 0zel kullanimlar1 degerlendirilmistir. Calismada; RapidMiner, gorsel
programlama ve platform bagimsiz ¢calismasiyla 6ne ¢ikarken; R, genis is-
tatistiksel kiitiiphaneleri ve giiclii grafik ozellikleriyle dikkat ¢eker. Weka,
cok sayida algoritma destegi sunar ancak klasik istatistikte zayif kalir.
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Orange, kolay 6grenilebilirligi ve gorsel programlama destegiyle kullanici
dostudur. Knime, giiglii bir grafiksel kullanici arayiizii sunar ve 6zellikle
yeni baglayanlar i¢in onerilir. Calisma, kullanicilarin farkl seviyelerdeki
ihtiyaglarina gore en uygun araci se¢gmelerini kolaylastirmay1 amaglamak-
tadir.

Bartschat vd. (2019), veri madenciligi araclarinin gelisimini, mevcut
durumunu ve kullanict gruplarina gore siniflandirilmasini ele almislardir.
Araglar, is zekasi, akademik arastirma, algoritma gelistirme ve egitim gibi
cesitli kullanici gruplarina hizmet edecek sekilde kategorize edilmistir.
KNIME, RapidMiner, TensorFlow ve Apache Spark gibi popiiler araclar
arasinda yer alirken, acik kaynak ve ticari araclar arasindaki farklara da
deginilmektedir. Ayrica, veri madenciligi gorevleri (6rnegin siniflandirma,
kiimeleme, iliskilendirme) ve veri tiirlerine (6rnegin grafikler, zaman seri-
leri) gore farkli araclarin nasil kullanilabilecegi tartisilmistir. Biiyiik veri,
IoT ve derin 6grenme gibi modern trendlerin veri madenciligi araglarina
etkileri vurgulanmistir. Aragtirmacilar ve uygulayicilar icin dogru araci
secmenin, ihtiyaclara uygun kategorilere gore yapilacak bir karsilastirma
ile kolaylastirilabilecegi belirtilmistir.

Ratra ve Gulia (2020), veri madenciligi araglart WEKA ve Oran-
ge’m siniflandirma problemlerindeki performansini karsilagtirmali olarak
incelemektedir. Calismaya gore; WEKA, smiflandirma ve model dogrulu-
gu agisindan Orange’dan daha iyi performans gostermistir; 6zellikle Naive
Bayes (NB), Rastgele Orman (RO) ve K-En Yakin Komsu (KEYK) al-
goritmalarinda 6ne ¢ikmistir. Orange ise gorsel programlama ve kullanici
dostu arayiiziiyle kolay kullanim saglar, ancak daha sinirl algoritma deste-
gi ve veri gorsellestirme 6zelliklerine sahiptir.

Tougui vd. (2020), alt1 farkli veri madenciligi araci1 (Orange, Weka,
RapidMiner, Knime, Matlab ve Scikit-Learn) ile altt makine 6grenimi tek-
nigini (Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (DVM), KEYK, Ya-
pay Sinir Aglari, NB ve RO) kullanarak kalp hastaliklarim1 siniflandirma-
y1 incelemiglerdir. Aragtirmada, Matlab, en iyi performansi gosteren arag
olarak Yapay sinir aglar1 modeliyle %85.86 dogruluk saglamistir. Knime,
kullanici dostu arayiizii ve kolay kullanim1 nedeniyle baslangi¢ seviyesin-
dekilere onerilmistir. Daha ileri diizey kullanicilar i¢in RapidMiner veya
Knime Onerilirken, programlama odakli kullanicilar i¢gin Matlab ve Sci-
kit-Learn onerilmistir.

Hosseini ve Sardo (2021), veri madenciligi ve makine 6grenimi arag-
larinin incelenmesi ve Kkarsilastirilmasi lizerine odaklanmaktadir. Aras-
tirma, Ozellikle ag saldirilarii tespit etmek icin Knime ve Scikit-Learn
araglarini kullanarak bir durum calismasi igermektedir. WEKA, KNIME,
Keel, Orange, Azure, IBM SPSS Modeler, R ve Scikit-Learn gibi araglarin
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ozellikleri, destekledikleri algoritmalar ve kullanim kolayliklar1 degerlen-
dirilmistir. Knime, gorsel arayiiz tercih edenler i¢in; Scikit-Learn ise prog-
ramlama becerisi yiiksek kullanicilar i¢in dnerilmistir.

Dol ve Jawandhiya (2022), egitim veri madenciliginde kullanilan
acik kaynak ve ticari veri madenciligi araglarini karsilastirmislardir. Agik
kaynak araglar arasinda Weka, KNIME, Orange ve RapidMiner gibi yazi-
limlar yer alirken, ticari araclar arasinda SPSS, SAS Enterprise Miner ve
Oracle Data Mining bulunmaktadir. Araglar, algoritma destegi, performans
oOlciitleri (dogruluk, hassasiyet, hatalar vb.), isletim sistemi uyumlulugu ve
kullanici dostu 6zellikler agisindan degerlendirilmistir.

3. MATERYAL VE YONTEM

Secilen veri madenciligi araglarinin performansi, her bir arag tarafin-
dan olusturulan NB, KEYK, RO, DVM smiflandirma modelleri kullanila-
rak degerlendirilmistir. Bu boliimde kullanilan veri madenciligi araclari,
kullanilan siniflandirma yontemleri, veri seti ve yontemlerin performans
metrikleri konu edilmistir.

3.1. Veri Madenciligi Araclari

3.1.1. WEKA

Waikato Cevresi Bilgi Analizi (WEKA), Yeni Zelanda’daki Waikato
Universitesi tarafindan gelistirilen 6nde gelen bir agik kaynak yazilim pa-
ketidir. Veri madenciligi ve makine 6grenimi i¢in tasarlanan WEKA, aras-
tirmacilar, egitimciler ve veri analizi alaninda ¢alisan uygulayicilar icin
saglam ve kullanici dostu bir platform sunar. Veri 6n isleme, siniflandirma,
regresyon, kiimeleme, iligkilendirme kurallar1 madenciligi ve gorsellestir-
me gibi genis bir yelpazede araglar sunarak ¢esitli analitik gorevler icin
¢ok yonlii bir ¢6ziim saglar (H Witten vd. 2011).

WEKA’nin mimarisi, platformlar aras1 uyumluluk saglayan ve diger
Java tabanli uygulamalarla entegrasyonu kolaylastiran Java programlama
dili iizerine inga edilmistir. Yazilimin temel gii¢lii yonlerinden biri, kul-
lanicilarin ¢esitli veri isleme ve modelleme bilesenlerini zincirleyerek is
akiglarii 6zellestirmelerine olanak taniyan modiiler tasarimidir. WEKA,
csv, arff, json gibi formatlarda veri girisini destekler ve bu veriler dogru-
dan analiz i¢in yiiklenebilir. Ayrica, WEKA’nin Deney modiili, farklt ma-
kine 6grenimi algoritmalarinin gesitli parametre konfigiirasyonlari altinda
karsilagtirmali degerlendirmesini saglar, boylece yeniden iiretilebilirlik ve
kiyaslama imkéan1 sunar (H Witten vd. 2011).
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WEKA’nin 6nemli bir avantaji, farkli uzmanlik seviyelerindeki kul-
lanicilara hitap edebilmesidir. Grafik kullanici arayiizii (GUI), karmagik
makine 0grenimi tekniklerini uygulamayi basitlestirirken, komut satir1 ara-
yiizli (CLI) ve Java API, daha fazla esneklik gerektiren ileri diizey kullani-
cilar i¢in uygundur. Arastirmacilar ve gelistiriciler, WEKA’ nin ¢ergevesine
kolayca 6zel algoritmalar entegre edebilir, bu da yenilik ve deney yapmay1
tesvik eder (Hall vd. 2009).

WEKA, ozellikle egitim veri madenciligi, biyoinformatik ve 6ngo-
rlicii analiz gibi akademik ve endiistriyel alanlarda genis ¢capta benimsen-
mistir. Popiilerligi, stirekli gelisimine katkida bulunan gii¢lii bir kullanici
ve gelistirici toplulugu tarafindan da desteklenmektedir. A¢ik bilim ve me-
todolojik seffafliga vurgu yapan WEKA, kullanicilarin makine 6grenimi
kavramlarinmi kesfetmelerine ve dogrulamalaria olanak taniyan hem bir
arastirma araci hem de bir egitim kaynagi olarak hizmet vermektedir (Bou-
ckaert vd. 2010)

3.1.2. Orange

Orange, veri madenciligi ve makine 6grenimi i¢in tasarlanmis agik
kaynakli, modiiler ve kullanict dostu bir yazilim platformudur. Python ta-
banli bir ara¢ olan Orange, kullanicilarin veri analizi, gorsellestirme ve
modelleme siireclerini kolaylikla gergeklestirmesine olanak tanir. Akade-
mik ve endiistriyel uygulamalarda sik¢a tercih edilen Orange, veri 6n isle-
me, siniflandirma, kiimeleme, regresyon, iliskilendirme kurallar1 madenci-
ligi ve veri gorsellestirme gibi genis bir yelpazede aragtirmalar destekler
(Demsar vd. 2013)

Orange’mn en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biri, gorsel programlama
yetenegidir. Kullanicilar, is akiglarini grafiksel bir araylizde siiriikle-birak
yontemiyle olusturabilir ve farkli veri madenciligi bilesenlerini bir araya
getirebilir. Bu 6zellik, 6zellikle programlama bilgisi sinirli olan kullanicilar
icin gii¢lii bir ¢6zlim sunar. Ayrica, Python betiklerine tam erisim saglayan
Orange, ileri diizey kullanicilar i¢in esneklik ve genisletilebilirlik saglar
(Demsar vd. 2013).

Orange, bilimsel arastirmalardan 6gretim ortamlarina kadar birgok
alanda kullanilmaktadir. Aragtirmacilar ve egitimciler i¢in giiglii bir gor-
sellestirme destegi ve kapsamli veri analizi araglart sunar. Topluluk tabanl
bir gelistirme yaklagimina sahip olan Orange, siirekli giincellenen eklenti-
leriyle kullanicilarin 6zellestirilmis ihtiyaglarina cevap verir (Demsar vd.
2004, 2013). Orange, veri madenciligi ve makine 6grenimi siireglerini ko-
laylastiran, kullanict dostu ve esnek bir platform olarak 6ne ¢ikar. Akade-
mik ve endiistriyel kullanimda sagladig1 avantajlarla, veri odakli problem
cozme siireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
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3.13.R

R, istatistiksel hesaplama ve grafik olusturma igin gelistirilmis agik
kaynakli bir programlama dilidir. Veri madenciligi ve makine 6grenimi
alanlarinda yaygin olarak kullanilan R, kullanicilarina zengin bir paket
ekosistemi ve giiclii analiz araglari sunar. Veri 6n isleme, kiimeleme, siif-
landirma, regresyon, iligkilendirme kurallar1 madenciligi ve zaman serisi
analizi gibi genis bir yelpazede veri madenciligi gorevlerini destekleyen
R, akademik ve endiistriyel kullanimlarda etkili bir ¢6ziimdiir (Ihaka ve
Gentleman 1996).

R’nin veri madenciligindeki basarisinin temelinde esneklik ve genis-
letilebilirlik yer alir. CRAN (Comprehensive R Archive Network) iizerin-
de yer alan ggplot2, dplyr, tidyr, caret,rpart, e1071 gibi bir ¢ok paketler,
makine 6grenimi ve veri madenciligi stireglerinde kritik 6neme sahiptir.
Bu paketler, kullanicilarin karmasik algoritmalar1 kolaylikla uygulamasini
saglar ve ayni zamanda yliksek diizeyde 6zellestirme ve gorsellestirme im-
kani sunar (Kuhn 2008; Wickham 2016).

R, giiclii istatistiksel altyapisi nedeniyle akademik arastirmalarda sik-
likla tercih edilmektedir. Bunun yam sira, finans, biyoinformatik, saglik
analitigi ve pazarlama gibi endiistriyel alanlarda da yaygin olarak kullanil-
maktadir. Programlama dili olmaktan 6te, R ayn1 zamanda agik kaynakli
bir toplulugun pargasi olarak kullanicilar arasinda bilgi paylagimini ve ig-
birligini tesvik etmektedir (Chang 2018; Wickham 2016).

3.1.4. Scikit-learn

Scikit-learn, Python programlama dili iizerinde ¢alisan agik kaynak-
11 bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Veri madenciligi, veri analitigi ve
makine 6grenimi siireclerinde genis bir kullanim alanina sahiptir. Sinif-
landirma, kiimeleme, regresyon, boyut indirgeme ve model degerlendirme
gibi temel veri madenciligi gorevlerini destekleyen Scikit-learn, basit ve
tutarli bir API tasarimi ile kullanic1 dostu bir platform sunar (Bisong 2019;
Pedregosa vd. 2011)

Scikit-learn, NumPy, SciPy ve matplotlib gibi giiglii Python
kiitiiphanelerinin tizerine inga edilmistir. Bu altyapi, Scikit-learn’iin yiiksek
performansl hesaplamalar ve etkili veri gorsellestirme saglamasina olanak
tanir. Ayrica, kullanicilarin farkli makine 6grenimi algoritmalarini kolay-
ca uygulayabilmesine ve karsilastirabilmesine imkan tanir. Genisletilebilir
yapisi sayesinde arastirmacilar ve gelistiriciler, Scikit-learn’ii 6zellestiril-
mis ihtiyaglar i¢in adapte edebilir (Bisong 2019; Kramer 2016).

Scikit-learn, akademik ve endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Akademik diinyada, veri madenciligi ve makine 6greni-
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mi egitimi i¢in ideal bir aractir. Endiistride ise finans, saglik, pazarlama
ve dogal dil isleme gibi birgok alanda veri odakli karar verme siireglerini
destekler. Kiitiiphane, aktif bir topluluk tarafindan desteklenmekte ve sii-
rekli giincellenerek yeni algoritmalar ve 6zelliklerle zenginlestirilmektedir
(Bisong 2019; Kramer 2016; Pedregosa vd. 2011).

3.2. Kullamilan Yontemler

3.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes simiflandirici, olasiliksal 6grenme temelli bir makine
Ogrenmesi algoritmasidir ve Bayes teoremine dayanir. Algoritma, siniflan-
dirma islemi sirasinda tiim 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu var-
sayar; bu nedenle “naive” olarak adlandirilir. Ozelliklerin bagimsiz oldugu
varsayimi her zaman gegerli olmasa da, algoritma genellikle oldukca etkili
sonuglar verir. Naive Bayes, 6zellikle metin siiflandirmasi (6rnegin, spam
tespiti) ve duygu analizi gibi yliksek boyutlu veri kiimelerinde basarilidir.
Algoritma, hem kategorik hem de siirekli veri ile ¢alisabilir ve simif dnce-
liklerini ve ozelliklerin sinifa 6zgii olasiliklarii degerlendirerek hizli ve
basit bir simiflandirma saglar. Ozellikle kiigiik veri kiimelerinde bile etkili
calismasi ve hizli hesaplama avantaji, Naive Bayes’i yaygin kullanilan bir
yontem haline getirir (Rish 2001).

3.2.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu smiflandirict, 6rneklerin siniflarini tahmin etmek
i¢in veri noktalariin en yakin komsularina dayanan, érnek tabanli bir ma-
kine 6grenmesi algoritmasidir. Algoritma, yeni bir veri noktasi geldiginde,
bu noktaya en yakin k komsuyu belirler ve gogunluk simifina gore siniflan-
dirma yapar. Uzaklik dl¢iimii icin genellikle Oklid uzaklig1 kullanilir, an-
cak Minkowski veya Manhattan uzakliklar1 gibi farkli metrikler de uygu-
lanabilir. KEYK, egitim sirasinda herhangi bir parametre 6grenmedigi i¢in
parametrik olmayan bir algoritmadir ve “lazy learner” olarak adlandirilir.
Ozellikle diisiik boyutlu ve kiigiik veri kiimelerinde etkili olan algoritma,
biiyiik veri setlerinde yliksek hesaplama maliyeti nedeniyle yavaslayabilir.
K degeri, algoritmanin performansini etkileyen kritik bir parametredir; kii-
cilik k degerleri modelin agir1 6grenmesine (overfitting), biiyiik k degerleri
ise diisiik genellestirme yetenegine neden olabilir (Altman 1992).
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3.2.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman, birden ¢ok karar agacini bir araya getirerek calisan,
topluluk 6grenme (ensemble learning) tabanli gii¢lii bir siniflandirma al-
goritmasidir. Algoritma, her bir agacin farkl bir veri alt kiimesi ve 6zellik
alt kiimesi ile egitilmesi i¢in bootstrap (bagging) yontemi kullanir. Bu ¢e-
sitlilik, modelin genelleme yetenegini artirir ve asir1 6grenme (overfitting)
riskini azaltir. Her bir karar agact, siniflandirma sirasinda bagimsiz bir tah-
min yapar ve RO, tiim agaglarin oy cokluguna (majority voting) dayal
olarak nihai sinif tahminini yapar. Hem siniflandirma hem de regresyon
problemleri icin kullanilabilen algoritma, yiiksek boyutlu veriler ve eksik
verilerle etkili bir sekilde calisabilir. Ozellikle karar agaclarinin hassas ol-
dugu veri varyansini ve giiriiltiiyii azaltarak daha kararli sonuglar firetir.
RO, hesaplama maliyetinin artirilmasini goze alarak, esnekligi ve dogrulu-
gu nedeniyle makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir
(Breiman 2001).

3.2.4. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, smiflar arasinda en iyi ayrimi saglayan
bir karar sinir1 olusturarak ¢alisan giiclii bir siniflandirma algoritmasi-
dir. DVM, smiflar arasindaki marj adi verilen boslugu maksimize eden
bir hiper diizlem bulmay1 amaglar. Eger veri dogrusal olarak ayrilabilir
degilse, algoritma, veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya projelendirmek
icin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlarini kullanir. Yaygin ¢ekirdek tiirleri ara-
sinda dogrusal (linear), radyal bazli (RBF), polinomial ve sigmoid ¢ekir-
dekler bulunur. DVM, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili ¢alisabilir
ve asir1 6grenmeye (overfitting) karsi oldukga direnglidir. Ancak, biiyiik
veri setlerinde hesaplama maliyetleri artabilir ve hiperparametre ayar1 (C
ve gamma) hassas bir sekilde yapilmalidir. DVM, genellikle siniflandirma
problemleri (6rnegin, metin siniflandirmasi veya goriintii tanima) igin ter-
cih edilen bir yontemdir (Cortes ve Vapnik 1995).

3.3. Veri Seti

Calismada Breast Cancer Wisconsin (BSW) veri seti kullanilmistir.
BCW veri seti, meme kanseri teshisinde kullanilan tibbi bir veri setidir ve
makine 6grenmesi caligmalar i¢in siklikla tercih edilmektedir. Veri seti,
hiicre ¢ekirdeginin boyut, sekil, doku, ¢evre, alan ve piiriizliiliik gibi 6zel-
liklerini iceren 30 adet sayisal 6zellige sahiptir. Bu 6zellikler, bir hasta-
nin biyopsi sonuclarina dayali olarak elde edilmis ve hastaligin iyi huylu
(Benign) veya kotii huylu (Malignant) olarak siniflandirilmasina olanak
tanimaktadir. Veri seti, siniflandirma algoritmalarinin karsilagtirilmasi, tani
icin en iyi 6zelliklerin belirlenmesi ve tibbi teshis sistemlerinin gelistiril-
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mesi i¢in giiclii bir temel saglar. Dr. William H. Wolberg tarafindan Wis-
consin-Madison Universitesi’nde toplanmus olan veri seti, UCI Machine
Learning Repository’de yaynlanmistir ve makine &grenmesi toplulugu
icin 0onemli bir kaynak olarak degerlendirilmektedir (Wolberg vd. 1993).

3.4. Performans Degerlendirme

Caligmada kullanilan Performans degerlendirme metrikleri asagida
aciklanmugtir:

*  Dogruluk (Accuracy): Modelde dogru tahmin edilen alanlarin
toplam veri kiimesine oranmi ile hesaplanmaktir. Denklem 1°de
dogruluk formiilii gosterilmektedir.

. . DP+DN
Dogruluk = 55 yN+vP DN M

Kesinlik (Precision): Pozitif tahminlerin dogrulugu Kesinlik formiilii
ile bulunur. Denklem 2’de kesinlik formiilii gdsterilmektedir.

... DP
Kesinlik = DP+YP ()

Duyarlilik (Recall): Model tarafindan dogru sekilde tespit edilen po-
zitif orneklerin oranina denir. Denklem 3’te duyarlilik formiilii gosteril-
mektedir.

Duyarlilik = % 3)

F1-Skor (F1- Score): F1 skor degeri hesaplanirken kesinlik ve duyarli-
lik degerleri bir arada kullanilarak yeni bir deger hesaplanmaktadir. Denk-
lem 4’te F1-Skor formiilii gosterilmektedir.

kesinlik x duyarlilik
kesinlik + duyarlilik

F1 — Skor = 2x

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Caligmada NB, KEYK, RO ve DVM algoritmalar1 kullanilmigtir. Al-
goritmalar kogturulurken 10 fold cross validation kullanilmig ve parametre
ayarlamasi yapilmamigtir. Yani default parametreler kullanilmistir. Elde
edilen test metrikleri Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Performans Metrikleri

Duyarh- Dogru-
Araclar  Yontemler Kesinlik hk F-Skoru luk

NB 0,930 0,930 0,930 0,929

KEYK 0,96 0,96 0,96 0,959

Weka

RO 0,965 0,965 0,965 0,965

DVM 0,977 0,977 0,977 0,977

NB 0,940 0,939 0,940 0,939

KEYK 0,948 0,943 0,942 0,943

Orange

RO 0,996 0,996 0,996 0,992

DVM 0,990 0,990 0,990 0,992

NB 0,940 0,931 0,933 0,938

k_stci' KEYK 0,924 0,915 0,917 0,924

it-le-

arn RO 0,962 0,957 0,959 0,963
DVM 0,934 0,898 0,910 0,919

NB 0,946 0,952 0,949 0,935

R KEYK 0,926 0,961 0,943 0,927
RO 0,960 0,977 0,968 0,959

DVM 0,975 0,98 0,978 0,971

Tablo 1°de elde edilen sonuglara bakildiginda; Weka, 6zellikle KEYK
ve DVM algoritmalarinda giiclii sonuglar elde etmistir. RO algoritmasinda
iyi sonuglar saglasa da Orange’a gore geride kalmistir. Orange, 6zellikle
RO ve DVM algoritmalarinda diger araglara kiyasla en iyi sonuglari sagla-
mistir. Python, RO algoritmasinda gii¢lii olsa da, diger algoritmalarda daha
diisiik performans gostermistir. R, 6zellikle NB, DVM ve RO algoritmala-
rinda giiclii sonuglar saglamistir.

Ayni algoritmalari kullanan araglarin birbirine yakin olsa da farkli so-
nuglar elde etmeleri, araglarin “default” parametre se¢imleriyle ilgili oldu-
gu kanaatine varilmistir.

Veri madenciligi ve makine 6grenimi araglari, kullanici hedeflerine
ve deneyim seviyelerine gore farkli 6zellikler sunmaktadir. R Studio ve
Scikit-learn gibi kod tabanli araglar, esneklik ve genis algoritma destegi
sunarken; Orange ve WEKA gibi gorsel araclar kullanict dostu arayiizleri
ile daha hizli 6grenim ve uygulama imkani1 saglamaktadir.

Caligmaya konu olan araglardan Weka ve Orange ile temel veri ma-
denciligi bilgisine sahip bir kullanici tarafindan veri madenciligi yapila-
bilecegi goriilmiistiir. Ozellikle Orange programu siiriikle birak mantig
ile calistig1 ve kullanict dostu bir arayiize sahip oldugundan Wekaya gore
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daha kullanigli bulunmustur. R ve Scikit-learn araglar1 ise veri madenciligi
bilgisine sahip olmanin yanisira kodlama bilgisi gerektirmektedir.

Sonug olarak; Orange ve WEKA, gorsellestirme odakli hizli analizler
yapmak isteyenler ve 6grenme asamasindaki kullanicilar i¢in idealdir. R ve
Scikit-learn, daha ileri diizey kullanicilar ve esneklik arayanlar i¢in uygun-
dur. Dolayisiyla her arag, kullanici ihtiyaclarina ve deneyim seviyelerine
gore belirli avantajlar sunar. Bu nedenle, dogru araci1 segmek kullanici he-
deflerine baglidir.
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BUYUK VERI, VERI ANALITIGI

VE ISLETMELER ACISINDAN ONEMI

Levent KOSAN!

1. GIRIS

Biiyiik veri ve veri analitigi, giiniimiiz dijital ¢aginda isletmelerin ba-
saris1 igin kritik 6neme sahip teknolojilerdir. Dijitallesmenin hizla ilerle-
mesiyle birlikte, verinin iiretimi ve depolanmasi biiyiik bir ivme kazan-
mis, veriye dayali karar alma siirecleri isletmelerin stratejik yonelimlerini
belirlemistir. Ozellikle internetin ve mobil cihazlarin yayginlasmasi, is-
letmelerin topladigi veri hacmini artirmig ve veri, isletmelerin en degerli
varliklarindan biri haline gelmistir. Bu baglamda, biiyiik veri ve veri ana-
litigi, sadece verilerin toplanmasi ve depolanmasinin yaninda bu verilerin
anlamli bilgiler haline getirilmesi ve igletme stratejilerine entegre edilmesi
siirecini kapsamaktadir (Mayer-Schonberger & Cukier, 2013).

Biiyiik veri, genellikle yiiksek hacim, hiz ve ¢esitlilikteki verileri ta-
nimlar ve bu veriler, yapisal, yar1 yapisal ve yapilandirilmamis olabilir.
Bu veri setleri, dogru analiz yontemleri kullanilarak anlamli bilgilere do-
niistiiriilmekte ve isletmelere ¢esitli stratejik avantajlar saglamaktadir. Veri
analitigi ise bu bliyiik veri kiimelerinin islenmesi, analiz edilmesi ve islet-
melere faydali ¢ikarimlar sunulmasi siirecidir. Veri analitigi, isletmelere,
veriye dayali kararlar alma, miisteri davraniglarini tahmin etme, operasyo-
nel verimliligi artirma, pazarlama stratejilerini optimize etme gibi birgok
farkli alanda katki saglamaktadir (Davenport & Harris, 2007).

Biiytik veri, genellikle ii¢ temel 6zellik ile tanimlanir: hacim (volume),
hiz (velocity) ve gesitlilik (variety). Hacim, veri miktarimi ifade ederken,
hiz, verinin islenme hizin1 ve ¢esitlilik ise verinin kaynaklarini ve bigim-
lerini belirtir (Gartner, 2012). Bu {i¢ boyut, biiyiik veri analizinin neden
bu kadar karmasik ve zorlu oldugunu agiklamaktadir. Biiyiik verinin bu
ozellikleri, hem veri toplama hem de veri analizi siireclerinde isletmelere
onemli teknik zorluklar yaratirken, ayn1 zamanda veriden elde edilen so-
nuglarin degerini artirmaktadir.

1 Prof. Dr., Mersin Universitesi, Turizm Fakiiltesi, Turizm Isletmeciligi Bolimii, lko-
san@mersin.edu.tr, ORCID: 0000-0001-7630-6354
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Veri analitigi, veriden anlamli bilgi ¢ikarma siirecidir ve farkli agsama-
lara ayrilan analiz siireglerini kapsar. Bu analizler, isletmelerin mevcut per-
formanslarin1 degerlendirmelerini, gelecekteki egilimleri tahmin etmeleri-
ni ve stratejik kararlarini daha veriye dayali bir sekilde almalarini saglar.

Biiyiik veri, isletmelere yalnizca operasyonel verimlilik saglamaz;
ayn1 zamanda miisteri deneyimini iyilestirme, yeni is firsatlar yaratma ve
stratejik kararlar1 daha etkili bir sekilde alma imkani tanir. Veriyi dogru
bir sekilde kullanabilen isletmeler, rekabet avantaji elde edebilir ve pazar
paylarim artirabilir. Isletmeler, biiyiik veri analitigi ile miisteri tercihlerini
daha iyi anlayabilir, hedef odakli pazarlama stratejileri gelistirebilir ve te-
darik zincirlerini optimize edebilir (McAfee & Brynjolfsson, 2012).

Biiyiik veri analitigi, birgok farkli sektorde uygulama alan1 bulmakta-
dir. Perakende sektorii, finans, saglik, enerji ve kamu sektori, biiyiik ve-
rinin potansiyelinden yararlanan baslica alanlardir. Perakende sektoriinde,
miigteri verilerinin analiz edilmesi, envanter yonetimi ve fiyat optimizas-
yonu gibi konularda 6nemli faydalar saglamaktadir. Finans sektoriinde ise
risk yonetimi ve portfoy optimizasyonu gibi alanlarda biiyiik veri analitigi
onemli bir rol oynamaktadir. Saglik sektoriinde biiyiik veri, hastalarin tibbi
geemiglerini ve tedavi sonuglarini analiz ederek, daha dogru teshisler ve
tedavi planlar1 olugturulmasina yardimer olabilir. Ayrica, enerji sektdriin-
de, akilli sayaglar ve sensorlerden toplanan veriler, enerji tilketimindeki
anormallikleri tespit edebilir ve enerji verimliligini artirmak igin stratejiler
gelistirebilir. Kamu sektoriinde ise, trafik yonetimi, su¢ dncesi tahminleme
ve diger sosyal hizmetlerin iyilestirilmesi gibi alanlarda biiyiik verinin po-
tansiyelinin genis oldugu goriilmektedir. (Chen et al., 2012).

Biiyiik verinin igletmelere sundugu firsatlarla birlikte, bu verinin is-
lenmesi ve analiz edilmesi sirasinda karsilagilan zorluklar da biiyiiktiir.
Veri giivenligi, veri kalitesi, depolama, entegrasyon ve analiz gibi konular,
biiyiik veri projelerinin basarisim etkileyen énemli faktdrlerdir. Ornegin,
veri glivenligi ve gizliligi, 6zellikle kisisel verilerin toplandig1 ve islendigi
sektorlerde biiyilik bir endise kaynagidir. Bununla birlikte, veri entegras-
yonu da biiylik veri projelerinde siklikla karsilagilan bir diger zorluktur;
farkli veri kaynaklarmin birlesmesi ve uyumlu hale getirilmesi gerekmek-
tedir. Ayrica, biiylik verinin analizi i¢in gerekli olan ileri diizeydeki tekno-
lojik altyapilar ve yetkinlikler de isletmeler i¢cin 6nemli bir maliyet unsuru
olusturabilir. Bu nedenle, biiyiik veri projelerinin basarili olabilmesi igin
isletmelerin yalnizca teknolojiye degil, ayn1 zamanda insan kaynagina ve
organizasyonel yapiya yatirnm yapmalar1 gerekmektedir (McKinsey &
Company, 2011).

Bu boliimiin amaci, biiyiik veri ve veri analitigi teknolojilerinin iglet-
melere sundugu firsatlar1 ve karsilasilan zorluklar1 incelemektir. Ayrica,
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biiyiik verinin isletmeler icin nasil stratejik bir kaynak haline geldigi, bu
veriden nasil deger elde edilebilecegi ve hangi alanlarda uygulanabilecegi
tizerinde durulacaktir.

2. BUYUK VERI KAVRAMI

Biiyiik veri, temel olarak ii¢ V (Volume, Velocity, Variety) ile tanimla-
nir: hacim, ¢esit ve hiz. Bu {i¢ temel 6zellik, biiyiik veriyi diger veri tiirle-
rinden ayiran 6nemli faktorlerdir.

2.1. Hacim (Volume)

Biiyiik verinin temel 6zelliklerinden biri olan hacim, veri kiimesinin
boyutunu ifade eder ve bu, biiylik veriyi anlamada en kritik bilesendir. Gii-
niimiizde isletmeler, dijitallesme ve IoT (Internet of Things) gibi gelisen
teknolojiler sayesinde her gegen giin biiyiik miktarda veri tiretmektedir. Bu
veri hacminin artis1, veri toplama, saklama, isleme ve analiz etme gerek-
sinimlerini de biiylik 6lciide etkilemektedir. Veri hacmi, 6zellikle internet
kullaniminin artmasi, sosyal medya etkilesimleri, mobil cihazlardan gelen
veriler, video icerikleri ve IoT cihazlarinin iiretimiyle hizla artmaktadir.
Sosyal medya platformlarinda, her saniye milyonlarca kullanici etkilesi-
mi (paylasimlar, begeniler, yorumlar) gerceklesmekte ve bu etkilesimler
hem metin hem de gorsel veriler olarak ¢ok biiyiik hacimler olusturmak-
tadir (Mayer-Schonberger & Cukier, 2013). Bu veriler, sadece kullanici
davranislarini izlemekle kalmaz, ayn1 zamanda miisteri tercihlerini, pazar
trendlerini ve toplumsal egilimleri anlamak i¢in analiz edilebilecek 6nemli
bilgilere doniisiir.

Ornegin, Facebook, Instagram ve Twitter gibi sosyal medya platform-
lar1, her glin milyarlarca fotograf, video, metin ve etkilesimin paylasildigi
devasa veri kaynaklaridir. Bu tiir veriler, isletmelerin pazarlama stratejile-
rini hedef kitlenin gergcek zamanli davraniglarina gore sekillendirmelerine
olanak tanir (Zeng, Proctor, & Li, 2013).

IoT cihazlari, hem endiistriyel hem de bireysel diizeyde veri liretimin-
de biiyiik bir artisa yol agmaktadir. Akilli evler, giyilebilir cihazlar, saglik
izleme cihazlari, akilli araglar ve iiretim makineleri gibi cihazlar, siirekli
olarak veri lreterek isletmelerin biiylik veri kiimeleriyle basa ¢ikmasini
zorlastirmaktadir. Bu cihazlardan elde edilen verilerin her biri, genellikle
yapilandirilmamis veri tiirlerinden olusur ve analiz edilmeden once islen-
mesi gerekir. Cisco’nun 2020 yilna iligkin raporuna gore, loT cihazlar
araciligiyla diinya genelinde iiretilen veri hacmi, 2025 yili itibariyle yak-
lasik 80 zettabayt (ZB) olacak ve bu, veri yonetiminde biiyiik bir zorluk
yaratacaktir (Cisco, 2018).
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Veri hacminin artmasi, veri depolama ve isleme altyapilarinin da ge-
nigletilmesini gerektirir. Geleneksel veritabanlari, bu kadar biiyiik veri
hacmini verimli bir sekilde saklamak ve islemek icin yetersiz kalabilir. Bu
noktada, bulut bilisim (cloud computing) ve dagitik veri isleme sistemleri
gibi yenilik¢i teknolojiler devreye girer. Apache Hadoop gibi agik kaynakli
dagitik islem platformlari, biiyiik veri setlerini paralel olarak isleyebilen ve
verileri dagitik bir sekilde saklayabilen sistemler sunar (Shvachko et al.,
2010). Ayrica, Amazon Web Services (AWS), Google Cloud ve Microsoft
Azure gibi bulut servis saglayicilari, biiyiik veri kiimesini barindirmak i¢in
esnek ve 6lgeklenebilir ¢oziimler sunmaktadir.

Biiyiik veri hacmi sadece depolama ile degil, ayn1 zamanda bu verile-
rin iglenmesiyle ilgili sorunlar1 da beraberinde getirir. Veri akis1 (streaming
data), internet iizerindeki cihazlardan siirekli olarak veri toplama anlami-
na gelir ve bu tiir verilerin gercek zamanli islenmesi igletmeler icin kritik
hale gelir. Ornegin, Finansal hizmetler sektoriinde yapilan ticaret islemleri
veya perakende sektoriinde yapilan miisteri etkilesimleri, cok yiiksek hizda
gerceklesen veri akislari yaratir. Bu tiir verilerin hizli bir sekilde islenme-
si, bir sonraki adimda alinacak kararlar etkileyecektir (Berson, Smith, &
Thearling, 2000).

Biiyiik veri hacminin yonetilmesinde 6nemli bir diger zorluk da veri
kalitesi meselesidir. Hacmi yiiksek veri kiimelerinde hatali, eksik ya da
yanlig etiketlenmis veriler siklikla bulunur. Veri kalitesinin saglanmasi,
dogru analizler yapabilmek i¢in ¢ok 6nemlidir (Redman, 2013a). Bu ne-
denle, veriyi isleyen sistemlerin yiiksek dogrulukla islem yapabilmesi i¢in
biiyiik veri temizligi ve dogrulama siireglerine yatirim yapilmasi gerekir.

Veri hacminin gelecekte daha da artacagi tahmin edilmektedir. IDC
tarafindan yapilan bir tahmine gore, 2025 yili itibariyle diinya ¢apinda
veri iiretimi, her y1l %61 oraninda artig gosterecek ve toplamda 175 zet-
tabayt veri Uretilecektir (IDC, 2020). Bu artis, isletmelerin yalnizca veriyi
toplamak ve saklamakla kalmayip, ayn1 zamanda bu verileri analiz etmek
ve iggoriiler iiretmek icin daha gelismis yapay zeka (Al) ve makine 6gre-
nimi (ML) teknolojilerine gereksinim duyacagim gostermektedir. Ayrica,
5G teknolojisi ile mobil internet hizlarinin artmasi, daha fazla cihazin veri
iiretmesini ve bu verilerin daha hizli bir sekilde islenmesini saglayacaktir.

Tabii, biiyiik verinin diger 6zelliklerini detaylandirarak benzer sekil-
de genisletmek gerekmektedir. Izleyen paragraflarda Biiyiik Verinin Diger
Ozellikleri iizerine detayli bir agiklama yer alacaktr.
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2.2. Cesit (Variety)

Cesit, biiyiik verinin en 6nemli Ozelliklerinden biridir. Bu, verinin
farkli formatlarda, kaynaklardan ve tiirlerden gelmesi anlamina gelir. Ve-
rinin gesitliligi, veri analizini ve islenmesini karmasik hale getiren unsur-
lardan birisidir. Geleneksel veritabanlari, genellikle yapilandirilmis verile-
re dayanir. Ancak biiyilik veri, yapilandirilmis, yapilandiriimamis ve yari
yapilandirilmis veri tiirlerinin bir arada bulundugu, ¢ok daha cesitli veri
kiimelerini igerir.

Yapilandirilmig veriler, geleneksel veritabanlarinda kullanilan veri-
lerdir. Bu veriler genellikle sayilar, tarih bilgileri veya metin gibi diizenli
formatlarda bulunur. Ornegin, bir sirketin miisteri veritabani, iiriin satis
bilgileri, fatura kayitlar1 ve envanter verileri yapilandirilmis veriler arasin-
dadir. Bu tiir veriler, relasyonel veritabani yonetim sistemleri (RDBMS)
ile kolayca islenebilir. SQL dilinde yapilan sorgular ile bu veriler hizlica
analiz edilebilir (Codd, 1990).

Biiyiik verinin ¢ogu, yapilandirilmamig verilerden olusur. Yapilandi-
rilmamis veriler, verinin diizenli bir yapiya veya formatta olmamasi du-
rumudur. Bu tiir veriler arasinda sosyal medya gonderileri, videolar, sesli
mesajlar, blog yazilari, e-posta igerikleri, web sayfalari, kullanic1 yorum-
lar1 ve haber biiltenleri yer alir. Veri madenciligi (data mining) ve dogal
dil isleme (NLP) gibi yontemler, yapilandirilmamis verilerin anlamli hale
getirilmesinde kullanilir. Bu verilerin analiz edilmesi ve iglenmesi daha
karmasik ve zaman alicidir (Manning et al., 2008).

Yar1 yapilandirilmig veriler, belirli bir diizene sahip ancak tam ola-
rak yapilandirilmis olmayan verilerdir. XML, JSON veya CSV gibi dosya
formatlar1 yar1 yapilandirilmig verilere 6rnek olarak verilebilir. Bu veriler,
baz1 diizenlere ve kurallara sahiptir, ancak tam olarak iligkisel veritaban-
larinda depolanabilir ve iglenebilir bir yapida degillerdir. Yar1 yapilandiril-
mis veriler, 6zellikle web verileri, cihaz verileri ve log dosyalarinda yaygin
olarak bulunur (Bizer et al., 2012).

Cesitli veri tiirlerinin yonetilmesi, biiyiik veri analitiginde Gnemli
zorluklardan birini olusturur. Isletmelerin farkli veri tiirlerini etkin bir
sekilde entegre etmeleri ve anlamli analizler ¢ikarmalar1 gerekir. Bu da,
veri entegrasyonu, veri isleme ve analiz teknikleri konusunda gelismis tek-
nolojilere yatirim yapmay1 gerektirir. Veri ¢esitliligi ile basa ¢ikabilmek
icin NoSQL veritabanlar1 gibi modern ¢éziimler, verilerin depolanmasi ve
yonetilmesinde siklikla tercih edilmektedir (Stonebraker et al., 2010).

Veri ¢esitliligi, loT cihazlari, sosyal medya, video igerikleri ve geli-
sen sensoOr teknolojileri ile daha da artmaktadir. Gelecekte, isletmelerin bu
verileri entegre etme ve analiz etme yetenegi, rekabet avantajlarimi belir-
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leyecek dnemli bir faktdr olacaktir. Ayrica, veri golleri (data lakes) ve veri
ambarlar1 (data warehouses) gibi yeni veri depolama ¢oziimleri, ¢ok ¢esitli
veri tiirlerini tek bir yerde toplayarak daha etkili analizler yapilmasina ola-
nak tanir (Gartner, 2019).

2.3. Hiz (Velocity)

Hiz, biiylik verinin islenme ve iletilme hizin1 ifade eder. Verinin hizli
bir sekilde toplanmasi, analiz edilmesi ve sonuglarin ¢ikarilmasi, 6zellikle
gercek zamanli veri akiglariyla galigan igletmeler igin kritik 6neme sahiptir.
Gergek zamanli analiz (real-time analytics), akilli sehirler, finansal hizmet-
ler, saglik sektorii ve perakende gibi birgok endiistride isletmelerin karar
verme siireclerini hizlandirir.

Biiyiik veri hizinin en dikkat ¢ekici 6zelligi, verilerin siirekli olarak
iiretilmesi ve anlik olarak islenmesidir. Ornegin, finansal ticaret sistemleri,
hisse senedi islemleri gibi finansal hizmetlerde, piyasadaki her kiigiik de-
gisiklik aninda takip edilmekte ve bu veriler gergek zamanl olarak islen-
mektedir. Hizl1 veri isleme gereksinimi, ¢cok kisa siireli fiyat degisimlerini
analiz etmek ve bu degisimlere hizl bir sekilde tepki vermek i¢in kritik bir
Oneme sahiptir (Samarati et al., 2016).

Veri hizinin gelecekte daha da artmasi beklenmektedir. 5G teknoloji-
sinin yayginlagmasi, verinin daha hizli iletilmesini saglarken, daha fazla
cihazin birbirine baglanmasina olanak tanryacaktir. Bu, biiyiik verinin hiz-
la iiretilmesi ve islenmesi gereksinimini daha da dnemli hale getirecektir.
Ayrica, yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik veri hizini
analiz etmede daha etkili yontemler gelistirecek ve igsletmelere hiz avantaji
saglayacaktir.

Yukarida siralanan 6zelliklere ek olarak bahsedilmesi gereken bir di-
ger kavram Dogruluktur. Dogruluk, biiyiik verinin giivenilirligini ve dog-
rulugunu ifade eder. Biiyiik verinin kullanimi, dogruluk sorunlartyla kar-
silagabilir, ¢iinkii ¢cok biiyiik veri kiimelerinde hatali, eksik veya yaniltict
veriler bulunabilir. Veri dogrulugu, karar alma siireglerinde yanlis sonug-
lara yol agabilir, bu da isletmelerin yanlis stratejik kararlar almasina neden
olabilir. Bu nedenle, dogrulugun saglanmasi, biiylik veri analitiginin kritik
bir pargasidir. Veri kalitesinin diisiik olmasi, isletmelerin etkili veri analizi
yapmasini engeller. Veri dogrulugu, verilerin gecerliligi ve glivenilirligi ile
dogrudan ilgilidir. Ornegin, miisteri bilgileri iceren verilerde eksik veya
yanlis bilgiler, isletmenin pazarlama stratejilerini yanlis yonlendirebilir.
Veri dogrulugu saglanmasi i¢in veri temizleme (data cleaning) ve dogrula-
ma (validation) yontemleri gereklidir (Redman, 2013b).



Yonetim Bilisim Sistemlerinde Ileri Arastirmalar - Aralik 2024 - 35

3. VERIi ANALITiGi: TANIM VE TURLERI

Veri analitigi, biiyiik verinin anlamli ve degerli bilgilere doniistiiriil-
mesi siirecini ifade eder. Bu siireg, genellikle verilerdeki desenleri, iliski-
leri, trendleri ve anormallikleri belirlemeye yonelik ¢esitli teknikler ve al-
goritmalar igerir. Veri analitigi, isletmelerin daha bilingli kararlar almasini,
operasyonel verimliliklerini artirmalarii, miisteri deneyimlerini iyilestir-
melerini ve stratejik hedeflerine ulagmalarini saglar. Bu siiregte kullanilan
araglar ve teknikler, verinin tiiriine, amaca ve analiz edilecek probleme
gore degisir. Veri analitigi, genellikle tammmlayicl, 6ngoriicii, preskriptif
ve algoritmik olmak {izere dort ana tiire ayrilir.

3.1. Tanimlayicr Analitik (Descriptive Analytics)

Tanmimlayici analitik, gegmis verilere dayali olarak ne oldugunu an-
lamaya yonelik analiz tiiriidiir. Bu tiir analizler, gegmisteki olaylar1 veya
stirecleri inceleyerek, bir durumu agiklamak veya mevcut egilimleri anla-
mak amaciyla yapilir. Tanimlayici analizler, verileri toplar, organize eder
ve dzetler, boylece kullanicilar ve isletmeler gecmis performansi degerlen-
direbilir. Ornek olarak;

* Satis raporlari: Bir isletme, ge¢mis aylar veya yillar bazinda sa-
tig performansini inceleyebilir.

*  Miisteri memnuniyeti anketleri: Miisteri geri bildirimlerini ana-
liz ederek, miisteri memnuniyeti trendlerini gézlemlemek.

Tanimlayic1 analitik, genellikle istatiksel analiz, veri madenciligi ve
Ozetleyici istatistikler gibi yontemler kullanarak uygulanir. Bu analiz tiiri,
genellikle veri gorsellestirme araglartyla (6rnegin, grafikler ve tablolar)
sunulur. isletmeler, tanimlayici analitik ile gegmis verilerini analiz ederek
performans gdstergelerini izler ve bu bilgilerle gelecekteki stratejiler igin
bir temel olustururlar. Ornegin, bir perakende sirketi, miisteri segmentas-
yonunu ve aligveris aligkanliklarini inceleyerek, hedef kitlelerini daha iyi
taniyabilir. Bu tiir analizler, ayrica isletmelerin operasyonel verimliligini
degerlendirmelerine ve kaynaklar1 daha etkili kullanmalarina yardimci
olabilir (Chaudhuri et al., 2011).

3.2. Ongoriicii Analitik (Predictive Analytics)

Ongoriicii analitik, gelecekte ne olacagina dair tahminlerde bulun-
may1 amaglayan analiz tiiriidiir. Bu tiir analizler, gegmis veriler ve makine
6grenimi algoritmalar1 kullanarak gelecekteki egilimleri veya olaylar1 tah-
min eder. Ongoriicii analitik, verilerdeki oriintiileri tanimak ve bu driintii-
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lere dayali olarak gelecegi modellemek igin gesitli istatistiksel ve makine
ogrenimi tekniklerini kullanir. Ornek olarak;

e Miisteri davramislarimi tahmin etmek: Bir e-ticaret sitesi, miis-
terilerin gelecekteki aligveris davranislarini tahmin etmek igin
gecmis satin alma verilerini analiz edebilir.

* Risk analizi: Bir bankacilik kurulusu, kredi bagvurusu yapan ki-
silerin kredi 6deme olasiliklarini tahmin etmek i¢in 6ngoriicii ana-
litik kullanabilir.

Ongoriicii analitik, genellikle zaman serisi analizi, regresyon anali-
zi, karar agaglar1 ve makine 6grenimi gibi tekniklerden yararlanir. Bu tiir
analizler, isletmelere gelecekteki egilimleri ve riskleri anlamada yardim-
ct olur. Ongoriicii analitik, isletmelerin stratejik kararlarini daha saglam
temellere dayandirmalarmi saglar. Ornegin, perakende sirketleri, stok
yOnetimini optimize etmek ve talep tahminleri yapmak i¢in Ongoriicii
analitigi kullanabilir. Ayrica, saglik sektoriinde, hastalarin gelecekteki
saglik risklerini tahmin etmek ve tedavi planlar1 olusturmak i¢in dngoriicii
analizler yapilmaktadir (Shmueli et al., 2017).

3.3. Preskriptif Analitik (Prescriptive Analytics)

Preskriptif analitik, gelecekteki olaylara dair onerilerde bulunarak,
en iyi aksiyonlar1 belirlemeyi amaglayan analiz tiirlidiir. Bu tiir analizler,
Ongoriicli analizlerden elde edilen tahminler tizerine kurulur ve bu tahmin-
lere dayali olarak en iyi kararlari almak i¢in tavsiyelerde bulunur. Preskrip-
tif analitik, genellikle optimizasyon teknikleri, simiilasyonlar ve algorit-
malar kullanarak karar siireglerini destekler. Ornek olarak;

Uretim optimizasyonu: Bir iiretim sirketi, en verimli {iretim pla-
nin1 belirlemek i¢in preskriptif analitigi kullanabilir.

* Pazarlama kampanyalari: Bir isletme, en etkili pazarlama stra-
tejisini belirlemek i¢in miisteri verilerinden elde edilen tahminleri
ve Onerileri kullanabilir.

Preskriptif analitik, genellikle lineer programlama, karmasik optimi-
zasyon algoritmalar1 ve simiilasyon teknikleri gibi yontemler icerir. Bu
analiz tilirli, isletmelerin veri odakli kararlar alarak operasyonel verimlili-
&i en Ust diizeye ¢ikarmasina yardimci olur (Davenport & Harris, 2007).
Preskriptif analitik, isletmelere karmagik kararlar alirken yardimci olur ve
optimum sonuglar1 elde etmelerini saglar. Ornegin, bir lojistik sirketi, tes-
limat rotalarini optimize etmek icin preskriptif analiz teknikleri kullanarak
maliyetleri diisiirebilir. Benzer sekilde, saglik sektoriinde, doktorlar hasta-
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lara tedavi segeneklerini sunmadan Once en iyi tedavi yontemini belirle-
mek i¢in preskriptif analitik kullanabilirler.

3.4. Algoritmik Analitik (Algorithmic Analytics)

Algoritmik analitik, verileri analiz etmek i¢in 6zel algoritmalarin
kullanildig1 bir analiz tiiridiir. Algoritmik analiz, 6zellikle bilyiik veri kii-
melerinde, karmasik iliskileri kesfetmek ve desenleri tanimak i¢in kulla-
nilir. Makine 6grenimi algoritmalar1 ve yapay zeka teknikleri, algoritmik
analizde yaygin olarak kullanilir. Algoritmik analizler, genellikle ¢ok bii-
yiik ve karmasik veri kiimeleriyle ¢aligirken, verilerin anlamli hale getiril-
mesi i¢in otomatiklestirilmis yontemler kullanir. Ornek olarak;

* Yiiz tanmma: Giivenlik sistemlerinde, goriintli verilerinin analiz
edilmesi i¢in algoritmik analitik kullanilir.

* Dogal dil isleme (NLP): Metin verilerinin analiz edilmesi ve an-
laml1 sonuglar ¢ikarilmasi i¢in algoritmalar kullanilir.

Algoritmik analizler, genellikle derin 6grenme, karar agaglari, klasi-
fikasyon ve regresyon algoritmalar gibi yapay zeka ve makine dgrenimi
tekniklerine dayanir. Algoritmik analitik, biiyiik verinin iglenmesi ve an-
laml1 hale getirilmesi igin gereklidir. Ornegin, finansal hizmetlerde, algo-
ritmalar borsa hareketlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Benzer se-
kilde, sosyal medya platformlarinda, kullanicilarin ilgi alanlarin1 anlamak
icin algoritmik analiz teknikleri kullanilir (Domingos, 2015).

Ozetle, veri analitigi, isletmelerin verilerden anlamli bilgiler gikararak
stratejik ve operasyonel kararlar almasini saglar. Tanimlayici, 6ngoriici,
preskriptif ve algoritmik analitik gibi farkli analiz tiirleri, isletmelerin veri
odakli kararlar almasia ve rekabet avantaji elde etmesine olanak tanir.
Her bir analiz tiirii, belirli bir amaca hizmet eder ve farkli veri kiimeleri ile
calisir. Bu nedenle, isletmelerin ihtiyaglarina ve veri tiirlerine uygun analiz
tiirlerini segmeleri onemlidir.

4. ISLETMELER iCiN BUYUK VERININ ONEMi

Biiyiik veri, isletmelerin stratejik hedeflerine ulasmalarimi saglamak
icin kritik bir kaynak haline gelmistir. Her giin iiretilen veri miktarinin art-
masi, igletmelerin daha bilingli kararlar almasini, operasyonel verimlilik-
lerini artirmasini ve rekabet avantaji elde etmelerini miimkiin kilmaktadir.
Bu boliimde, biiyiik verinin igletmeler i¢in 6nemi, sagladigi firsatlar ve
karsilagilan zorluklar ele alinacaktir. Biiylik verinin is diinyasindaki yeri ve
etkisi, sektorden sektore degisiklik gostermekle birlikte, genel olarak tim
isletmeler i¢in stratejik bir oneme sahiptir.
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4.1. Rekabet Avantaji Saglamak

Biiyiik veri, isletmelere rekabet avantaji elde etmek i¢in kullanilabile-
cek giiclii bir aractir. Isletmeler, verileri analiz ederek miisteri ihtiyaglarini
daha dogru bir sekilde anlayabilir, piyasa egilimlerini tahmin edebilir ve bu
sayede rakiplerinden bir adim 6nde olabilirler. Veri odakli kararlar almak,
isletmelere daha hizli ve etkili tepki verme yetenegi kazandirir. Ornegin,
perakende sektoriinde, bir magaza, miisterilerinin aligveris aligkanliklarin
analiz ederek, dogru iiriinleri dogru zamanda sunabilir. Bu tiir bir veri ana-
litigi, satiglar1 artirabilir ve miisteri memnuniyetini iyilestirebilir (McAfee
& Brynjolfsson, 2012).

Ayrica, bliylik veri analitigi, isletmelerin kaynaklar1 daha verimli kul-
lanmalarin1 saglar. Bir iiretim tesisinde, makinelerin verimliligini izlemek
ve bakim ihtiyaglarini tahmin etmek, iiretim siireglerinin optimize edilme-
sine yardimei olabilir. Bu da maliyetleri diisiiriir ve verimliligi artirir. Islet-
meler, biiyiik veri sayesinde operasyonel siireglerini daha esnek ve ¢evik
hale getirebilir, bu da onlara hizli degisen pazarlarda rekabet iistiinliigii
saglar (Davenport, 2014).

4.2. Miisteri Deneyimini Tyilestirmek

Biiyiik veri, igletmelerin miisteri deneyimlerini 6zellestirmelerini ve
iyilestirmelerini saglar. Miisteri verisi toplamak ve analiz etmek, bir is-
letmenin miisterilerinin davranislarini, tercihlerine gore kararlarini daha
dogru tahmin etmesine olanak tanir. Ornegin, e-ticaret platformlari, kul-
lanicilarin 6nceki aligverislerine dayali 6neriler sunarak daha kisisellesti-
rilmis bir deneyim yaratabilir. Bu tiir kisisellestirilmis hizmetler, miigteri
sadakatini artirabilir ve tekrar eden satiglar1 tesvik edebilir. Biiylik veri,
ayn1 zamanda miisteri memnuniyetini izleme ve geri bildirimleri analiz
etme konusunda da yardimci olur. Miisterilerin sosyal medya iizerinden
yaptiklar1 yorumlar, anketler ve sikayetler, isletmelerin hangi alanlarda
iyilestirme yapmalar1 gerektigini anlamalarina yardimci olabilir. Miisteri
memnuniyeti anketlerinden elde edilen verilerle, isletmeler, hizmet kali-
tesini iyilestirmek i¢in dogru aksiyonlari alabilir (Hofacker et al., 2016).

4.3. Karar Destek ve Iyilestirme

Biiytik veri analitigi, isletmelerin stratejik kararlarin1 daha bilingli ve
objektif bir sekilde almalarini saglar. Veriler, isletmelerin performansini,
pazar egilimlerini, finansal durumu ve miisteri davraniglarini analiz ede-
rek, yoneticilerin karar siireglerine rehberlik eder. Isletmeler, biiyiik veri
analitigini kullanarak daha dogru tahminlerde bulunabilir ve bu tahminler
dogrultusunda stratejik yonlerini belirleyebilirler.
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Ornegin, bir sirket, biiyiik veri analitigi ile hangi iiriinlerin daha fazla
talep gordiiglinii, hangi bolgelerde daha fazla pazar pay1 kazanabilecegini
belirleyebilir. Bu veriler, isletmeye pazar stratejilerini, liretim miktarlarini
ve reklam biitgelerini optimize etme firsati sunar. Ayrica, biiyiik veri,
maliyetleri izleme, biitce tahminleri yapma ve yatirim geri doniislerini
degerlendirme konusunda da kritik bir rol oynar (Mayer-Schonberger &
Cukier, 2013).

4.4. inovasyon ve Uriin Gelistirme

Biiyiik veri, isletmelerin yeni tirlinler gelistirmelerini ve mevcut {iriin-
lerini iyilestirmelerini saglar. Miisterilerden, iiriin kullanim verilerinden
ve pazar aragtirmalarindan elde edilen veriler, yeni iiriin fikirlerinin gelis-
tirilmesinde temel bir kaynak olusturur. Biiyiik veri analitigi ile isletme-
ler, miisteri taleplerini ve pazar bosluklarini daha iyi anlayarak yenilik¢i
{iriinler yaratabilirler. Ornegin, bir otomobil iireticisi, ara¢ kullanicilariin
stiris aligkanliklari, yol kosullar1 ve giivenlik ihtiyaglar gibi verileri analiz
ederek, daha giivenli ve verimli araglar tasarlayabilir. Ayrica, biiyiik veri
analitigi, Uriinlerin performansini izlemek ve miisteri geri bildirimlerine
gore lriin iyilestirmeleri yapmak i¢in de kullanilabilir (Westerman et al.,
2014).

4.5. Risk Yonetimi ve Giivenlik

Biiyiik veri analitigi, isletmelerin riskleri daha etkin bir sekilde yonet-
melerini saglar. Veriler, potansiyel risklerin erken tespiti i¢in kullanilabilir.
Ornegin, finansal hizmetlerde, biiyiik veri analitigi kullanilarak dolandi-
ricilik faaliyetleri, kredi riski ve yatirim riskleri analiz edilebilir. Ayrica,
biiyiik veri, operasyonel riskleri ve giivenlik aciklarini belirlemek i¢in de
kritik bir aragtir. Ozellikle siber giivenlik alaninda, biiyiik veri analitigi,
giivenlik tehditlerini tespit etmek ve Onlemek i¢in kullanilmaktadir.
Anormalliklerin izlenmesi, tehditlerin erken uyari sistemleriyle tespit
edilmesi, gilivenlik 6nlemlerinin alinmasini kolaylastirir. Bu, isletmelere
daha giivenli bir caligsma ortami1 sunar ve veri kayb1 veya diger zararlardan
korunmalaria yardime1 olur (Barton & Court, 2012).

Yukarida yazilanlardan anlagilmaktadir ki; Biiylik veri, isletmelerin
stratejik kararlar alirken, operasyonel siireglerini iyilestirirken, miisteri
deneyimlerini 6zellestirirken ve yenilik¢i tirlinler gelistirme konusunda
kritik bir rol oynar. Isletmeler, biiyiik veri sayesinde yalnizca gegmis
verileri degil, ayn1 zamanda gelecekteki egilimleri ve riskleri de tahmin
edebilir. Ancak, biiyiik veri kullanimi, ayni zamanda cesitli zorluklari
da beraberinde getirmektedir. Veri giivenligi, veri kalitesi ve dogru
analiz araglarinin segilmesi gibi konular, biiyiik verinin etkin kullanimi
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icin onemli engeller olusturabilir. Bu nedenle, igletmelerin biiyiik veri
stratejilerini dikkatlice planlamasi ve yonetmesi gerekmektedir.

5. BUYUK VERININ ZORLUKLARI

Biiyiik veri, isletmeler i¢in 6énemli firsatlar sunsa da, bunun yanin-
da bir dizi zorluk da beraberinde getirir. Bu zorluklar, hem teknik hem
de operasyonel diizeyde olabilir. Verinin dogru bir sekilde toplanmasi,
saklanmasi, iglenmesi ve analiz edilmesi, biiyiilk veriden tam anlamiyla
yararlanabilmek i¢in 6nemli bir dizi engel teskil eder. Bu boliimde,
bliylik verinin isletmelere sundugu firsatlarin yani sira karsilagilan baglica
zorluklar detayli olarak ele alinacaktir.

5.1. Veri Kalitesi

Biiyiik veri projelerinde karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri veri
kalitesidir. Verinin kalitesi, elde edilen verinin dogrulugu, tutarliligi, gii-
venilirligi ve gecerliligi ile dogrudan iliskilidir. Biiyiik veri, genellikle ¢ok
cesitli kaynaklardan elde edilir; sosyal medya, sensorler, islem kayitlar
gibi veri kaynaklari, bazen hatali, eksik veya tutarsiz veriler igerebilir. Bu
durum, analizlerin dogru sonuglar iiretmesini zorlastirabilir ve karar ali-
cilarin yaniltilmasina yol acabilir. Veri kalitesinin diisiik olmasi, 6zellikle
tahminsel analizler ve karar destek sistemleri gibi alanlarda ciddi sorunlar
yaratabilir. Ornegin, yanlis veya eksik verilerle yapilan bir miisteri seg-
mentasyonu calismasi, hatali stratejilere ve miisteri memnuniyetsizligine
neden olabilir. Bu nedenle, biiylik veri projelerinin basarili olabilmesi i¢in
veri kalitesinin siirekli olarak izlenmesi ve iyilestirilmesi gerekir. Verilerin
dogru sekilde temizlenmesi, diizenlenmesi ve dogrulugunun saglanmasi,
veri analitigi siire¢lerinin basarisin1 dogrudan etkileyen bir faktordiir (Red-
man, 2013a).

5.2. Veri Giivenligi ve Gizliligi

Biiyiik verinin bir bagka 6nemli zorlugu, veri giivenligi ve gizliligi-
dir. Isletmeler, biiyiik veri toplarken, miisteri bilgileri, finansal veriler ve
kisisel veriler gibi hassas verilerle ilgilenmektedir. Bu verilerin dogru bir
sekilde korunmasi, hem yasal diizenlemelere uygunluk saglamak hem de
miigterilerin giivenini korumak agisindan kritik 6neme sahiptir. Veri ih-
lalleri, yalnizca isletmelerin itibarini1 zedelemekle kalmaz, ayni zamanda
biiyiik para cezalarma ve yasal sorunlara da yol agabilir. Ozellikle GDPR
(General Data Protection Regulation) gibi diizenlemeler, kisisel verilerin
korunmasina dair kat1 kurallar getirmistir ve biiyilik veri yonetimini daha
karmasik hale getirmistir. Bu tiir yasalar, isletmelerin veri giivenligini sag-
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lamak i¢in daha kat1 giivenlik dnlemleri almalarin1 gerektirmektedir. Ayri-
ca, verilerin giivenli bir sekilde saklanmasi ve iletilmesi, isletmelerin daha
iyi bir siber giivenlik stratejisi gelistirmelerini gerektirir (Mayer-Schonber-
ger & Cukier, 2013).

5.3. Veri Yonetimi ve Entegrasyonu

Biiyiik veri projeleri genellikle farkli veri kaynaklarindan gelen ve-
rilerin toplanmasini gerektirir. Bu veri kaynaklari, isletmenin i¢ sistemle-
rinden, dis kaynaklardan veya sensdrlerden gelen veriler olabilir. Ancak,
farkli veri tiirlerinin birlestirilmesi ve entegre edilmesi, biiyiik bir zorluk
olusturabilir.

Veri entegrasyonu, 6zellikle verilerin farkli formatlarda (yapisal, yar
yapisal ve yapilandirilmamis) olmasi durumunda karmasik hale gelir. Ve-
rilerin dogru bir sekilde entegre edilmesi, analiz siireglerinde kullanilabile-
cek biitiinciil ve tutarl bir veri seti olusturulmasini saglar. Ayrica, veri yo-
netimi, bilylik veri projelerinde kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmas1
icin kritik bir faktordiir. Dogru bir veri yonetimi stratejisi olusturmak, veri
kalitesini iyilestirir ve analizlerin dogrulugunu artirir (Laudon & Laudon,
2016).

5.4. Analitik ve Yetenek Gelisimi

Biiyiik verinin analizi, ileri diizeyde analitik beceriler ve giiglii tek-
noloji altyapisi gerektirir. Veri bilimcileri, veri analistleri ve diger teknik
uzmanlar, biiyiik veri kiimelerini igleyebilmek ve anlamli ¢ikarimlar yapa-
bilmek i¢in derinlemesine bilgiye sahip olmalidir. Ancak, bu tiir yetenek-
ler ¢ok talep gérmekte ve sektordeki nitelikli is giicli sikintisi, biiyiik veri
projelerinin uygulanabilirligini zorlastirmaktadir. Ayrica, biiyiik veri ana-
lizinin karmagikligi, analitik siireglerde hatalarin yapilmasina yol agabilir.
Yanlig analizler veya eksik veriler, yanlis sonuglar dogurabilir ve stratejik
kararlar1 olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, isletmelerin biiyiik veri
analiz kapasitesini giiglendirecek egitim programlari gelistirmeleri ve dog-
ru araglari kullanmalari gerekmektedir. Bu, analitik ¢6zlimlerin dogrulugu-
nu ve glivenilirligini artirir (Provost & Fawcett, 2013).

5.5. Yiiksek Maliyetler

Biiylik veri projelerinin uygulanmasi, 6zellikle baslangi¢c asamasinda
yliksek maliyetlere yol agabilir. Gerekli teknoloji altyapisinin kurulmasi,
veri toplama ve depolama siireglerinin yonetilmesi, yazilim ve donanim
yatirimlari gibi maliyetler, biiylik veri projelerini kii¢iik ve orta olgekli is-
letmeler icin zorlayici hale getirebilir. Ayrica, veri analitigi i¢in kullanilan
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araglarin, yazilimlarin ve sistemlerin gelistirilmesi de igletmelere ek mali-
yet yiikii getirebilir. Biiylik veri altyapisinin kurulmasi ve isletilmesi, ayni
zamanda siirekli bakim ve giincelleme gerektirir. Veri yonetimi ve giiven-
lik stratejilerinin siirdiiriilebilir olmasi i¢in yapilan yatirimlar da dnemli
maliyet unsurlarindandir. Bu nedenle, biiylik veri projelerinin uygulanabi-
lirligini degerlendirirken, maliyet-fayda analizi yapmak, isletmelerin stra-
tejik kararlarin1 yonlendirebilir (Hadoop, 2015).

5.6. Veri Hacmi ve Depolama Zorluklari

Biiyiik veri, biiyiik hacimli veri kiimelerinin iglenmesini ve depolan-
masini gerektirir. Veri hacmi arttik¢a, bu verilerin saklanmasi, yedeklen-
mesi ve erigilmesi daha karmagik hale gelir. Verilerin dogru bir sekilde
depolanmasi, verinin hizl bir sekilde erigilebilmesini ve analiz edilmesini
saglar. Ancak, bilyiik veri depolama altyapisinin kurulmasi, yiiksek mali-
yetlere ve teknik zorluklara yol agabilir. Veri depolama zorluklari, 6zellikle
verinin bilylikligii arttikga daha belirgin hale gelir. Verinin hizla artan bo-
yutlari, igletmeleri depolama kapasitesi konusunda simirlarla karsi karsiya
birakabilir. Bu nedenle, isletmeler, biiyiik veri igin 61¢eklenebilir depolama
cozlimleri gelistirmeli ve bu veriyi isleyebilecek giiclii altyapilar kurmali-
dir (Marz & Warren, 2015).

Goriilmektedir ki; Biiylik veri, isletmelere birgok firsat sunarken,
ayn1 zamanda ¢esitli zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Veri kalitesi,
giivenlik, entegrasyon, analitik beceri eksiklikleri, yliksek maliyetler ve
depolama sorunlari, isletmelerin biiyiik veriyi etkili bir sekilde kullanma-
larin1 engelleyen baslica engellerdir. Bu zorluklarla basa ¢ikabilmek igin
isletmelerin giliglii bir strateji gelistirmeleri, dogru teknolojilere yatirim
yapmalar1 ve veri yonetimi siireglerini siirekli olarak iyilestirmeleri gerek-
mektedir.

6. SONUC

Biiyiik veri, gliniimiiz is diinyasinda stratejik bir kaynak haline gelmis-
tir. Teknolojinin ve dijitallesmenin hizla ilerlemesiyle birlikte, isletmeler,
biiyiik veri analitigi sayesinde daha bilingli kararlar alabilir, operasyonel
verimliliklerini artirabilir ve miisteri deneyimlerini dzellestirebilir. Ancak,
biiyiik verinin sundugu firsatlar, ayn1 zamanda bazi 6nemli zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Veri giivenligi, kalitesi, yonetimi, analitik bece-
ri eksiklikleri ve yiliksek maliyetler, biiyiik veri projelerinin etkin bir sekil-
de hayata gecirilmesinde karsilagilan baglica engellerdir.

Biiytik verinin etkin bir sekilde kullanilmasi, yalnizca dogru teknolo-
jilere yatirnm yapmay1 degil, ayn1 zamanda organizasyonel bir doniigiimii
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gerektirir. Veri kiiltiiriiniin benimsenmesi, sirket iginde veri analitigi ko-
nusunda uzmanlagmig ekiplerin olusturulmasi ve veri tabanlh karar verme
siireglerinin entegrasyonu, basarili bir bilylik veri stratejisi i¢in kritik 6ne-
me sahiptir. Isletmeler, yalnizca veri toplamakla kalmay1p, ayn1 zamanda
bu verileri anlaml bir sekilde analiz ederek, karar alma siire¢lerine entegre
etmelidirler.

Biiyiik verinin gelecegi, teknolojik gelismelerle paralel olarak sekille-
necektir. Yapay zeka, makine 6grenimi, nesnelerin interneti (IoT), bulut bi-
lisim ve 5G teknolojilerinin hizla gelismesi, biiyiik veri analizlerinin daha
hizli, daha dogru ve daha verimli yapilabilmesini miimkiin kilacaktir. Bu
gelismeler, veri toplama ve igleme siireclerini daha verimli hale getirerek,
isletmelere daha kisa siirelerde degerli bilgiler sunacaktir.

Ozellikle yapay zeka ve makine grenimi, biiyiik veri analitigi {izerin-
de biiylik bir etkiye sahip olacak ve isletmelerin veriyi daha ileri diizeyde
analiz etmelerini saglayacaktir. Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik veri
setlerinden otomatik olarak anlamli desenler ¢ikarabilecek ve gelecekteki
egilimleri tahmin edebilecektir. Bu da isletmelerin sadece gegmis verilere
dayali kararlar almakla kalmay1ip, ayn1 zamanda gelecekteki pazar egilim-
lerini, miigteri davraniglarini ve potansiyel firsatlari da tahmin etmelerine
imkan verecektir (Brynjolfsson & McAfee, 2014).

Biiyiik veri projelerinin gelecegi, bu verilerin etik bir sekilde kulla-
mlmasiyla dogrudan iligkilidir. Isletmelerin, veriyi toplayan ve isleyen
sistemlerin etik standartlara uygun olmasimi saglamalar1 gerekmektedir.
Ayrica, veri analitigi ve yapay zeka gibi teknolojilerin kullaniminda, algo-
ritmalarin 6nyargisiz, adil ve seffaf olmasina 6zen gosterilmelidir. Bu, hem
yasal uyumlulugu saglamak hem de miisteri glivenini korumak agisindan
kritik bir faktordiir (O’Neil, 2016).

Kiiclik ve orta Olgekli igletmeler i¢in biiyiik verinin gelecegi, daha
erisilebilir ve uygun maliyetli ¢ozliimler gelistirilmesiyle sekillenecektir.
Ornegin, bulut tabanl veri analitigi platformlari, kiigiik isletmelere biiyiik
veri analizlerini kolayca yapma imkani taniyacaktir. Bu isletmeler, pa-
zarlama stratejilerinden miisteri iligkilerine kadar genis bir yelpazede bii-
yik veri kullanarak, biliylime firsatlarini kesfetme sansi elde edeceklerdir
(Chong et al., 2017).

Biiyiik veri, igletmeler i¢in yalnizca bir kaynak degil, ayn1 zamanda
rekabet avantaji saglayan gii¢lii bir stratejik aragtir. Veriyi anlaml bir se-
kilde kullanabilen isletmeler, pazarlama, miisteri iligkileri, tedarik zinciri
yonetimi, {irlin gelistirme ve daha birgok alanda tistiinliik saglayabilir. Bu-
nunla birlikte, biiyiik verinin yonetimi ve analizi konusunda karsilagilan
zorluklar, isletmeleri bu firsatlar1 en verimli sekilde kullanmaktan alikoy-
maktadir.



44 + Levent KOSAN

Biiyiik verinin etkin kullanimi, igletmelerin daha esnek, yenilikei ve
miisteri odakli olmasim saglayacak ve onlar1 gelecekteki dijital doniistim
stireclerine hazirlayacaktir. Ancak, bu doniiglim siireci yalnizca teknolojik
altyapinin gii¢lendirilmesiyle degil, ayn1 zamanda organizasyonel degi-
simle miimkiin olacaktir. Isletmeler, biiyiik veri kullaniminda karsilastikla-
r1 zorluklar1 asarak, rekabet¢i pazarlarda giiglii bir konum elde edebilirler.
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