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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN THE PUBLIC
SECTOR AS A MANAGEMENT INFORMATION
SYSTEM ISSUE: PERSPECTIVES ON
GOVERNANCE, ACCOUNTABILITY, AND
SYSTEM LIFE CYCLE

Hakan KAYA!

1. INTRODUCTION

The use of artificial intelligence in the public sector
intends to enhance service delivery, streamline resource
allocation, and formulate policies that are more focused on
citizens (Cath et al., 2018). Nevertheless, employing Al in the
public sector brings about significant issues concerning the
transparency, fairness, liability and human rights aspects of the
highly autonomous algorithms used for decisions in government
agencies (Eubanks, 2018; Pasquale, 2015). The misuse of Al for
decisions by the government can be seen in the Netherlands' 2019
SyRI (System Risk Indication) of social benefits fraud, which
operated through an algorithmic model and was declared illegal
by the court for discrimination and violation (van Dijck et al.,
2022). In the case of the United Kingdom, an algorithm for
predicting A-level results was blamed for punishing students
from the economically disadvantaged schools (Ofqual, 2020).
These cases demonstrate the highly risky nature of public Al
systems and imply that the management of such systems should
be technically, ethically, legally, and politically comprehensive.
To ensure that public Al systems are trustworthy, just, and
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democratically verifiable, Al governance and algorithmic
accountability are paramount. According to this reassessment, the
main shortcomings that impede responsible Al are non-technical
challenges, however, they have been addressed in such a way as
to be applicable in this new algorithmic environment. These
problems include: (i) lack of consideration for user-centered
design in the development lifecycle; (ii) ambiguity in IT
governance and liability (the "accountability gap"); (iii)
institutional competency; and (iv) absence of community
participation in system design.

To solve these fundamental issues, the paper ends with a
number of policy and operational suggestions that are informed
by MIS. Some of these include setting up organizational units for
the independent auditing of algorithms; carrying out participatory
design and agile development methods in public Al projects;
encouraging open source public software as a way of raising its
transparency; and establishing sandboxes for controlled
experiments.

Ultimately, however, this chapter asserts that the success
of Al within the public sector shall be assessed not by its
mathematical accuracy but by the quality of human and
institutional systems that govern it—and by that token, for
academics and developers within the realms of public engineering
and data ethics, a crucial concern for public administration and
strategic management of information systems within the 21st
century shall be made. This chapter offers both theoretical and
practical contributions to the literature by reframing public Al
systems with MIS concepts such as system development life cycle
(SDLC), IT governance, and user-centered design, and also a
conceptual and analytical framework that can be operationalized
and tested by future empirical research.
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2. BASIC CONCEPTS

2.1. Artificial Intelligence Governance (Al
Governance)

Al governance is the entirety of rules, principles, policies,
and institutional mechanisms that encompass the design,
development, deployment, and monitoring processes of Al
systems (Cath, 2018). In the public sector, Al governance is based
on three fundamental principles:

= Transparency: Understandability of how the systems
work.

= Justice: Prevention of discrimination between individuals
or groups.

= Auditability: Decisions must be reversible and subject to
appeal.

In contrast to other existing studies of governance of Al,
this chapter reframes public Al systems as artifacts of MIS and
examines failures based on misalignment of system type and
governance.

2.2. Algorithmic Accountability

Citron and Pasquale (2014) define algorithmic
accountability as a framework that ensures *“algorithms are
traceable, auditable, and accountable in accordance with legal,
ethical, and social norms.” This concept includes the following
components:

= Data responsibility: Representation of training data, bias
analysis, and updating.

» Model explainability: The ability to express decision logic
technically and verbally.
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= Appeal mechanisms: The ability of citizens to appeal
algorithmic decisions.

= Audit and evaluation: Periodic algorithmic impact
assessment by independent bodies.

The technical success of Al systems is directly related not
only to algorithmic accuracy but also to the adoption of these
systems by public employees (User Acceptance). From the
perspective of the Technology Acceptance Model (TAM) in the
YBS literature, mistrust of ‘algorithmic decision-makers’ in
public bureaucracy or fear of job loss can lead to system failure.
Therefore, to guarantee democratic legitimacy of Algorithmic
Impact Assessment (AIA) processes, it is necessary to have not
just technical auditors but also end users like public officials and
citizen representatives.

2.3. High-Risk Artificial Intelligence Systems

Apart from that the European Union Artificial Intelligence
Act or Al Act states that Al systems used by the public sector are
labeled as "high-risk" (European Commission, 2024).

An example of systems that would be regarded as this
category are:

=  Automatic assessment of social assistance, tax, or
immigration applications,

= Policing and judicial prediction systems,
= Healthcare access allocation.

These systems are subject to mandatory compliance
assessment, quality data management, human oversight, and
session recording requirements.
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2.4. Al Governance in the Public Sector from a
Management  Information  Systems (MIS)
Perspective

The discipline of Management Information Systems
focuses on managing information technologies in alignment with
organizational goals and processes. Al systems in the public
sector are an evolved and more complex form of traditional MIS.
In this context, Al governance and accountability intersect
directly with topics that are core areas of interest for MIS, such as
system lifecycle management, IT governance frameworks (e.g.,
COBIT), data management, decision support system design, and
the assessment of the organizational/social impacts of
information systems.

The multi-layered framework presented in Figure 1
demonstrates that an Al system should be treated as an end-to-
end MIS project; this project encompasses not only the software
development process but also classic MIS processes such as data
infrastructure, user acceptance, continuous monitoring,
evaluation, and corporate risk management.

" Training Data | ( xar’
Bias Control Fairness Metrics
TUpdate Human Surveillance

Decision
Layer
AlA

Independent Andit
Open Record

Individual Decision
Appeal Mechanism
Feedback

Figure 1. Multi-layered algorithmic accountability framework in
public Al systems
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The Data Layer is the base of the system and what it seeks
to achieve in essence is the quality, neutrality and the timeliness
of the information the Al model will be learning from. This layer
requires disclosing the sources of the training data in a very open
manner, keeping an eye on biases that might be present in the
data, and making sure there are regular data refresh cycles to keep
up with the changing world scenarios. It goes without saying that
a strong data layer is needed for the overall system to be fair and
accurate.

The Model Layer is designed to help the user understand
how the algorithm works and it is also charged with performance
monitoring at all times. Explainable Artificial Intelligence (XAI)
methods increase users' confidence in the model by revealing the
thought process behind the predictions made. Checking the model
with regular metrics for performance as well as fairness standards
makes it possible to recognize situations of unjust discrimination
or privilege. In addition, the use of human-in-the-loop techniques
is like having a safety net, it compensates for the deficiencies of
the automation by giving the expert human the possibility and
power to intervene and approve decisions at the most critical
points.

The Decision Layer deals with the ways individuals
receive the model's outputs and what rights these individuals
have. In this layer, communicating individual decision outputs to
a single person in clear and simple language is a must. Most
importantly, it is the right of the individual to allow him or her
access to a transparent appeal mechanism when the decision is
unfavorable.

Such appeals and the user feedback that is obtained
constitute a very valuable resource for system enhancement, thus
unleashing a continuous feedback loop that brings information to
both the Data and Model layers.
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The Audit Layer is intended to be at the system's
regulatory and ethical level. The primary aim of the AlA tool has
been to analyze even before the release, the potential risks as well
as the social impacts of the system. At every step, impartial
independent auditors' reviews help increase transparency as well
as accountability. The open algorithmic record, which is a result
of these documentation processes and the system's main features,
acts as a public record of the system operations hence the highest
level of accountability.

The multilayered framework illustrated in Figure 1
enables us to understand that a fair and responsible artificial
intelligence system is not just a technical model. Rather, it is a
complex and dynamic living ecosystem consisting of processes
that continuously interact with each other, starting from data and
going all the way to social oversight.

3. THEORETICAL AND POLICY
FRAMEWORKS

3.1. International Policy Initiatives

3.1.1.European Union Artificial Intelligence Act (Al
Act)

The Al Act was officially confirmed by theEuropean
Parliament and Council in the final form on March 13, 2024
(Regulation (EU) 2024/1689), but the introduction of the rules for
high-risk systems will only be gradually from 2026 (European
Commission, 2024).

The high-risk category is defined in Annex Il and
contains social assistance, migration, law enforcement prediction,
and healthcare access in public administration; it makes
conformity assessment, data governance, human oversight, and
technical documentation requirements mandatory.
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Figure 2 shows a hierarchy or pyramid model that
classifies algorithmic systems by their potential threat levels and
is consistent with the European Union's Artificial Intelligence Act
(Al Act). This model has four main levels, where risk and the
corresponding regulatory intervention increase step by step.

Un ble
High Risk

Limited Risk

Figure 2. EU Al Act risk classification and the place of public Al
systems

Minimal Risk is at the base of the pyramid, covering the
greatest area and the lowest level.

For example, spam filters are systems which carry an
acceptable level of risk and are generally assessed under the
current legislation. Systems of Limited Risk, which is one level
above (for example, chatbots), have clear transparency
requirements so that users have the right to know that they are
interacting with an artificial intelligence.

Most of the attention and detail of the model goes to the
High Risk category. These are systems that can significantly
impact, either positively or negatively, the fundamental rights or
safety of persons, and their use in the public sector is especially
significant. It identifies four main areas of social risk where this
is most evident: distributing social benefits, deciding on
immigration, predicting crime (policing prediction), and
providing healthcare. Decisions in these sectors have an
immediate influence on people and in some cases these effects
may be irreversible. Therefore, these systems are subjected to
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stricter regulation than others. Furthermore, a note at the bottom
of the picture lists the main rights protection measures for such
systems: use of high-quality, unbiased data; guarantee of effective
human oversight (human-in-the-loop); detailed technical
documentation; and suitability test.

Last, the very top of the pyramid is reserved for those
practices that are against democratic societal values and carry
risks that are unacceptable. The proposal of such systems (e.g.,
state-imposed social scoring mechanisms) is prohibited by law.

Figure 2 illustrates the need for a risk-based,
proportionate, and multi-layered regulatory framework for
various algorithmic systems rather than a "one size fits all”
approach.

It clearly conveys that as risk increases, not only
transparency, accountability, and human oversight mechanisms
need to be complemented by more and more rigorous measures
but also that these elements must be improved first and foremost.

3.1.2. Other International Developments

The Canadian Government in 2019 mandated an AIA
policy to all federal agencies, requiring them to disclose and
evaluate their algorithmic decision systems. The evaluation
documentation reveals various aspects of the system's data
sources, the consideration of biases, error rates, and the procedure
by which citizens may challenge the decision. For instance, the
Ministry of Employment and Social Development's system for
prioritizing unemployment benefits was retargeted at the time of
the AIA process as it was found to be historically biased against
female applicants. The goal of the method is to make technical
and ethical oversight permanent features of the institution
(Government of Canada, 2023).



Yonetim Bilisim Sistemleri Alaninda Bilimsel Arastirmalar

The UK Information Commissioner's Office (ICO)
together with the Alan Turing Institute ran a pilot program of the
"Algorithmic Transparency Sandbox" for public institutions in
2022, 2023. This framework permitted local governments to
deploy experimental high-risk algorithmic systems (e.g., social
assistance allocation or housing allocation models) without risk
to the public. The participating organizations used XAl
techniques such as SHAP and gathered the citizens' feedback on
the clarity of these explanations. Consequently, some of the
participants who took part in the pilot decided to stop using
indirect discrimination indicators such as "postal codes” (ICO &
The Alan Turing Institute, 2023).

In 2021, the Netherlands initiated the Amsterdam and
Helsinki Algorithm Register to promote public algorithm
transparency. The public is allowed to see how certain algorithms
are used to make decisions, what data was relied on, and which
institution is responsible. Behind this initiative lies the SyRI
(System Risk Indication) system, which was declared illegal by
the court in 2019. SyRI targeted low-income neighborhoods to
detect social assistance fraud and was overturned by the
Constitutional Court on grounds of *“violation and
discrimination.” This incident demonstrated why algorithmic
accountability is a corporate imperative (van Dijck et al., 2022;
Algorithm Register, 2023).

France has mandated the disclosure of public algorithms
through the Etalab platform to increase transparency in digital
services. Since 2021, algorithmic decision systems used by state
institutions have been registered with Etalab, along with their
purpose, data source, performance metrics, and responsible
person information. This registration system is being brought into
line with the EU Al Act (Etalab, 2023).

10
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In line with global developments, Turkey has established
a roadmap for the use of Al in public administration with its 2021-
2025 National Artificial Intelligence Strategy. However,
considering the strict regulations introduced by the EU Al Act,
the compliance of public projects in Turkey with the Personal
Data Protection Law (KVKK) constitutes a critical threshold in
terms of algorithmic accountability (Official Gazette, 2016). In
particular, how the balance between ‘explicit consent’ and
‘legitimate interest’ in public institutions' data processing
activities can be protected with non-transparent algorithms is an
issue that needs to be discussed further in the local literature.

Table 1 presents a comparative summary of the different
AIlA approaches applied to algorithmic systems in the public
sector across countries and regions. It is based on four main
criteria which comprise whether there is a legal requirement for
an AlA regime, the scope of the regime, the use of open logging
as a transparency measure, and the involvement of independent
oversight.

Table 1. Comparison of International AIA Applications

Country Mand Open Independ
/ Region atc;ry Scope Reglsgratlon ent Audit References
Federal Government of
Canada Yes algorithmic No Partially Canada (2023)
systems
Volunteer ICO & The Alan
England No sandbox Yes Yes Turing Institute
participants (2023)
EU (Al Yes High-risk Recommende | Compuls European
Act) systems d ory Parliament (2024)
Netherla | Partial - Algorithm Register
nds ly Municipal level | Yes Yes (2023)
France Yes Natl_onal digital Yes Itis Etalab (2023)
services planned
No (there are . T
Tiirkiye No local Partially (data No Municipalities' open
I transparency) data portals
initiatives)

11
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3.2. Theoretical Approaches
3.2.1. Value-Sensitive Design

Friedman and Kahn (2003) suggest that ethical values
should be incorporated into the technology design process. The
values of fairness, privacy, and participation should be considered
at the coding stage itself if public Al systems are involved.

3.2.2. Digital Public Service Ethical Framework

Sargeant (2025) reveals that public Al systems need to be
compatible with the concept of "public good." This model entails
measuring the degree to which algorithms exacerbate societal
inequalities instead of simply fixing inefficiencies.

4. IMPLEMENTATION MECHANISMS AND
REAL-WORLD EXAMPLES

The implementation mechanisms discussed in this section
are, in fact, the concrete counterparts of effective MIS design and
management in the context of public Al. Algorithmic Impact
Assessment can be seen as a system analysis and design tool, open
records as an information system documentation and
transparency mechanism, and XAl as a decision support system
user interface and reporting component.

4.1. Algorithmic Impact Assessment (AlA)

Canada has mandated AIA for all federal algorithmic
systems since 2019 (Government of Canada, 2023). The form
includes the following questions:

= What data does the system use?
=  Which groups could be negatively impacted?
= What is the error rate?

= |s there an appeal mechanism?

12
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Iterative AlA processes for high-risk systems (Figure 3),
XAl integration (LIME, SHAP), and transparent algorithmic
records are critical tools. While Amsterdam and Helsinki provide
pioneering examples of documentation, the revelation in 2025
that Amsterdam's social assistance algorithm still contained
discrimination and the subsequent suspension of the pilot
demonstrate that transparency alone does not guarantee fairness
(Guo et al., 2025). The process includes eight main steps that
focus first on a complete technical review of the system and then
also on its social ethics and administrative accountability.

System Definition ‘

Data Analysis ]
Was bias \detected?
Model Evaluation ‘

Identification of Affected Groups ‘

Risk and Error Scenarios ‘

Appeal and Correction ‘
Mechanism

Independent Audit and Approval ‘

Public Registration ]

Figure 3. Standardized Algorithmic Impact Assessment (AlA)
flow for public Al systems

The method is a series of eight steps that thoroughly
evaluate a system comprehensively beyond just the technology
aspects, also including the social ethics and the administrative
accountability
dimensions.

13
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The initial step is System Definition and it is all about
clarifying and documenting the use, the extent, and the kind of
decisions the system will be making entirely and very clearly.
Then, the following step, Data Analysis, is focused on doing very
detailed investigations such as checking the original source of the
data sets to be used, their representativeness of the society, and
the presence of possible biases.

Model Evaluation gauges both the technical performance
of the system (accuracy) and the system's fairness (using metrics
such as demographic parity and equal opportunity). The figure
particularly stresses that a problem revealed at this stage (e.g., a
“Yes” answer to the question “Was bias detected?”) will lead to
a corrective action by redirecting the process to the Data Analysis
or model retraining stage through a cyclical feedback loop.

The phase of the process that concentrates on the system's
social impacts after the technical evaluation is done. In the
Identification of Affected Groups phase, potential social,
economic, or gender-based unequal impacts of the decision are
identified. The Risk and Error Scenarios section discusses the
real-life consequences and injustices that even technical errors
(false positives/negatives) can cause.

Therefore, the design of the Appeal and Correction
Mechanism (citizen appeal route) is based on these evaluations.

The last three steps are targeted at confirming the system’s
final approval and public accountability. The independent audit
and approval step means that the ethics committee or an
accredited external auditor prepare an independent report. The
system that has successfully gone through all these stages is
finally recorded in the Public Registry as a sign of transparency
and is included in the open algorithm ledger, thus, being available
for public scrutiny.

14
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Consequently, Figure 3 illustrates a non-linear checklist
but a vibrant and introspective process. Its "Yes/No" decision
points with circular feedback arrows clearly indicate that this
audit tool is essentially a self-correcting quality assurance system
that must return the product for revision and improvement when
issues arise or are detected.

Usually, the 'Deployment' phase is seen as the climax of
the whole cycle in the traditional SDLC models. However, for Al
projects, this phase unveils a new beginning due to 'Continuous
Learning' and 'Data Drift'. Introducing 'Continuous Learning' and
'‘Data Drift' in Al projects take the 'Deployment’ phase in
traditional SDLC to a new beginning rather than the end of the
cycle. Community use of Al raises the risk of algorithmic bias
that drifts over time and consequently necessitates a ‘continuous
audit' mechanism at every stage of the SDLC system. This is a
testament that an information system should even be viewed not
just as a technical tool but also as a living managerial process.

4.2. Algorithmic Registries

In 2021, the Municipality of Amsterdam organized
workshops involving not only data scientists but also social
service workers, applicants, and NGOs to develop an algorithm
for prioritizing social assistance applications. During this process,
it was decided to integrate multidimensional indicators such as
“number of children + housing conditions” into the system
instead of “income thresholds.” As a result, the algorithm gained
not only technical accuracy but also social legitimacy (Algorithm
Register, 2023). Citizens can see which systems are used in which
decisions, the data sources, and the responsible institution. This
is an application that supports participatory oversight.

15
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4.3. Explainable  Artificial  Intelligence  (XAl)
Integration

XAl techniques in public Al systems increase the
comprehensibility of decisions:

= LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations): Explains feature importance for individual
decisions (Ribeiro et al., 2016).

= SHAP (SHapley Additive exPlanations): Provides
consistent contribution analysis based on game theory
(Lundberg & Lee, 2017).

In 2020, the Danish Social Security Agency developed an
open-source module to provide SHAP explanations to citizens
regarding social assistance applications. The code was published
on GitHub and adapted by Sweden and Norway. This allowed the
three countries to share the same fairness metrics (De Bruijn et
al., 2022).

4.4. Management Information Systems (MIS)-Based
Public Al Application Scenarios and Practical
Tips
The earlier parts of the text were about the theory and legal
aspects. Here, in this part, we talk about the examples and useful
pieces of advice relating to the basic principles and techniques of
the MIS field that can be realized in the creation and operation of
public Al systems. The idea is that public Al projects shall not be
only technology installations but also the use of strategic
information system initiatives that are in line with the goals of the
organization.

4.4.1. Application of Participatory Design and Agile
Methodologies

MIS Principle: System Development Life Cycle (SDLC),
User-Centered Design, Agile Project Management.

16
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Scenario: A municipality wants to develop an algorithmic
decision support system to be used in social housing allocation.
Instead of the traditional “waterfall” model, a participatory and
agile approach is adopted.

Practical Implementation Steps and MIS Links:

1. Stakeholder Mapping and Needs Analysis (MIS:
System Analysis): A stakeholder group is formed, consisting not
only of technical staff and managers, but also social service
specialists, civil society organization (CSO) representatives,
citizens who have previously applied for housing, and lawyers.
This group participates in structured workshops during which the
system'’s requirements are established (Zuiderwijk et al., 2021).

2. Agile Sprints and Prototyping (MIS: System Design
and Prototype): Development is planned in two-week sprints.
After each sprint, a working prototype (e.g., a simple priority
scoring interface) is demonstrated to the stakeholder group. The
next sprint backlog consists of feedback.

3. Usability and Acceptance Testing (MIS: System
Testing and Acceptance): The final system is tested for usability
with the involvement of the target users (social service workers).
Besides, a moral and legal acceptance test is performed to ensure
the fairness and transparency of the system's outputs.

Output: A system that is socially acceptable, user-friendly,
and increases public trust besides being technically correct.

4.4.2.0Organizational Structure for Independent
Algorithmic Audit

MIS  Principle: IT  Governance (COBIT/ITIL),
Information Systems Audit, Three-Line Defense Model.

Scenario: A country intends to create an independent
review body for public Al systems with a high level of risk.

17
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Practical Implementation Steps and MIS Links:

1. Establishment of the Algorithmic Audit Authority
(MIS: IT Governance Structure): A "National Algorithmic Audit
Authority” would be created either through incorporation into
existing bodies, eg the Court of Auditors or the Data Protection
Authority, or as a completely independent entity. Such an
authority would host a multidisciplinary team of auditors, data
scientists, lawyers, and ethics specialists (De Vries et al., 2016).

2. Aligning the Audit Framework with MIS Frameworks:
The audit process is adapted to COBIT's “Command, Execute,
Control, Evaluate” cycle or ITIL's service lifecycle. For example,
the audit scope includes:

= Governance: Project management documentation, RACI
matrix, risk assessment reports.

= Data and Model: Independent verification of the AIA
report, bias tests on data sets, evaluation of model
performance and fairness metrics.

= Operations and Support: Functionality of appeal
mechanisms, session logs, testing of human oversight
protocols.

3. Ex-Ante and Ex-Post Audit Cycle: The system
undergoes mandatory pre-deployment (ex-ante) auditing. Post-
deployment, performance and ethical compliance audits are
repeated at regular intervals (ex-post).

Output: A clear chain of responsibility, increased
accountability, and an impartial technical intermediary that builds
trust between citizens and institutions.

18
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4.4.3.0pen Source Public Software and Transparent
Infrastructure Development

MIS Principle: Information Systems Architecture,
Procurement Strategy, System Documentation.

Scenario: The Ministry of Health has developed a model
that predicts hospital emergency room workload. It wants to
increase the transparency and reusability of this model.

Practical Implementation Steps and MIS Links:

1. Establishing an Open Source Policy (MIS: IT Strategy
and Policy): A guideline is published requiring the source code of
publicly funded Al software to be released under open licenses
(e.g., MIT, GPL), except for legitimate exceptions such as trade
secrets or national security (Janssen & Kuk, 2021).

2. Modular and Documented Architectural Design (MIS:
System Architecture): The system is developed in independent
modules such as data cleaning, feature extraction, model training,
and API layer. Technical and functional documentation is
prepared for each module.

3. Open Source Platform and Community Management:
The code is published in a government-owned Git repository or
on GitHub. A “Contribution Guide” is created to encourage
contributions from other public institutions, universities, and
volunteer developers. A management process is defined for bug
reports and improvement suggestions.

4. Regulation of Tender and Procurement Criteria (MIS:
Procurement Management): Criteria encouraging bidding
companies to offer open source solutions or evaluating
contributions to open source are added to public tender
documents.

Output: Lower maintenance costs, higher security.

19
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4.4.4.Controlled Pilot Application Management with
Algorithmic Sandboxes

MIS Principle: Project Risk Management, Pilot
Application, User Acceptance Testing (UAT).

Scenario: The Ministry of Interior plans to implement a
text analysis model to be used in the preliminary review of
immigration applications.

Practical Implementation Steps and MIS Links:

1. Sandbox Environment Setup (MIS: Test Environment
Management): A secure digital sandbox environment is created
that is isolated from the production environment but simulates the
actual data structure and flow. All data is anonymized and
sensitive information is removed.

2. Controlled Pilot and Feedback Loop (MIS: User
Acceptance Testing): The model is tested in the sandbox for a
limited period (e.g., 3 months) and with a limited user group (e.g.,
20 trained officers and 50 volunteer applicants). It runs on a copy
of real applications, but the outputs do not affect actual decisions.

3. Risk and Impact Monitoring (MIS: Project Risk
Monitoring): During the sandbox period, qualitative metrics such
as technical errors (false positives/negatives), user trust in the
system, comprehensibility of decisions, and satisfaction are
monitored. Unanticipated social effects are quickly noticed (De
Bruijn et al., 2022).

4. “Go/No-Go” Decision Point: After the experiment, a
thorough evaluation is done based on a report on the technical
performance, an ethical assessment, and feedback from the users.
This evaluation leads to a decision by the project management as
to whether the project should be carried out at a larger scale (Go),
modified through changes (lterate), or discontinued (No-Go).
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Output: The risk of a big failure resulting in a loss of trust
of the public is lowered as now a more advanced system has been
through testing with real data.

Even though theoretical frameworks and regulatory
models potentially laying out the governance requirements for
public Al systems have been described, they are mostly not fully
practical and thus complete ‘'roadmaps’ of how to govern such
systems. In order to bridge this gap, as well as to help the
operational counterparts of the principles derived from the MIS
discipline become more tangible, the table below arranges the
mapping of the four fundamental MIS processes to the critical
implementation tools in public Al governance in a matrix format.
Table 2 is basically a strategic 'inform and guide' tool for
decision-makers and practitioners drawn from a summarization
of concrete mechanisms applied to the implementation of each
principle alongside their expected major advantages, and the
present academic studies that back these methods.

Table 2. Summary Matrix of MIS-Based Public Al Application

Scenarios
L Application Tool in

MIS Principle thr()epContext of Key Benefits Referenc
/ Process : es

Public Al
Agll'e .SDLC & User Workshops, Increased user acceptance, fewer Zuiderwij
Participatory Prototype Testing requirement errors, social legitimacy ketal
Design ' (2021)
IT Governance Indepgnde_nt Ngt responsi_bility, compli_ance assurance, | De Vries
& Audit Algorithmic alignment with the three-line defense etal.

Oversight Authority | model (2016)
Syste{m Open Source Public | Transparency, auditability, reusability, Janssen &
Architecture & Software Policy cost efficiency, ecosystem development Kuk
Procurement ’ (2021)
Project Risk Algorithmic Early risk detection, controlled testing, De Bruijn
Management & Sandbox realistic user feedback, “go/no-go” etal.
UAT decision support (2022)
Decision Automatic AIA Real-time impact monitoring, data-driven | Reisman
Support Reporting decision-making, streamlining etal.
Systems Dashboards governance processes (2018)
Human Public Al Corporate capacity development, closing Amirova
Resource Competency Matrix | the skills gap, sustainable expertise etal.
Planning and Academy management (2025)

Table 3 illustrates a categorization which shows the
conversion of conventional YBS structures into ‘intelligent
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systems’ by means of Al. For instance, a traditional Decision
Support System (DSS) normally depends on fixed rules, whereas
an Al-enabled DSS changes its framework dynamically through
the use of predictive models (ML) that get trained on historical
data. At this point, the MIS discipline should focus not only on
the system's output but also on the controllability of the ‘decision-
making logic’ (XAl - Explainable Al). This is an operational
necessity to overcome the ‘black-box’ problem in public
administration.

Table 3. MIS-Based Classification of Public Artificial Intelligence
Applications, Risks, and Governance Tools

Public Use o . Appropriate
MIS Type Area Basic Risk Profile Governance Tool
Decision Support Discrimination Algorithmic
Systems (DSS) / | Social assistance - Impact Assessment
- data representation ;
Executive and welfare | . . (AIA), fairness
) - issues, automation . :
Information policies bias metrics, human-in-
Systems (EIS) the-loop
Transac_tlon Immigration, Uncertainty of Opc_an algorithm
Processing . o e registry, role-based
asylum, and visa | liability, difficulty
Systems (TPS) + assessment of legal challenge IT governance,
DSS (Hibrit) 9 g appeal mechanisms
Proactive Strategic audit,
Strategic - Feedback  loops, | performance
. policing, . v .
Information - structural bias, loss | indicators, public
security, and -
Systems (SIS) . . of legitimacy transparency
crime analytics
reports
Access to and Explainable Al
Clinical Decision A Suppression of | (XAl), user-
prioritization of L S .
Support  Systems healthcare clinical  intuition, | centered interface
(CDSS) . erosion of trust design, ethics
services ;
committees

This section contributes to the literature by addressing
public Al not as individual algorithms, but as socio-technical
systems that are deeply intertwined in the different types of MIS.
Looking into the algorithmic risks that are specific to the system
type is one of the ways that humanizes the efforts of Al
governance with the MIS lifecycle management. The research has
come up with a highly generative theoretical framework that can
diagnose the reasons of breakdown of public Al projects on the
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basis of MIS displacement rather than model accuracy, and also
offers a classification which can be tested in future empirical
research.

5. CONCLUSION AND EVALUATION

The chapter argues that the biggest barriers to public
sector Al are not tied to the mathematical aspects or the intricacies
of Al models. Instead, they stem from Al systems being treated
as technology systems, separate from the fact that they are high-
stakes information systems. If Al systems are viewed in isolation,
the typical failure manifestations in terms of transparency,
accountability, legitimacy, and performance can be seen. The
findings indicate that public sector Al governance should not be
seen as an additional issue related to ethics or a mere compliance
with regulations, but rather as a fundamental element of MIS.

On the conceptual front, the paper builds on prior works
and shows that lack of transparency, discrimination, and
irresponsibility lead to failure of the system, low user acceptance,
and misallocation of control, respectively. The continued
relevance of concerns over “black boxes” reflects more than the
need to conceal the workings of a particular model; rather, it
indicates more profound issues concerning disparities between
the outputs of system decisions and decision contexts and
requirements. Essentially, this represents issues of information
quality equally as much as anything does in accordance with
classical MIS theories.

Similarly, the concern about the accountability gap
indicates that the classical limit of IT governance applies to semi-
autonomous decision systems as well. In these circumstances, the
distribution of responsibility among developers, data providers,
and government representatives leads to a very common MIS
governance problem: confusion about roles within a broader
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decision-making process. Therefore, in this chapter,
accountability of an algorithm as a phenomenon not only at
decision but through multi-levels of design, implementation,
observation, and post-decision stages is presented.

The dialogue also insists that most of the issues related to
Al in the public sector arise due to institutional capacity
constraints rather than being technically unfeasible. A lack of
human capital, data governance, and algorithm literacy among
decision-makers is often responsible for inefficient management
and might often lead to overdependence on Al results. The answer
to this challenge is more than just incorporating more technology
into public sector MIS plans.

At the level of management and policy, one could deduce
that deployment of Al in public setting is successful when
alignment of governance along with positioning have been done
properly. The type of system, the level of risk exposure, and the
criticality of a decision would determine how the governance
structures are changed. This can be seen as an extension of
contingency theory in algorithmic management.

Participatory processes are missing in old-school SDLCs
where optimization is more focused on technical velocity rather
than how people and organizations work. If we consider public
sector Al as an MIS artifact, then it is worthwhile to acknowledge
the role of participatory design in this regard.

Keeping the fusion of theory and practice in mind, this
wrap-up discussion places Al governance as the natural, though
changing, extension of the MIS studies field. Henceforth,
empirical studies can adopt this framework to explore how
different MIS structures may affect the societal and
organizational benefits from Al in the public sector.
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KURUMSAL KARAR ZEKASI iCiN BiLGi
CiZGELERIi: DERIN OGRENME VE
GRAPHRAG iLE KARAR DESTEKTE YENI
NESIiL MIMARI

Cevher OZDEN!

1. GIRIS

Kurumsal Karar  Zekasi  (Enterprise  Decision
Intelligence), klasik Karar Destek Sistemleri’nin yapay zeka, ileri
analitik, otomasyon ve siirekli geri besleme mekanizmalariyla
genisleyen ¢agdas bir evresini ifade etmektedir. Bu yaklagimda
kararlar, yalnizca belirli bir anda verilen c¢iktilar olarak degil,
tasarlanabilen, izlenebilen ve kurumsal performans agisindan
yonetilebilen stratejik varliklar olarak ele alinmaktadir. Bu
boliimde, kurumsal karar kalitesini artiran temel bilesen olarak
bilgi cizgeleri (knowledge graphs) “anlamsal omurga” isleviyle
konumlandirilmaktadir (Sekil 2).

‘ ERP —> RDF ‘
KURUMSAL BILGI GiZGESi
CRM * Varliklar — OWI
* lligkiler
* Ontolaji —_—
J? * Kimlik egleme
* Baglama
* izlenebilirlik
‘ Dokiimanlar > SPARWL ‘
Politikalar / SHACL
E-postalar

Sekil 2. Kurumsal bilgi cizgesi: Veri biitiinlestirme

L Dr. Ogr. Uyesi, Cukurova Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiltesi, Bilgisayar
Bilimleri Bolumi, ORCID: 0000-0002-8445-4629.
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Kurumsal bilgi ¢izgeleri, ERP ve CRM gibi
yapilandirilmig veri kaynaklari ile dokiimanlar, e-postalar ve
politika metinleri gibi yapilandirilmamis igerikler arasinda
kimlik, baglam ve iliski stirekliligi kurarak veri silolarinin
azaltilmasina katki sunmaktadir (Kostopoulos ve ark., 2026). Bu
cergevede RDF ve OWL gibi standartlar aracilifiyla anlamsal
modelleme yapilmakta, SHACL ile veri kalitesi ve dogrulama
saglanmakta, SPARQL ile ise sorgulanabilir ve giivenilir bir
kurumsal bilgi katmani olusturulmaktadir. S6z konusu katman
tizerinde calisan GNN tabanli c¢izge O6grenme yaklasimlari,
baglanti kestirimi (link prediction) ve diigtim siniflandirma (node
classification) gibi go6revler Uzerinden Kestirimci karar alma
streclerini desteklemekte ve proaktif 6neriler Gretebilen bir karar
zekas1 bilesenine donlismektedir. Bunun yaninda, biyiik dil
modellerinin kurumsal uygulamalarda karsilasilan haliisinasyon
riskini sinirlamak amaciyla GraphRAG yaklasimi ele alinmakta;
metinden ¢izge ¢ikarimi, topluluk temelli 6zetleme ve alt ¢izge
odakli bilgi getirimi sayesinde LLM ¢iktilarinin izlenebilir
kanitlara dayandirilabilecegi gosterilmektedir. Sonug¢ olarak
bolim, referans bir mimari, karar kalitesi 6lcimleme cercevesi,
yonetisim ilkeleri ve gelecege dontik arastirma giindemi Onerileri
tizerinden, YBS literatiirlinde karar zekasi ile bilgi ¢izgesi
entegrasyonuna biitiinciil bir katki sunmay1 amaglamaktadir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE: KARAR
DESTEKTEN KURUMSAL KARAR ZEKASINA

Karar Destek Sistemleri (KDS), bilgi sistemleri
literatiirtinde uzun yillardir karar vericilere veri, model ve analitik
araclar araciligiyla destek saglayan etkilesimli sistemler olarak
tanimlanmaktadir. Zaman i¢inde is zekasi (BI), analitik ve biiyiik
veri uygulamalarmin bu yapiya eklenmesi, KDS ekosistemini
hem genisletmis hem de kavramsal sinirlarini daha gecirgen hale
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getirmistir. Bu doniisiim, literatlirde farkli kavramlarin zamanla
ortlismesine ve terminolojik belirsizliklerin artmasina yol
acmistir. Yonetim Bilisim Sistemleri agisindan bakildiginda ise
temel egilim agiktir (Sekil 1): Alan, yalmizca raporlama ve
gosterge panolart liretmeye odaklanan geleneksel yaklasimdan
uzaklagmakta; karar siireglerinin is akislarina entegre edildigi ve
karar kalitesinin sistematik bigimde yonetildigi daha biitiinciil bir
yapiya yonelmektedir (Phillips-Wren ve ark., 2021).

( BI/Analitik ; A Kurumsal Karar Zekas
KDS sl Yapay Zeka Destekli KDS e e e
L - Raporlama, gésterge S Karar tasarimi, orkestrasyon,
Veri + model destegi S Kestirim, dneri, otomasyon g ; -
{_ panolan iggérii yonetigim, geri besleme

Evrimin ana yénii: raporlama odakli destekten karar kalitesini yoneten, &lgen ve dgrenen sistemlere gecis

Sekil 2. Karar destek sistemlerinden kurumsal karar zekasina

Bu cgergeve, Yonetim Bilisim Sistemleri agisindan iki
temel hususu dne ¢ikarmaktadir. i1k olarak, karar zekas: yalmzca
modellerin teknik basarimi ya da tahmin dogrulugu iizerinden
degerlendirilemez. Kararin iiretildigi Orgiitsel baglam; yetki
dagilimi, siire¢ tasarimi, risk yapist  ve uyumluluk
gereklilikleriyle birlikte ele alindiginda gercek karar kalitesi
ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla burada s6z konusu olan, yalnizca
daha dogru tahmin tiretmek degil, bu tahminlerin kurumsal yap1
icinde nasil anlam kazandigini ve nasil uygulanabildigini de
yonetmektir. Ikinci olarak, karar zekdsmin etkin islemesi igin
“bilgi” katmani en az veri kadar kurucu bir rol oynamaktadir.
Yalnizca sayisal veriler degil; politika metinleri, sozlesmeler,
misteri etkilesim kayitlari, stire¢ dokiimantasyonu ve kurumsal
hafiza unsurlar1 da karar siireclerine baglam kazandiran kritik
bilesenlerdir. Nitekim Gartner’in 2024 yili veri ve analitik
egilimlerinde karar zekas1 uygulamalarinin giiven, siire¢ ve sonug
izleme ile yOnetisim boyutlariyla birlikte degerlendirilmesi, bu
yaklagimin salt teknik bir analitik ¢ergeve degil, ayn1 zamanda
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giiclii bir yonetim pratigi oldugunu gostermektedir (Gartner,
2024).

Bu baglamda, Kurumsal Karar Zekas1 ile bilgi
cizgelerinin bir araya gelmesi gii¢lii ve dogal bir tamamlayicilik
ortaya c¢ikarmaktadir. Ciinkii karar siiregleri bu yapida yalnizca
tablolar arasinda kurulan teknik eslestirmelere indirgenmemekte;
kimlik, iligki, baglam ve anlamsal biitiinliik {izerinden sekillenen
cok kaynakli bir bilgi ekosisteminden beslenmektedir. Baska bir
ifadeyle, bilgi cizgeleri karar verme siirecine yalnizca veri
entegrasyonu degil, ayn1 zamanda kurumsal gergekligin daha
biitiinciil ve anlamli bir temsiline dayanan bir yorumlama
kapasitesi kazandirmaktadir.

3. KURUMSAL BILGI CiZGELERi: ANLAMSAL
OMURGA, VERIi BUTUNLESTIRME VE
YONETISIM

Bilgi cizgeleri (knowledge graphs), literatirde gercek

diinyaya iliskin bilgiyi depolamay1, diizenlemeyi ve aktarmayi
amaclayan cizge temelli veri yapilar1 olarak tanimlanmaktadir.
Ozellikle buyuk 6lgekli, dinamik ve heterojen veri kiimelerinin
biitlinlestirilmesi ve bu verilerden anlamli deger {retilmesi
gereksinimi, bilgi ¢izgelerini hem akademik arastirmalarda hem
de endlstriyel uygulamalarda giderek daha gorundr hale
getirmistir (Christou ve Shimizu, 2026). Bu baglamda kurumsal
bilgi ¢izgesi (enterprise knowledge graph), kurum blnyesinde yer
alan miisteri, lirlin, so6zlesme, siireg, risk, kontrol, olay, ¢alisan ve
tedarik¢i gibi varliklari ve bu varliklar arasindaki iligkileri
anlamsal acgidan tutarl bir yap1 iginde bir araya getiren bir bilgi
katmani olarak degerlendirilebilir. Boyle bir yapi, yalnizca veri
biitiinlestirme islevi gormekle kalmayip, ayn1 zamanda karar
siireglerini  destekleyen kurumsal baglamin goriinlir ve
yonetilebilir hale gelmesine de katki saglamaktadir.
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Teknik agidan degerlendirildiginde, bilgi ¢izgelerinin en
yaygin dayanaklarindan biri RDF veri modelidir. World Wide
Web Consortium tarafindan gelistirilen bu model, bilgiyi 6zne—
yuklem—nesne (subject—predicate—object) bicimindeki Ucli
yapilarla temsil etmektedir. Bu tclulerin bir araya gelmesiyle
olusan yapt “RDF graph” olarak adlandirilmakta ve bdylece
diigiim—iliski—diigiim bi¢imindeki cizgesel gosterim dogrudan
desteklenmektedir (Wang ve ark., 2026). RDF’nin iizerine insa
edilen SPARQL ise bu yapilar i¢in gelistirilen standart sorgulama
dilidir. SPARQL’nin temel giicii, verinin dogrudan RDF
biciminde tutuldugu ya da bir ara katman araciligiyla RDF olarak
yorumlanabildigi farkli kaynaklar iizerinde birlesik sorgulama
yapabilmesidir. Bunun yaninda OWL 2, smiflar, 6zellikler ve
bireyler Gzerinden daha zengin ontolojik modellemeye imkan
tantyan bir standart ailesi sunmaktadir (Zao ve ark., 2023).
SHACL ise RDF cizgelerinin belirli kurallara ve kisitlara gore
dogrulanmasini saglayan bir cergeve olarak One cikmaktadir.
Ozellikle kurumsal bilgi ¢izgelerinde veri kalitesinin korunmast,
veri sozlesmelerinin tanimlanmasi ve uyumluluk kontrollerinin
ylriitiilmesi bakimindan SHACL 6nemli bir islev iistlenmektedir.

YBS perspektifinde “kurumsal bilgi ¢izgesinin asil giicii,
dogrudan karar zekasi ihtiyacglarina temas eden dort yetenekte
toplanabilir:

Birincisi, bilgi cizgeleri kurumsal ortamlarda kimlik
stirekliliginin saglanmas1 ve varliklara iliskin 360 derece
goriintirliik olugturulmasi agisindan kritik bir islev géormektedir.
Kurum igindeki farkli bilgi sistemlerinde ayni gergek diinya
varhigi—oOrnegin bir miisteri—¢ogu zaman farkli anahtarlar,
farkli kayit yapilar1 ve farkli baglamsal tanimlarla temsil
edilmektedir. Bu durum, verinin pargalanmasina ve karar
stireglerinde ayn1 varligin birden fazla, hatta celiskili bicimde ele
alinmasina yol acabilmektedir. Bilgi cizgeleri ise Kkimlik
birlestirme ve iliski haritalama mekanizmalar1 sayesinde bu
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pargali yapiyr daha Dbiitliinciil bir kurumsal temsile
donistiirmektedir. Boylece karar siiregleri yanlis, eksik ya da
yinelenmis kayitlar yerine daha dogru tanimlanmis varliklar
tizerinden yiiriitiilebilmektedir. Aksi durumda karar zekasi
sistemleri, tutarsiz veya miikerrer varlik kayitlarindan beslenerek
hatali optimizasyonlara ve yaniltic1 6nerilere yol acabilmektedir
(Christou ve Shimizu, 2026).

Ikincisi, bilgi ¢izgeleri baglamsal entegrasyon kapasitesi
sayesinde kurumsal Kkarar sireclerine onemli bir derinlik
kazandirmaktadir. Bu yapilar yalnizca veri satirlarini ya da izole
kayitlart bir araya getirmekle kalmaz; siiregleri, kurallari, risk
unsurlarini, kontrol mekanizmalarini ve ilgili belgeleri de iliskisel
bir baglam iginde biitiinlestirir. Boylece karar verme siireci,
yalnizca gergeklesen olaylarin betimlenmesine indirgenmez;
olaylarin hangi nedenlerle ortaya c¢iktigi ve benzer kosullar
altinda tekrar edip etmeyecegi gibi daha agiklayici ve dngoriiye
dayali sorularin da ele alinmasina imkan tanir. Bu yoniiyle bilgi
cizgeleri, karar destek kapasitesini betimleyici analizden
aciklayict ve kestirimci analize dogru genisleten bir altyapi
sunmaktadir (Hogan ve ark., 2021).

Uclincist, bilgi cizgeleri karar sireglerinde izlenebilirlik
ve denetlenebilirlik gereksinimlerini karsilamada 6nemli bir
avantaj saglamaktadir. Ozellikle finans, saglik ve kamu gibi
yiiksek diizeyde diizenlemeye tabi sektorlerde, bir kararin hangi
bilgiye, hangi kurala ve hangi iliski agina dayanarak tiretildiginin
aciklanabilmesi kritik bir beklenti haline gelmistir. Bu baglamda
bilgi cizgeleri, karar girdilerinin kdkenini ve doniisiim siirecini
kaynak-soy agaci (lineage) mantigiyla takip etmeye elverisli bir
temsil sunmaktadir. Boylece kararlarin dayandigi kanit zinciri
daha goriiniir, daha denetlenebilir ve gerektiginde geriye doniik
olarak dogrulanabilir hale gelmektedir. Bu o6zellik, yalnizca
teknik seffafligi artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda kurumsal
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giiven, uyumluluk ve hesap verebilirlik agisindan da 6nemli bir
katki sunmaktadir.

Dordlncust,  bilgi  gizgelerinin -~ kurumsal — deger
tiretebilmesi, yalnizca baslangicta dogru bicimde
modellenmesine degil, aynt zamanda veri ve bilgi yasam
dongiisiiniin etkin bigimde yonetilmesine baghdir. Bir bilgi
cizgesinin siirdirilebilirligi; sema ve ontoloji yonetimi, veri
kalite kurallarinin tanimlanmast ve dogrulanmasi, erisim
yetkilerinin diizenlenmesi, degisikliklerin kontrollii bi¢imde
yonetilmesi ve sistemin siirekli gozlemlenebilir olmasi gibi
yonetisim unsurlartyla dogrudan iliskilidir. Bu nedenle bilgi
cizgesi, statik bir veri modeli olarak degil, bakim, giincelleme ve
kalite giivencesi gerektiren yagayan bir kurumsal varlik olarak ele
alinmahdir. Ozellikle kurumsal karar zekdsi baglaminda,
kararlarin giivenilirligi ve tutarliligi biiyiik 6l¢iide bilgi ¢izgesinin
kalitesine bagli oldugundan, KG kalitesinin de olgiilebilir ve
yonetilebilir bir unsur olarak degerlendirilmesi gerekmektedir
(Ye ve ark., 2026).

Literatirde bilgi ¢izgelerinin Karar Destek Sistemleri
tasarimina entegrasyonu da acik bicimde ele alinmistir. Elnagar
ve Weistroffer, KDS tasariminda bilgi edinimi ve bilginin
temsiliyle ilgili temel sorunlarin bilgi cizgeleri araciligiyla daha
esnek bicimde ele alinabilecegini ileri siirmektedir. Yazarlara
gore, ontoloji temelli temsiller guclu bir anlamsal gerceve sunsa
da ger¢ek zamanli gilincelleme ve dinamik bilgi isleme
gereksinimleri kargisinda bazi sinirhliklar tagimaktadir; buna
karsilik bilgi ¢izgeleri daha gevik ve guncellenebilir bir alternatif
sunabilmektedir (Elnagar ve Weistroffer, 2019). Bu yaklasim,
bilgi ¢izgeleri ile karar zekasinin birlikte ele alinmasinin Y 6netim
Bilisim Sistemleri literatiiriindeki kuramsal dayanagini daha da
guclendirmektedir. Bu cercevede bilgi ¢izgeleri, karar kalitesini
artirmak amaciyla kurumsal bilgiye erisimi kolaylastiran, bilgiyi
baglam icinde kullanilabilir hale getiren ve karar siireclerine
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anlamsal derinlik kazandiran temel bir altyap:r katmani olarak
konumlanmaktadir.

4, GNN ILE KESTIRIMCI KARAR ALMA:
KURUMSAL BILGI CIZGELERI UZERINDE
CiZGE OGRENME

Kurumsal karar zekasi, bir¢ok durumda yalnizca mevcut
durumu gorlinlir kilmayr degil, ayn1 zamanda olas1 gelecek
senaryolarmi 6ngdrmeyi ve bu senaryolar karsisinda en uygun
eylem segeneklerini belirlemeyi amaclamaktadir. Bilgi cizgeleri
bu baglamda iki yonli bir deger iiretmektedir. ilk olarak,
miisteriler, liriinler, stiregler, riskler, s6zlesmeler ve kanallar gibi
kurumsal yapinin yiiksek derecede iliskisel bilesenlerini dogal
bicimde temsil edebilen bir anlamsal ¢erceve sunmaktadir. Tkinci
olarak ise bu temsil, ¢izge 6grenme yontemleriyle islendiginde
kestirimci sinyaller iiretebilen analitik bir zemine doniigsmektedir.
Boylece bilgi ¢izgeleri, yalnizca kurumsal gergekligin
modellenmesini degil, ayn1 zamanda bu gerceklik iizerinden
gelecege doniik karar destegi tretilmesini de mimkin
kilmaktadir.

Cizge sinir aglar1 (GNN), diizensiz topolojik yapiya sahip
cizge verileri iizerinde anlamli gdsterimler (embeddings)
O0grenmek amaciyla gelistirilen bir derin 6grenme yaklagimidir.
Geleneksel derin 0grenme yoOntemlerinin ¢ogu diizenli veri
yapilar1 lizerinde daha etkili c¢alisirken, GNN mimarileri
diigiimler, kenarlar ve bunlar arasindaki karmasik iliskilerden
Ogrenebilecek bicimde tasarlanmistir. Bu literatiirde ozellikle
mesaj gecisi (message passing), komsuluk bilgisinin toplanmasi
ve birlestirilmesi (aggregation) ile ¢ok iliskili ¢izge yapilarinin
modellenmesi temel tartisma eksenlerini olusturmaktadir (Sekil
3). GNN alanini biitiinciil bicimde ele alan giincel derleme
calismalar1 da yontemsel siniflandirmalari, temel mimari
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farkliliklar1  ve uygulama alanlarin1  ayrintili  bigimde
incelemektedir (Shabani ve ark., 2024).

Giigiim sinmiflandirma
(risk, churn, uyumsuzluk)
y,

o . Cizge Ogrenme
Kurumsal Bilgi Cizgesi
( g (GNN/R-GCN) Bag kestirimi

(olasi iliski / olay)

Siralama / 6éneri
(proaktif aksiyon)

Ve a

Sonuglar karar akisina geri yazilir, geri besleme ile model ve karar kalitesi siirekli giincellenir

N S

Sekil 3. GNN ile kestirimci karar alma

Yonetim Bilisim Sistemleri baglaminda kurgulanmig bir
kurumsal bilgi cizgesi lizerinde GNN kullaniminin en 6nemli
avantajlarindan biri, departmanlar arasi1 ya da capraz alanlh
ortntlleri gorindr hale getirebilmesidir. Cunkld  kurumsal
gergeklik cogu zaman tek bir veri tablosu ya da tekil bir iglevsel
sistem tizerinden tam olarak temsil edilemez. Satis, tedarik,
finans, risk yonetimi, bilgi teknolojileri hizmet yonetimi ve
uyumluluk  gibi  farkli  alanlara ait veriler birlikte
degerlendirildiginde, kurumun isleyisine iliskin daha biitiinciil bir
gbriinim elde edilir. Bu biitiinciil yapi, yalnizca veri
entegrasyonunu giiclendirmekle kalmaz, ayni zamanda karar
stireglerinde gozden kacabilecek iligkileri ortaya ¢ikararak karar
kalitesinin artirilmasina da katki saglar.

Kurumsal bilgi cizgileri iizerinde ele alinan karar
problemleri ¢ogu zaman ¢ temel gdrev etrafinda
yapilandirilabilmektedir. Bunlardan ilki diigiim siniflandirmadir
(node classification). Bu tiir gorevlerde, 6rnegin bir tedarik¢inin
risk dlizeyinin belirlenmesi, bir miisterinin terk etme olasiliginin
siniflandirilmasi1 ya da bir is silirecinin uyumsuzluk riski
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bakimindan degerlendirilmesi hedeflenmektedir. Ikinci temel
gorev baglanti kestirimidir (link prediction). Bu kapsamda
miisteri ile liriin arasindaki olas1 satin alma iliskisi, tedarike¢i ile
gecikme olay1 arasindaki muhtemel nedensel bag veya bir BT
olay1 ile onun kok nedeni arasindaki iligskinin tahmin edilmesi s6z
konusu olmaktadir. Ugiincii gérev ise siralama ve oneri iiretimidir
(ranking/recommendation). Bu agsamada amag, hangi tedarik¢inin
devreye alinmasinin daha uygun olacagi, hangi aksiyon planinin
riski daha fazla azaltacagi ya da hangi miidahale seceneginin daha
yilksek kurumsal fayda saglayacagi gibi alternatifleri
onceliklendirmektir. Bu t¢lii yapi, kurumsal karar zekasi
uygulamalarinda bilgi ¢izgesi tabanli analitigin hem agiklayici
hem de eyleme doniik boyutunu goriiniir kilmaktadir.

Bu gorevler dogrultusunda literatiirde 6ne ¢ikan temel
mimari hatlardan biri, Graph Convolutional Networks (GCN)
yaklagimidir. GCN temelli modeller, 6zellikle biiylik 6lgekli
cizgelerde temsil 6grenimini miimkiin kilan ve zamanla daha
Olgeklenebilir varyantlarla genisleyen bir gelisim ¢izgisi ortaya
koymustur. Bununla birlikte kurumsal bilgi g¢izgeleri ¢ogu
durumda yalnizca basit baglantilardan olusan yapilar degildir;
aksine, aym diiglim tiirler1 arasinda farkl iligki tiplerini, yonlii
baglantilar1 ve farkli varlik tiirleri arasindaki c¢ok katmanl
etkilesimleri iceren ¢ok iligkili (multi-relational) yapilardir. Bu
nedenle kurumsal baglamda yalnizca klasik c¢izge evrisimli
yaklagimlar ¢ogu zaman yeterli olmamakta, iligki tiirlerini agik
bicimde modele dahil edebilen daha gelismis mimarilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu gereksinime yanit veren yaklasimlardan biri
olan Relational GCN (R-GCN), c¢ok iliskili gizgeler tizerinde
O0grenme yapabilme kapasitesi sayesinde Ozellikle bilgi cizgesi
tamamlama, baglant1 kestirimi ve varlik smiflandirma gibi
gorevlerde dogrudan kullanilmaktadir (Fu ve ark., 2021).

Teknik derinligi somutlastirmak acisindan, kurumsal bilgi
cizgesi lizerinde GNN kullanimina iliskin 6rnek bir model
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senaryosu da oOnerilebilir. Ornegin kurumsal risk ve siireg
bilesenlerini igeren bir bilgi ¢izgesi lizerinde baglant1 kestirimi
(link prediction) kullanilarak “kontrol zafiyeti — olas1 olay”
iliskileri 6nceden tahmin edilebilir. Bu yap1 igerisinde siireg
adimlart, li¢iincii taraf tedarikgiler veya BT varliklar1 gibi kirilgan
diigiimler hem merkezilik olgiitleri hem de GNN tabanli risk
skorlart  yardimiyla siralanabilir. Elde edilen sonuclar
dogrultusunda, hangi kontrol mekanizmalarinin Oncelikle
guclendirilmesi gerektigi, hangi tedarikgilerin daha yakindan
izlenmesi gerektigi ya da hangi BT varliklarinin yiiksek risk
tagidigina iliskin proaktif aksiyon onerileri tiretilebilir. Bu tiir bir
senaryo, GNN’nin teknik kapasitesi ile isletme agisindan anlaml
sonuglari—ozellikle risk azaltimi, uyumluluk yonetimi ve karar
onceliklendirmesi—ayni ¢ergevede bulusturdugu ig¢in YBS
odakl1 bir katkiy1 olduk¢a somut bicimde goriintir kilmaktadir.

5. KG VE LLM ENTEGRASYONU: GRAPHRAG
iLE GUVENILIR KURUMSAL ASISTANLAR

Kurumsal Karar Zekasi’nin 2024-2026 dénemindeki en
dikkat c¢ekici gelisim eksenlerinden biri, biiylik dil modelleriyle
desteklenen konusma tabanli analitik ve karar asistanlarinin
yayginlagsmasidir. Dogal dil {izerinden sorgulama, O6zetleme,
aciklama ve Oneri tiretme kapasitesi, bu sistemleri kurumsal karar
stirecleri agisindan oldukca cazip hale getirmistir. Bununla
birlikte, LLM’lerin kurumsal ortamlardaki kullanimi giivenilirlik,
dogruluk ve ozellikle haliisinasyon olarak adlandirilan gergege
aykirt igerik iretimi riski nedeniyle Onemli smirliliklar
tasimaktadir. LLM haliisinasyonlarini siniflandiran ve nedenleri
ile azaltim stratejilerini tartisan kapsamli ¢alismalar, bu
problemin veri, egitim ve ¢ikarim asamalarinin her birinde ortaya
cikabildigini; kurumsal baglamda ise giiven, aciklanabilirlik ve
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denetlenebilirlik gereksinimleri nedeniyle ¢ok daha kritik bir
nitelik kazandigini gostermektedir (Huang ve ark., 2025).

Bu riskleri azaltmak amaciyla gelistirilen temel
yaklagimlardan biri Retrieval-Augmented Generation (RAG)
cercevesidir. RAG yaklasimi, modelin yanit iiretmeden Once
harici bir bilgi kaynagindan ya da dokiiman koleksiyonundan
ilgili icerikleri getirmesini ve boylece yanitt yalnizca
parametrelerine gdmiilii bilgiye degil, erisilebilir bir baglamsal
dayanaga yaslamasini amaglamaktadir. Bu yaklagimin temel
caligsmalarindan biri, bilgi yogun gorevlerde getirici (retriever) ve
tiretici (generator) bilesenlerin birlikte calistigi hibrit bir yapi
Onererek  parametreli ve parametresiz  bellegin  nasil
biitlinlestirilebilecegini gostermistir (Lewis ve ark., 2020).
Boylece amag, model ¢iktilarinin daha giincel, daha ilgili ve daha
kanit temelli hale getirilmesidir.

Bununla birlikte, klasik RAG mimarileri kurumsal
uygulamalarda iki temel sorunla karsilasmaktadir. Ilk sorun,
dogru igerik parcasinin bulunmast ve uygun baglamin
secilmesiyle ilgilidir. Getirim dogrulugu, pargcalama stratejileri ve
baglam penceresinin verimli kullanimi bu noktada belirleyici hale
gelmektedir. Ikinci sorun ise farkli belge parcalari arasinda
anlaml iliskiler kurabilme kapasitesidir. Pek ¢cok kurumsal karar
problemi, yalnizca tek bir dokiimana ya da tek bir kayit parcasina
dayanarak ¢ozllememekte; farkli kaynaklardan gelen bilgilerin
iligkilendirilmesini gerektirmektedir. Bilgi ¢izgeleri tam da bu
asamada RAG icin yapisal baglam saglayan giiclii bir ¢6ziim
sunmaktadir. Ciinkii bilgi ¢izgeleri, dokiiman pargalarini,
varliklari, olaylar1 ve siiregleri iliskisel bir bitiinliik icinde
baglayarak getirimin yalnizca tekil metin parcalar1 {izerinden
degil, anlamli alt cizgeler iizerinden yapilmasimna olanak
tanimaktadir. Bu yaklagim, kurumsal gercekligin daha tutarl ve
baglamsal bi¢cimde temsil edilmesini miimkiin kilmaktadir.
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Bu genel diisiinceyi daha sistematik ve kurumsal 6lgekte
ele alan dikkat c¢ekici yaklasimlardan biri GraphRAG’dir.
Microsoft Research tarafindan gelistirilen bu yaklasim, metinden
varhik ve iliski c¢ikarimi, ag analizi ve LLM tabanl
Ozetleme/prompt tasarimi bilesenlerini bir araya getirerek
ozellikle anlati niteligi tastyan 6zel metin koleksiyonlar iizerinde
kesif, 6zetleme ve soru-cevap surecleri i¢in ugtan uca bir yontem
sunmaktadir. GraphRAG yaklagiminin temel iddiasi, 6zel veri
kiimeleri Uzerinde ¢izge tabanli bir bilgi organizasyonu sayesinde
hem daha genis 6l¢ekli sorgularin desteklenebilmesi hem de daha
tutarli ve iligkisel agidan zengin baglamlarin tiretilebilmesidir. Bu
yoniiyle GraphRAG, yalnizca dokiiman getirimine dayali klasik
RAG yaklagimlarina gore daha yiliksek yapisal farkindalik
sunmaktadir.

Akademik ve kurumsal acidan daha giiclii bir katki
tiretmek icin GraphRAG yaklagimini dogrudan kurumsal bilgi
cizgesi kavramiyla iligkilendirmek 6nem tagimaktadir. Kurumsal
bilgi ¢izgesi yalnizca dokiimanlardan ¢ikarilan varlik ve
iligkilerden ibaret degildir; ayn1 zamanda ERP ve CRM siiregleri,
1§ kurallari, risk kontrolleri, veri sozliigii, politika belgeleri ve
yonetsel metaveri gibi unsurlar1 da kapsamaktadir. Bu genis
cergeve, RAG sistemlerinin yalnizca dokiiman diizeyinde degil,
kurumsal gergekligin biitiinciil yapist i¢inde tutarli yanitlar
tiretmesine katki saglamaktadir. Benzer bigimde GraphRAG’in
topluluk temelli 6zetleme yaklasimi, kurumsal karar baglaminda
departman, Urln ailesi, olay kimesi ya da slire¢ segmenti gibi
karar merkezli birimlerin 6zetlenmesi icin uyarlanabilir. Boylece
sistem yalnizca tekil sorgulara yanit veren bir ara¢ olmaktan
cikarak, kurum i¢indeki iliskisel yapilar1 karar verici i¢in anlamli
ve Ozetlenmis bilgi kiimelerine doniistiirebilir. Ayrica bilgi
cizgesi tabanli RAG varyantlarmin parga genisletme, iliskisel
orgiitleme ve baglamsal ¢esitlilik artirma gibi mekanizmalarla
getirim  siirecini  iyilestirmeye ¢alistigi  gosterilmistir. Bu
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yaklagim, kurumsal karar zekasinda tek bir dokiimana
sitkismayan, c¢ok kaynakli ve iliski temelli kanit iiretme
gereksinimiyle dogrudan ortiismektedir.

6. UCTAN UCA  REFERANS  MIMARI:
KURUMSAL KG OMURGALI KARAR ZEKASI

Bu boliimiin teknik agidan giiclii, ancak ayni zamanda
Yonetim Bilisim Sistemleri eksenine sadik bir ¢er¢eve icinde
kalabilmesi i¢in en etkili yaklagim, tartisilan kavramlarin
biitiinlesik bir referans mimari altinda bir araya getirilmesidir.
Boyle bir mimari; karar zekasinin karar-merkezli yaklasimini,
kurumsal bilgi ¢izgelerinin anlamsal omurga islevini ve GNN ile
GraphRAG katmanlarinin analitik kapasitesini tek bir sistematik
yapi i¢inde bulusturmaktadir.

Bu yapmin baslangi¢ noktasim1  veri kaynaklar
olusturmaktadir. Kurumsal kararlarin girdileri yalnizca veri
ambarlarinda tutulan yapilandirilmis tablolardan ibaret degildir.
Siire¢ kayitlari, olay loglari, dokiimanlar, e-postalar, toplanti
metinleri, politika belgeleri ve prosedirler de karar surecleri
acisindan kritik Oneme sahip bilgi kaynaklaridir. Bu veri
cesitliligi, bilgi cizgelerinin ortaya ¢ikis mantigiyla dogrudan
uyumludur; cink( bilgi cizgeleri tam da bu tir heterojen ve
dagmik bilgi kiimelerini ortak bir anlamsal yap1 altinda
biitiinlestirmek icin giiglii bir zemin sunmaktadir (Hogan ve ark.,
2021).

Ikinci katman, kurumsal bilgi cizgesinin iiretim hattini
olusturmaktadir. Bu asamada Oncelikle kavramsal sema ve
ontoloji tasarimi yoluyla ortak bir kurumsal dil insa edilmektedir.
OWL tabanli ontolojik modelleme, kurum igindeki varliklarin,
kavramlarin ve iligskilerin tutarli bir bi¢imde tanimlanmasina
olanak saglamaktadir. Bunu izleyen asamada RDF temelli veri
doniistirme ve iliskilendirme siiregleri sayesinde farkli
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kaynaklarda daginik big¢imde bulunan varliklar ortak bir ¢izgesel
yap1 iginde baglanmaktadir. Ugiincii adimda SHACL kullanilarak
kalite ve dogrulama mekanizmalar1 devreye alinmakta, boylece
bilgi cizgesinin karar siirecleri i¢in giivenilir bir bilgi katmani
haline gelmesi saglanmaktadir. Son olarak SPARQL, hem
analitik amaghi sorgulama hem de operasyonel erigsim
gereksinimleri i¢in ortak bir erisim dili sunmaktadir. Bu katman
ayn1 zamanda kararlarin hangi bilgi kaynaklarina dayanilarak
tiretildigini izlemeyi miimkiin kilan kaynak ve soy agaci yonetimi
acisindan da 6nem tagimaktadir. Dolayisiyla bu yapi1 yalnizca veri
biitiinlestirme degil, ayn1 zamanda karar yonetisimi i¢in de temel
olusturmaktadir.

Uciincii  katman, c¢izge analitigi ve ¢izge Ogrenme
bilesenlerinden olusmaktadir. Bu asamada GNN tabanh
yontemler yalnizca kestirim iireten teknik araglar olarak degil,
karar akisinin etkin bir pargasi olarak ele alinmaktadir. Baska bir
ifadeyle GNN, kurumsal bilgi gizgesi tzerinde Ortinttleri ortaya
c¢ikaran, riskli ya da firsat iceren iligkileri tahmin eden ve karar
vericilere proaktif Oneriler sunan bir karar destek bilesenine
dontismektedir. GNN’lerin yontemsel cercevesi ve cok iliskili
cizgelere nasil uyarlanabildigi literatiirde genis bi¢imde
tartigtlmaktadir. Ozellikle bilgi ¢izgelerinde eksik baglantilarin
tamamlanmasi, baglanti olasiliklarinin kestirilmesi ve diiglim
ozelliklerinin siniflandirilmasi gibi gorevler, kurumsal baglamda
dogrudan karar problemlerine ¢evrilebilmektedir (Zhou ve ark.,
2020). Bu yoniiyle ¢izge 6grenme katmani, bilgi ¢izgesini pasif
bir temsil yapisindan aktif bir karar zekasi altyapisina
doniistiirmektedir.

Dordincu katman, buyik dil modelleriyle desteklenen
karar asistani bilesenidir. Burada klasik RAG yaklagimindan
GraphRAG ¢izgisine uzanan yap1 6ne ¢ikmaktadir. Temel amag,
getirimin yalnizca dokiiman pargalar1 diizeyinde degil, alt ¢izge
temelli kanit kiimeleri {izerinden yapilmasidir. Boylece kurumsal
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karar asistani, yalnizca ilgili metin parcalarin1 geri ¢agiran bir
sistem olmaktan ¢ikarak, karar baglamini iliskisel ve anlamsal bir
biitliinlilk icinde sunabilen bir yapiya kavusmaktadir.
GraphRAG’in metin ¢ikarimi, ¢izge iiretimi ve ¢izge temelli
Ozetleme yaklasimi, 6zellikle agiklanabilirlik ve izlenebilirlik
gerektiren kurumsal karar ortamlarinda Onemli avantajlar
saglamaktadir (Sesen ve ark., 2025). Bu sayede LLM ciktilari,
daha giiclii baglamsal destek ve daha gorlinlir kanit yapilar
tizerine insa edilebilmektedir.

Besinci katman ise karar tasarimi ve yiiriitim boyutunu
kapsamaktadir. Bu agama, sistemin YBS karakterini en belirgin
bigimde ortaya koyan katmandir. Ciinkii burada yalnizca analitik
cikt1 iiretmek degil, karar modelinin agik bigimde tanimlanmasi,
karar akiglarinin is siireglerine gomiilmesi, insan onay1 gerektiren
adimlarin belirlenmesi, KPI ve OKR yapilariyla iliski kurulmasi
ve karar kalitesinin sistematik bicimde Ol¢ulmesi gibi yonetsel
bilesenler devreye girmektedir. Boylece karar zekasi, yalnizca
teknik olarak basarili tahminler ireten bir sistem olmaktan
cikarak, kurumsal hedeflerle uyumlu, ol¢iilebilir ve yonetilebilir
bir karar altyapist haline gelmektedir. Bu yaklasim, karar zekasi
platformlarinin kararlar1 agik bigimde modelleme, akis1 yiiriitme,
karar kalitesini izleme ve sonuglardan 6grenme yoniindeki temel
vurgusuyla dogrudan ortiismektedir (Adigopula ve Siriki, 2025).

Bu mimarinin kurumsal uygulamalardaki karsiligini
gostermek acisindan endiistriden verilecek kisa ancak giiclii
ornekler boliimiin inandiricihgim artiracaktir. Ornegin Netflix
tarafindan paylasilan Unified Data Architecture yaklasimi,
kavramsal alan modellerini tutarli semalara ve veri boru hatlarina
dontistiiren, bilgi cizgesi temelli bir kurumsal mimari 6rnegi
olarak degerlendirilebilir. Bu 6rnek, bilgi cizgelerinin yalnizca
teorik bir modelleme araci olmadigini, aynm1 zamanda biiyiik
Olgekli kurumsal mimarilerin gekirdeginde yer alabilecek pratik
bir altyap1 sundugunu gdstermektedir (Jiang ve ark., 2025).
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7. ARASTIRMA GUNDEMI VE SONUC

Mevcut calismalar incelendiginde, bilgi c¢izgelerinin
cogunlukla veri biitiinlestirme, semantik modelleme ve bilgi
yonetimi ekseninde ele alindigi; karar zekasi yaklasiminin ise
daha cok karar siireclerinin miihendisligi, platformlasma ve
yonetisim boyutlar ilizerinden tartisildigi goériilmektedir. Her ne
kadar Karar Destek Sistemleri tasariminda bilgi ¢izgelerinin
kullanimina deginen c¢alismalar bulunsa da, kurumsal karar
zekasinin karar-merkezli geri besleme mantigini, kurumsal bilgi
cizgelerini, GNN tabanli kestirimci analitigi ve GraphRAG
destekli giivenilir kurumsal asistan yaklagimini ayni ¢at1 altinda
birlestiren biitiinciil ¢erceveler halen oldukc¢a simirlidir. Bu
nedenle s6z konusu yaklasim, yalnizca teknik bilesenleri yan
yana getiren bir Oneri degil, ayn1 zamanda Yo&netim Bilisim
Sistemleri  disiplininde karar verme sureclerini yeniden
diisinmeye imkan tantyan biitlinlesik bir kuramsal zemin
sunmaktadir.

Ozglin katkilarin ii¢ baslik altinda netlestirilmesi oldukca
etkili olacaktir. ilk katki, karar-merkezli anlamsal omurga
yaklagimidir. Burada bilgi ¢izgesi, kurum i¢inde yalnizca bir veri
entegrasyon katmani olarak degil, ayn1 zamanda kararlarin hangi
bilgiye dayandigini goriiniir kilan, izlenebilirlik saglayan ve karar
kalitesinin yonetisimine hizmet eden bir anlamsal katman olarak
konumlandiriimaktadir. Bu yoniiyle bilgi ¢izgesi, karar kanit
zincirinin kurulmasma ve kararlarin kurumsal hafiza icinde
denetlenebilir hale gelmesine katki sunmaktadir (Elnagar ve
Weistroffer, 2019).

Ikinci katki, kestirimci ve proaktif karar destegi
boyutunda ortaya ¢ikmaktadir. Kurumsal bilgi ¢izgesi iizerinde
calisgan GNN tabanli modeller, departmanlar arasi ya da capraz
alanli Oriintiileri goriiniir hale getirerek erken uyari, oneri ve
onceliklendirme mekanizmalarin1 destekleyebilmektedir. Risk
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tahmini, misteri terk olasiligi, tedarik gecikmeleri veya siire¢
kirilganliklar1 gibi konularda tiretilecek sinyaller, karar vericilere
yalnizca ge¢misi agiklayan degil, ayn1 zamanda gelecege dontik
eylem oOnerileri sunan bir yap1 kazandirmaktadir. Boylece bilgi
cizgesi, pasif bir temsil yapist olmaktan ¢ikip proaktif kurumsal
zekanin analitik zemini haline gelmektedir.

Ucgiincii katki ise giivenilir kurumsal LLM tasarimina
iliskindir. GraphRAG yaklagim1 araciligiryla kurumsal metinler
ile bilgi cizgelerinin bir araya getirilmesi, buytk dil modellerinin
tirettigi yanmitlarin daha giiglii baglamsal dayanaklara ve daha
gorlinlir kanitlara yaslanmasint miimkiin kilmaktadir. Bu
yaklagim, haliisinasyon riskini tamamen ortadan kaldirdigi
iddiasinda bulunmaktan ziyade, bu riski 6lgiimleme, izleme ve
yonetisim mekanizmalariyla birlikte yonetilebilir hale getirmeyi
hedeflemektedir. BOylece kurumsal karar asistanlari, yalnizca
dogal dilde yanit veren araglar olmaktan ¢ikip, agiklanabilir ve
kurumsal gerceklikle daha uyumlu karar destek bilesenlerine
doniismektedir.

46



Yonetim Bilisim Sistemleri Alaninda Bilimsel Arastirmalar

KAYNAKCA

Adigopula, D., & Siriki, G. (2025). Next-generation performance
KPI systems: Integrating predictive analytics and OKRs
(Version 2). Zenodo.
https://doi.org/10.5281/zenodo.17654110

Christou, A., & Shimizu, C. (2026). Experiments in graph
structure  and  knowledge graph  embeddings.
Neurosymbolic Artificial Intelligence, 2.
https://doi.org/10.1177/29498732261420038

Elnagar, S., & Weistroffer, H. R. (2019). Introducing knowledge
graphs to decision support systems design. In S. Wrycza
& J. Maslankowski (Eds.), Information systems:
Research, development, applications, education:
SIGSAND/PLAIS 2019 (Lecture Notes in Business
Information Processing, Vol. 359, pp. [sayfa araligi]).
Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-030-29608-7_1

Fu, S., Liu, W., Zhang, K., & Zhou, Y. (2021). Example-feature
graph convolutional networks for semi-supervised
classification. Neurocomputing, 461, 63-76.
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2021.07.048

Gartner. (2024). Gartner identifies the top trends in data and
analytics for 2024 [Basin biilteni]. Erisim tarihi:
05.03.2026,
https://www.gartner.com/en/newsroom/press-
releases/2024-04-25-gartner-identifies-the-top-trends-in-
data-and-analytics-for-2024

Hogan, A., Blomgvist, E., Cochez, M., D’Amato, C., de Melo,
G., Gutierrez, C., Kirrane, S., Labra Gayo, J. E., Navigli,
R., Neumaier, S., Ngomo, A.-C. N., Polleres, A., Rashid,
S. M., Rula, A., Schmelzeisen, L., Sequeda, J., Staab, S.,
& Zimmermann, A. (2021). Knowledge graphs. ACM

47


https://doi.org/10.5281/zenodo.17654110
https://doi.org/10.1177/29498732261420038
https://doi.org/10.1007/978-3-030-29608-7_1
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2021.07.048
https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2024-04-25-gartner-identifies-the-top-trends-in-data-and-analytics-for-2024
https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2024-04-25-gartner-identifies-the-top-trends-in-data-and-analytics-for-2024
https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2024-04-25-gartner-identifies-the-top-trends-in-data-and-analytics-for-2024

Yonetim Bilisim Sistemleri Alaninda Bilimsel Arastirmalar

Computing Surveys, 54(4), 1-37.
https://doi.org/10.1145/3447772

Huang, L., Yu, W., Ma, W., Zhong, W., Feng, Z., Wang, H.,
Chen, Q., Peng, W., Feng, X., Qin, B., & Liu, T. (2025).
A survey on hallucination in large language models:
Principles, taxonomy, challenges, and open questions.
ACM Transactions on Information Systems, 43(2), 1-55.
https://doi.org/10.1145/3703155

Jiang, X., Wang, S., Gong, Y., Liu, L., Yu, T., & Yu, X. (2025).
UDA: Unified pretraining for multiarchitecture binary
disassembly. IEEE Internet of Things Journal, 12(14),
27291-27306.
https://doi.org/10.1109/J10T.2025.3562205

Kostopoulos, G., Stefani, A., Vasiliadis, V., & Kotsiantis, S.
(2026). Deep learning for e-commerce: Recent
developments in prediction, personalization and decision
intelligence.  Applied  Sciences,  16(5), 2263.
https://doi.org/10.3390/app16052263

Lewis, P., Perez, E., Piktus, A., Petroni, F., Karpukhin, V., Goyal,
N., Kuttler, H., Lewis, M., Yih, W., Rocktéaschel, T.,
Riedel, S., & Kiela, D. (2020). Retrieval-augmented
generation for knowledge-intensive NLP tasks. In
Advances in Neural Information Processing Systems 33
(NeurlIPS 2020). https://arxiv.org/abs/2005.11401

Phillips-Wren, G., Daly, M., & Burstein, F. (2021). Reconciling
business intelligence, analytics and decision support
systems: More data, deeper insight. Decision Support
Systems, 146, 113560.
https://doi.org/10.1016/j.dss.2021.113560

Sesen, M. B., Au Yeung, J., & Asgari, E. (2025). Development
and validation of retrieval augmented generation (RAG)

48


https://doi.org/10.1145/3447772
https://doi.org/10.1145/3703155
https://doi.org/10.1109/JIOT.2025.3562205
https://doi.org/10.3390/app16052263
https://arxiv.org/abs/2005.11401
https://doi.org/10.1016/j.dss.2021.113560

Yonetim Bilisim Sistemleri Alaninda Bilimsel Arastirmalar

and GraphRAG for complex clinical cases. medRxiv.
https://doi.org/10.1101/2025.11.25.25341010

Shabani, N., Wu, J., Beheshti, A., Sheng, Q. Z., Foo, J., Haghighi,
V., Hanif, A., & Shahabikargar, M. (2024). A
comprehensive survey on graph summarization with
graph neural networks. IEEE Transactions on Artificial
Intelligence, 5(8), 3780-3800.
https://doi.org/10.1109/TAI.2024.3350545

Wang, J., Yang, J., Deng, J., Gunes, H., & Song, S. (2026). Graph
in graph neural network. International Journal of
Computer Vision, 134, 162.
https://doi.org/10.1007/s11263-026-02731-4

Ye, J., Li, X, Nie, L., Song, K., Zhan, D., & Sun, C. (2026).
Maintenance decision support system for multiple units
based on high-quality knowledge graphs. IEEE
Transactions on Computational Social Systems, XX(YY),
Z77-777. https://doi.org/10.1109/TCSS.2026.3653820

Zhao, Z., Ge, X., Shen, Z., Hu, C., & Wang, H. (2023). S2CTrans:
Building a bridge from SPARQL to Cypher. In C. Strauss,
T. Amagasa, G. Kotsis, A. M. Tjoa, & I. Khalil (Eds.),
Database and Expert Systems Applications: DEXA 2023
(Lecture Notes in Computer Science, Vol. 14146, pp.
[sayfa araligi]). Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-
031-39847-6_33

49


https://doi.org/10.1101/2025.11.25.25341010
https://doi.org/10.1109/TAI.2024.3350545
https://doi.org/10.1007/s11263-026-02731-4
https://doi.org/10.1109/TCSS.2026.3653820
https://doi.org/10.1007/978-3-031-39847-6_33
https://doi.org/10.1007/978-3-031-39847-6_33

Yonetim Bilisim Sistemleri Alaninda Bilimsel Arastirmalar

FIRMALARDA YAPAY ZEKA VE BUYUK DiL
MODELLERININ BENIMSENMESI:
VERI MADENCILiGi TEMELLI ULKELER
ARASI BiR ANALIZ

Ahmet AYAZ!

1. GIRIS

Yapay zeka (YZ) ve 6zellikle buyik dil modelleri (BDM),
gunlimduzde firmalarin dijital doniisiim stratejilerinin merkezinde
yer almaktadir. ChatGPT, Claude, Bard, Midjourney ve Stable
Diffusion gibi iiretken yapay zekd araglari, miisteri
etkilesiminden bilgi yonetimine, icerik iiretiminden karar destek
sistemlerine kadar ¢ok sayida kurumsal siirecte doniistiiriicti bir
rol oynamaktadir. Ancak bu teknolojilerin benimsenme
dizeyleri, ulkeler, sektorler, firma biiyiiklikleri ve kullanim
amagclar1 arasinda dikkate deger farkliliklar gostermektedir (Shen
& Li, 2025).

Bu farkliliklar, yalnizca teknolojik altyap1 diizeyinden
degil; aym1 zamanda orgiitsel hazirlik, liderlik destegi, insan
sermayesi niteligi ve c¢evresel kosullar gibi ¢ok boyutlu
etkenlerden de kaynaklanmaktadir (Palade & Carutasu, 2023). Bu
nedenle, yapay zeka benimsemesi yalnizca bir teknoloji
adaptasyonu degil, stratejik yonetisim ve dijital olgunluk
stireclerini kapsayan bir organizasyonel doniisiim olarak ele
alinmalidir.

L Dr. Ogr. Uyesi, Karadeniz Teknik Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi,

Yonetim Bilisim Sistemleri Boliimii, ORCID: 0000-0003-1405-0546.
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Bu c¢alismanin amaci, firmalarm YZ ve BDM
teknolojilerini benimseme diizeylerini veri madenciligi temelli
bir kesifsel analiz araciligryla incelemektir. Arastirma, firmalarin
YZ/BDM kullanim oriintiilerini nicel olarak ortaya koymakta ve
bu oruntdleri tlke, sektor, firma biiyiikligii ve kullanilan yapay
zeka araci boyutlarinda karsilastirmaktadir.

Yontem olarak, K-Means kiimeleme algoritmasi
kullanilmis ve firmalar yiliksek, orta ve diisiik benimseme
duzeyleri olmak (zere ii¢ ana profile ayrilmistir. Bu kiimeleme
yaklagimi,  firmalarin  yalnizca  teknolojiyi  benimseyip
benimsemediklerini degil, aym1 zamanda giinliik kullanim
yogunlugu ve organizasyonel olgunluk diizeylerine gore
farklilagtiklarini ortaya koymaktadir (Kou & Tang, 2025).

Bu yOniiyle arastirma, literatiirdeki {i¢ temel boslugu
hedeflemektedir:

1. Yapay zeka benimsemesini gergek kullanim verileri
Uzerinden 6lgmesi,

2. Analizi yalnizca iilke diizeyiyle siirlamayip sektorel,
Olceksel ve arag bazli farkliliklar: da kapsamasi,

3. Veri madenciligi yontemini kullanarak YZ/BDM
olgunluk profillerini nicel bicimde kesfetmesidir.

Dolayisiyla bu ¢alisma, yapay zekd ve biyik dil
modellerinin kiiresel diizeydeki yayilimini yalnizca bir teknoloji
egilimi olarak degil, ayn1 zamanda firmalarin dijital donilisiim
yolculugunda ortaya ¢ikan cok boyutlu yapisal Oriintiileri
kesfetmek i¢in analitik bir ara¢ olarak ele almaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI

Yapay zekanin benimsenmesi, is ve bilgi sistemleri
literatiiriinde ortaya cikan bir arastirma odagi haline geldi. Ilk
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basta, arastirmalar teknolojik altyap1 ve organizasyonel yetenege
odaklanmusti, ancak son birkag yilda yapay zekanim ve biylk veri
yonetiminin benimsenmesi daha karmasik, ¢ok yonli bir mesele
olarak ortaya cikt1.

Teknoloji—Organizasyon—Cevre (TOC) modeli,
firmalarin yeni teknolojileri benimseme kararlarin1 agiklamada
onemli bir kuramsal zemin saglamistir. Model, teknolojik
kapasite, organizasyonel hazirlk ve c¢evresel baskilarin
etkilesiminin benimsemeyi sekillendirdigini varsayar (Alsheibani
& Cheung, 2018). TOC modeline dayanan calismalar, YZ
benimsemesini etkileyen baslica faktdrlerin veri altyapisi kalitesi,
liderlik destegi, kiiltiirel aciklik ve diizenleyici ortam oldugunu
gostermektedir (Badghish & Soomro, 2024). Yeniliklerin
Yayilimui Teorisi (Diffusion of Innovation — YYT) ise teknolojik
yeniliklerin bir organizasyon iginde nasil yayildigini agiklamakta
ve algilanan fayda, uyumluluk ve karmasiklik gibi degiskenlerin
benimseme hizin1 etkiledigini 6ne stirmektedir (Abulail &
Badran, 2025). Bu iki kuramin ortak yonii, yapay zeké
benimsemesini yalnizca teknik bir karar degil, aynm1 zamanda
orgiitsel davranigin bir yansimasi olarak degerlendirmeleridir.

Ampirik literatiir, yapay zeka teknolojilerinin firmalarin
yenilik, verimlilik ve  siirdiiriilebilirlik  performansmi
giiclendirdigini gostermektedir. Shen ve Li (2025), Cin’de YZ
kullanimmin  kurumlarda ¢evresel, sosyal ve yonetisim
performansini artirdigini bulgulamistir; Xiong ve Xu (2025) ise
“sorumlu yapay zeka” uygulamalarinin uzun vadeli inovasyon
kapasitesini gli¢lendirdigini belirtmistir (Xiong & Xu, 2025).

YZ’nin artik belirli sektorlere 6zgii degil, “genel amagh
teknoloji” olarak kabul edildigini gosteren bulgular da giderek
artmaktadir. Bahoo ve Cucculelli (2023), yapay zekanin iiretim,
finans, saglilk ve hizmet sektorlerinde benzer bicimde
benimsenerek rekabet avantaji yarattifini gostermistir. Benzer
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sekilde, Agrawal ve Ahmad (2024), bulut tabanl altyapilarin
kiicik ve orta biyiikliikteki firmalarin da bayuk firmalarla
esdeger yapay zeka kapasitelerine ulasmasini sagladigini one
surmiistiir.

Ancak, bu literatiirdeki ¢alismalarin ¢ofu anket veya
regresyon analizine dayalidir ve firmalar arasindaki benimseme
oriintlilerini  veri  madenciligi  teknikleriyle kesfetmeyi
amaglamamaktadir. Oysa veri madenciligi, 6zellikle kiimeleme
analizi (K-Means), firmalar1 benzer benimseme profillerine gore
siiflandirarak yapay zeka olgunlugunu nesnel bicimde inceleme
firsat1 sunar (Poll & Beijer, 2022). Bu nedenle, bu ¢aligmada veri
madenciligi temelli bir yaklasim tercih edilmistir. Bu yaklasim,
yapay zek& benimsemesinin yalnizca “neden” sorusuna degil,
ayn1 zamanda “nasil” ve “hangi Oriintiiler i¢inde” gergeklestigi
sorusuna da yanit vermeyi amaglamaktadir.

3. YONTEM

Bu calisma, firmalarmn YZ ve ozellikle BDM’ni
benimseme diizeylerini ¢ok boyutlu bicimde incelemek amaciyla
tasarlanmis nicel ve veri madenciligi temelli kesifsel bir
aragtirmadir. Temel metodolojik yaklagim, firmalarin YZ/BDM
kullanim Oriintiilerini belirlemek igin kimeleme analizi (K-
Means) yontemini kullanmak tzerine kuruludur.

3.1. Arastirma Tasarmmi

Arastirma, nedensel bir model kurmaktan ziyade, veri
icerisindeki  benimseme  OrUntdlerini  (adoption  patterns)
kesfetmeyi hedeflemistir. Bu yoniiyle, ¢alisma “veri madenciligi”
yaklagimmnin  tanmimlayict analiz  giiclinden yararlanarak,
firmalarin yapay zeka olgunlugunu dl¢iilebilir kiimeler bigiminde
simiflandirmaktadir (Poll & Beijer, 2022).
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Kuramsal arka plan olarak, Teknoloji—-Organizasyon—
Cevre (TOC) modeli ve Yeniliklerin Yayilimi Teorisi (YYT)
kavramsal diizeyde dikkate alinmistir. Bu iki ¢ergeve, firmalarin
teknolojik yenilikleri benimseme sireclerinde; teknolojik
kapasite, orgiitsel hazirlik ve cevresel baskilarin birlikte rol
oynadigmi vurgulamaktadir (Alsheibani & Cheung, 2018;
Badghish & Soomro, 2024). Ancak bu ¢aligma, bu gergeveleri
istatistiksel test etmeyi degil, veri temelli kiimeleme yoluyla
ampirik Oriintiileri tanimlamay1 amacglamaktadir.

3.2. Veri Seti ve Kapsam

Calismada kullanilan veriler, Kaggle platformunda
yaymmlanan agik erisimli “Global Al Tool Adoption Across
Industries and Regions (2023-2025)” veri setinden alinmistir. Bu
veri tabani, ChatGPT, Claude, Bard, Midjourney ve Stable
Diffusion gibi 6nde gelen iiretken yapay zeka araglarinin tlke,
sektor ve firma biyiikligii bazinda benimsenme egilimlerini
temsil etmektedir.

Veri seti sentetik bicimde olusturulmus olmakla birlikte,
degiskenler arasi1 tutarlilik korunmus ve analitik olarak “arastirma
diizeyinde” bir modelleme diizeyi saglamaktadir. Benzer sentetik
veri tabanlarinin, biiylik Olgekli dijital donlisim ve YZ
benimseme arastirmalarinda gecerli sonuglar Ttirettigi Oonceki
calismalarda da dogrulanmistir (Kim & Lee, 2025).

Veri setinde yer alan temel degiskenler sunlardir:

e Benimseme orant (%): YZ aracim aktif olarak
benimseyen firma orani,

e Giinliik Aktif Kullanicilar: YZ araclarini giinliik bazda
kullanan kullanici sayist,

e Ulke: Firmanin bulundugu iilke,

e Sektor: Faaliyet gosterilen sektor,
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e Firma Bilyiikliigii: Firma 6lgegi (girisim, KOBI,
kurumsal),

e Yapay Zeka Aract: Kullanilan yapay zeka araci.

Bu degiskenler, ¢ok boyutlu bir veri yapis1 olusturmak
amaciyla sayisal ve kategorik olarak incelendi.

3.3. Veri On Isleme Siireci

Analiz dncesinde veri kalitesini artirmak i¢in kapsamli bir
veri temizleme ve standartlastirma siireci uygulandi. Bu
yaklasim, yapay zekanin benimsenmesini sadece nedensel
iliskiye dayali olarak degil, ayn1 zamanda belirlenen davranigsal
fenomenlere gore siiflandirma firsati sunar. Bu siire¢ asagidaki
adimlardan olusmustur:

e Eksik ve ug¢ degerlerin incelenmesi: Eksik gozlemler
kaldirilmis; ug¢ degerler Winsorization yoOntemiyle
diizeltilmistir.

e Standardizasyon: Benimseme orani ve giinliik aktif
kullanicilar ~ degiskenleri  z-skoru  yontemiyle
normalize edilmistir. Bu islem, 6lgek farkliliklarmin
kiimeleme sonuglarin1 bozmasini 6nlemistir.

e Kategorik degiskenlerin kodlanmasi: Ulke, sektor,
firma biyiikliigli ve yapay zeka aract degiskenleri
nominal Olceklerde label encoding yontemiyle
kodlanmustir.

Bu 6n isleme adimlari, verinin homojenligini saglamis ve
K-Means algoritmasinin 6klidyen uzaklik temelli yapisina uygun
hale getirmistir.

3.4. Kiimeleme Analizi ve Uygulama Adimlan

Bu arastirmada, firmalarim YZ ve BDM kullanim
ortintiilerini belirlemek amaciyla K-Means kiimeleme algoritmasi
uygulanmistir. K-Means yoOntemi, benzer 0&zellikler tasiyan
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gozlemleri, belirli sayidaki kiimelere (k) atayarak, her kiime
icindeki benzerligi en yiiksek, kiimeler arasi farki ise en diisiik
diizeyde tutmay1 hedefler.

Kiime sayisinin (k) belirlenmesi i¢in silhouette katsayist
(Silhouette Coefficient) yontemi kullanilmistir. Bu yoOntem,
gozlemler arasindaki igsel tutarliligi 6lgmekte ve kiimelerin ne
kadar iyi ayristigini degerlendirmektedir. Asagida, farkli k
degerleri i¢in elde edilen silhouette skorlari verilmistir:

Tablo 1. Kiime Sayisina Gore Silhouette Katsayilar:

Kiime Sayisi (k) Silhouette Katsayilari
2 0.3585
3 0.3742
4 0.3658
5 0.3672

En yulksek silhouette degeri k = 3 i¢in elde edilmistir
(0.3742). Dolayisiyla analizlerde ii¢ kiimeli ¢o6ziim tercih
edilmistir.

Bu ii¢ kiime, firmalarin yapay zeka ve biiyiik dil modeli
teknolojilerini benimseme diizeylerine gore smiflandirilmigtir:

e Yiiksek benimseme,
e Orta dlizey benimseme,
e Diisiik benimseme profilleri.

Kiimeleme sonuglari, yalnizca benimseme oranlarina gére
degil; ayn1 zamanda gilinliikk kullanim yogunlugu, iilke, sektor,
firma 6lgegi ve kullanilan YZ araci degiskenleriyle ¢apraz analiz
edilmistir. Bdylece YZ benimsemesi, tek boyutlu bir oran
Olgtimiinden ¢ikarilarak, ¢cok boyutlu bir olgunluk profili olarak
ele alinmistir.

3.5. Analitik Yaklasimin Gerekgesi

Veri madenciligi temelli analizlerin, 6zellikle K-Means
kiimeleme yonteminin, teknoloji benimseme c¢alismalarinda
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yapisal oOriintiileri kesfetmede giiclii bir ara¢ oldugu literatiirde
vurgulanmaktadir (Poll & Beijer, 2022).

Bu yontem, yapay zeka benimsemesini yalnizca nedensel
iligkiler iizerinden degil, gézlenen davranis kaliplar {izerinden
siiflandirma imkani sunar.

Bu calismada K-Means algoritmasinin se¢ilme nedenleri
sunlardir:

e Verinin hem siirekli (benimseme orani, kullanim
yogunlugu) hem kategorik (sektor, biiytkliik)
bilesenler icermesi,

e Biiyiik veri yapilarinda yiiksek hesaplama verimliligi
sunmast,

e Benimseme olgunlugu gibi gizli (latent) Oriintiilerin
kesfine olanak tanimasi.

Bu baglamda, calisma klasik istatistiksel testlerin Gtesine
gecer ve bu baglamda davranislari siniflandirmak icin desen
tanima kullanarak yapay zekanin benimsenme kaliplarini arar.

4. BULGULAR
4.1. YZ ve BDM Benimseme Profilleri

YZ ve BDM Benimseme Profilleri Kiime analizi yoluyla,
sitketlerin YZ ve BDM uygulama yogunluguna iligkin ii¢ farkl
benimseme profili Tablo 2’de belirlenmistir. Bu profiller,
sirketlerin teknolojiyi benimseme diizeylerini gosterir ve sadece
daha genis ve derin bir benimseme seviyesinde degil, gilinliik
kullanim yogunlugu agisindan da farkliliklar goriilmektedir.
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Tablo 2. Yapay Zeka ve Biyuk Dil Modeli Benimseme Profillerine
Gore Kiime Ortalamalan

Benimseme Profili

Benimseme Orani

Gunluk Aktif

(%) Kullanic1 Sayilari
Yiksek Benimseme 68.46 2,466.36
Orta Benimseme 28.76 4,962.44
Diisiik Benimseme 68.05 7,659.51

Tablo 2 incelendiginde, kiimeler arasinda adoption rate
(benimseme orani) ve daily active users (giinliik aktif kullanic)
degerleri bakimindan anlamli farkliliklar bulunmaktadir. Yiiksek
benimseme oranina sahip firmalarda bile gilinlik kullanim
diizeylerinin ~ farklililk  gostermesi, firmalarm YZ/BDM
teknolojilerini stratejik diizeyde benimseyip operasyonel diizeyde
heniiz tam olarak entegre edememis olabileceklerini
diistindiirmektedir.

Bu sonug, yapay zeka benimsemesinin yalnizca bir
yatinm karar1 degil, ayni zamanda operasyonel olgunluk ve
organizasyonel doniislim gerektiren c¢ok asamali bir siireg
oldugunu ortaya koymaktadir (Palade & Carutasu, 2023).
Kiimeler genel olarak ii¢ karakteristik profili yansitmaktadir:

Diisiik Benimseme: Bu gruptaki firmalar, yapay zeka
teknolojilerini kurum genelinde yaygin olarak benimsememistir;
ancak belirli departmanlarda veya uzman ekiplerde yogun ve
diizenli kullanim gézlenmektedir. Bu yap1, genellikle pilot proje
veya deneme asamasindaki firmalar1 temsil etmektedir.

Orta Benimseme: Bu gruptaki firmalar, YZ/BDM
entegrasyonuna stratejik diizeyde yatinm yapmistir; ancak
operasyonel diizeyde kullanim siklig1 ve kapsami sinirhidir. Bu
durum, benimseme niyetinin yiiksek, ancak uygulama
olgunlugunun diisiik oldugunu géstermektedir.

Yuksek Benimseme: Bu gruptaki firmalar, YZ
teknolojilerini sistematik bir sekilde islerine entegre etmis ve
bunlar gilinliik faaliyetlerde etkili bir sekilde uygulamislardir.
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Analiz sonuglari, benimseme oran1 ile kullanim
yogunlugunun her zaman paralel ilerlemedigini gostermektedir.
Bu bulgu, firmalarin yapay zeka teknolojilerini benimseme
stirecinde stratejik karar alma ile operasyonel uygulama arasinda
belirli bir zaman farki bulundugunu ortaya koymaktadir.
Literaturde “YZ olgunlugu (Al maturity)” olarak tanimlanan bu
durum, yapay zeka adaptasyonunun yalnizca teknolojik bir
yatirim degil, ayn1 zamanda insan sermayesi, siire¢ uyumu ve
orgiitsel Ogrenme gerektiren bir doniisiim siireci oldugunu
desteklemektedir (Neumann & Guirguis, 2022).

4.2. Ulkeler Arasi Karsilastirma

YZ ve BDM teknolojilerinin benimsenmesinde ulusal
diizeydeki yiiksek homojenlik, analiz sonuglarindan iyi bir
sekilde anlagilmaktadir. Analiz edilen tiim iilkelerde, kabaca,
sirketlerin tigte biri yiiksek benimseme profiline sahipken, benzer
bir oran1 orta benimseme profiline sahiptir. Buna karsilik, diistik
benimseme grubundaki sirketlerin orani iilkeler arasinda biraz
farklilik gostermektedir.

Tablo 3. Ulkelere Gore Yapay Zeka ve Biiyiik Dil Modeli
Benimseme Profillerinin Dagihm

- Yuksek Orta Duizey Diisiik
Ulke . - .

Benimseme Benimseme Benimseme
Avustralya 0,358 0,365 0,278
Brezilya 0,364 0,355 0,281
Kanada 0,354 0,365 0,280
Cin 0,352 0,363 0,285
Fransa 0,354 0,362 0,284
Almanya 0,361 0,361 0,278
Hindistan 0,361 0,360 0,279
Giiney Kore 0,360 0,364 0,276
Birlesik Krallik 0,370 0,357 0,273
Amerika Birlesik | ; 555 0,359 0,281
Devletleri

Tablo 3 incelendiginde, tilkeler arasindaki sapmalarin ¢ok
cok kiigiik oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla, yliksek
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benimseme orani %35-%37 civarinda degisirken, diisiik
benimseme orani %27-%28 araliginda kalmaktadir. Bu bulgu,
yapay zeka ve biiyiik dil modellerinin benimsenmesinin yalnizca
gelismis ekonomilere 6zgii bir fenomen olmadigini; aksine, bulut
tabanli teknolojiler ve erisilebilir dijital altyapilar sayesinde farkli
ekonomik baglamlarda faaliyet gdsteren firmalar arasinda kiiresel
Olgekte yayginlastigini gostermektedir.

Ozellikle Birlesik Krallik (%37,0) ve Brezilya (%36,4)
gibi farkli ekonomik yapiya sahip iilkelerde yiiksek benimseme
oranlarinin benzer diizeylerde goriilmesi, YZ ve BDM
teknolojilerinin ~ “genel =~ amach  teknoloji”  niteligini
desteklemektedir. Ayrica, Cin, Hindistan ve Giiney Kore gibi
Asya ekonomilerinde gozlemlenen dengeli dagilim, bu
ulkelerdeki ulusal yapay zeka stratejilerinin firmalar duzeyinde
somut yansimalar yarattigini gostermektedir.

Sonu¢ olarak, iilke bazli analizler, YZ/BDM
benimsemesinin artik yalnizca teknolojik olgunluk gdstergesi
degil, aym1 zamanda kiiresel dijitallesme siirecinin ortak bir
paydast haline geldigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
firmalarin cografi konumdan ziyade OoOrgiitsel strateji, dijital
altyapt ve insan sermayesi Yyeterlilikleri dogrultusunda
farklilagmaya basladigini gostermektedir.

4.3. Sektorel Dagihm

Sektor bazli analizler, YZ ve BDM benimsenme
profillerinin sektdrler arasinda biiyiik 6l¢iide dengeli bir dagilim
gosterdigini ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, YZ ve BDM
teknolojilerinin yalnizca bilgi yogun sektorlerde degil, ayni
zamanda geleneksel iiretim alanlarmda da yaygmlastigim
gostermektedir.
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Tablo 4. Sektorlere Gore Yapay Zeka ve Buyuk Dil Modeli
Benimseme Profillerinin Dagihim

. Yuksek Orta Diisiik
Sektor . . .
Benimseme Benimseme Benimseme

Tarim 0.359 0.364 0.277
Egitim 0.364 0.357 0.279
Finans 0.356 0.363 0.281
Saglik 0.362 0.363 0.275
Uretim 0.356 0.361 0.283
Perakende | 0.357 0.358 0.285
Teknoloji | 0.357 0.364 0.278
Ulasim 0.364 0.359 0.277

Tablo 4 incelendiginde, sektorler arasindaki farklarmn
olduk¢a smirli oldugu goriilmektedir. Yiiksek benimseme
oranlart %35-36 bandinda degismekte, diisiik benimseme
oranlar1 ise %27-28 duzeyinde seyretmektedir. Bu sonug, YZ ve
BDM teknolojilerinin yalnizca belirli uzmanlik veya bilisim
odakli sektorlerde degil, yatay bicimde tiim sektorlerde benzer
Ol¢iide benimsenen “genel amach teknolojiler” haline geldigini
gostermektedir.

Ozellikle teknoloji (%35,7), finans (%35,6) ve saglik
(9%36,2) sektorlerinde beklenen yiiksek benimseme oranlarinin,
tarim (%35,9), Uretim (%35,6) ve ulastirma (%36,4) gibi
geleneksel sektorlerle benzer seviyelerde seyretmesi dikkat
cekicidir. Bu durum, YZ/BDM'nin sektor bazli bir avantajdan
kurumsal  donligimiin ~ ortak  bir  boyutuna  gectigini
gostermektedir. Egitim ve saglik gibi kamu hizmeti sektorlerinin
yiiksek benimseme orani, YZ'nin sadece bir organizasyon veya
firmanin yararma degil, ayn1 zamanda verimliligi, erigimi ve
hizmet kalitesini artirmak ic¢in bir yenilik saglayicist olarak
goriildiigiinii de gostermektedir. Dolayisiyla, Al ve BDM
teknolojilerinin tim sektorlerde yaygin olarak benimsenmesi,
teknoloji transferi agamasindan gectiklerini ve sektor yapisindan
bagimsiz olarak kurumsal doniisiim i¢in evrensel bir arag haline
geldiklerini ortaya koymaktadir. YZ ve BDM'nin benimseme
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profilleri, sirket biiylikliglinden bagimmsiz olarak oldukca
benzerdir. Sirket biiyiikliigiine gore yapilan analizler, Al ve BDM
benimseme profillerinin genis bir sekilde dagildigini
onermektedir. Gergekten de sirket biyiikligii ile AI/BDM
benimseme seviyesi arasinda bir ayrimin olmamasi, bu
teknolojilerin demokratiklestigini, erisilebilir ve 6l¢ek bagimsiz
oldugunu ortaya koymaktadir.

4.4. Firma Biiyiikliigiine Gore Benimseme Profilleri

Firma biiytikligl bazinda yapilan analizler, YZ ve BDM
benimseme profillerinin firma biiyiikliigiinden bagimsiz olarak
oldukca benzer bir dagilim gosterdigini ortaya koymustur. Bu
bulgu, teknolojinin yalnizca biiyiik dlgekli kurumsal yapilarda
degil, ayn1 zamanda kiiciik ve orta dlgekli isletmeler (KOBI) ile
girisim ekosisteminde de benzer diizeylerde benimsendigini
gostermektedir.

Tablo 5. Firma Biiyiikliigiine Gore Yapay Zeka ve Biiyiik Dil
Modeli Benimseme Profillerinin Dagilim

Firma YUksek Orta Diisiik
Bityiikliigii Benimseme Benimseme Benimseme
Kurumsal 0.362 0.359 0.279
KOBI 0.360 0.360 0.280
Girigim 0.356 0.365 0.279

Tablo 5 incelendiginde, ii¢ farkli dlgek grubunda da
yiiksek benimseme oranlarinin %35-36 araliginda seyrettigi, orta
ve diistik diizey benimseme oranlarmin da birbirine oldukg¢a yakin
oldugu goriilmektedir.

Bu sonug, YZ ve BDM teknolojilerinin dlgceklenebilir ve
bulut tabanli yapilarinin, teknolojiye erisimdeki geleneksel
“Oleek avantaji” farklarint 6nemli 6l¢iide ortadan kaldirdigini
gostermektedir. Artik yiiksek bilisim altyapist  yatirmu
gerektirmeyen SaaS (Software as a Service) ve API tabanli YZ
cozumleri sayesinde, kigtk 6lgekli firmalar da biyik firmalarla
benzer teknolojik kapasiteye erisebilmektedir.
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Girisim firmalar1 agisindan gorece daha yiiksek “orta
diizey benimseme” orani (%36,5), bu firmalarin yenilik¢i ancak
sinirlt kaynakli bir teknoloji benimseme stratejisi izledigini
gostermektedir. Bu profil, genellikle deneme ve uyarlama (trial-
adaptation) asamasindaki teknolojik girisimleri yansitmaktadir.

Buyuk olgekli firmalarda ise yiiksek benimseme oraninin
(%36,2) yaninda diisilk kullanim oranlarmin varligi, stratejik
diizeyde yatirim kararlarmin  alinmis olmasma ragmen
operasyonel  yayillm  siirecinin  zamana  yayildigim
gostermektedir.

Bu sonug, yapay zekanin artik biiyilik sermaye firmalarinin
tekelinde olmadigini, aksine her tiirden sirketin rekabet giiciinii
artirmak i¢in bir ara¢ oldugunu gostermektedir. YZ araglarma
gore benimseme YZ araglarmma dayanan bir ¢alisma, BDM ve
uretken YZ platformlarina dayali Al araglar1 arasinda benimseme
seviyelerinde net bir fark bulamamaktadir.

4.5. Kullanilan YZ Araclarina Gore Benimseme

YZ araci bazli analizler, farkhh BDM ve (retken YZ
platformlar1 arasinda benimseme diizeyleri agisindan anlamli bir
farklilagma olmadigmi gostermektedir. Elde edilen bulgular,
firmalarin belirli bir YZ aracin tercih etme kararinin markaya
veya platforma olan baglilikktan ziyade, kurumsal strateji,
kullanim amaci ve entegrasyon diizeyine dayandigini ortaya
koymaktadir.

Tablo 6. Kullamlan Yapay Zeka Araclarina Gore Benimseme
Profillerinin Dagilimm

BDM Araci Yiksek Orta Benimseme | Diisiik
Benimseme Benimseme
Bard 0.356 0.366 0.278
ChatGPT 0.363 0.359 0.278
Claude 0.353 0.372 0.274
Midjourney 0.359 0.361 0.280
Stable Diffusion | 0.354 0.361 0.285
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Tablo 6 incelendiginde, tiim araglarda yiiksek benimseme
oranlarinin %35-36 bandinda, orta diizey benimseme oranlarinin
ise %36-37 araliginda seyrettigi goriillmektedir. Bu sonug, araglar
arasindaki farklarin istatistiksel olarak Onemsiz diizeyde
oldugunu gostermektedir.

Ozellikle ChatGPT (%36,3) ve Claude (%37,2)
kullanicilarinin gérece yliksek benimseme oranlari, bu araglarin
kurumsal siireclere entegrasyon kolayligi ve ¢ok yonlii kullanim
olanaklariyla iliskilendirilebilir. Ancak Bard, Midjourney ve
Stable Diffusion gibi araclarin yayilmasi, tim YZ araglarinin
kurumsal ekosistemlerde esit derecede degerli gorildiigiinii
ortaya koymaktadir. Bu sonug, YZ ve BDM teknolojilerinin
marka merkezli gelismelerden, kurumsal is akisina dahil edilen
siradan tiretkenlik araglarina evrildigini 6nermektedir. Ayrica, bu
sonug, YZ benimsemesiyle ilgili belirleyici faktoriin artik
kullanilan ara¢ degil, teknolojinin organizasyon yapisi ve
stiregleriyle entegre edilip edilmedigi oldugunu gostermektedir.
Arag bazli analizler, bu nedenle, kurumsal YZ olgunlugunun
teknik tercihten cok yonetim stratejisi ve dijital donilisim
kapasitesi ile daha fazla iliskili oldugunu ortaya koymakta,
YZ/BDM teknolojilerinin "teknoloji markalar1" yerine kurumsal
yetkinlik gdostergeleri olarak algilanmasi gerektigini daha da
kanitlamaktadir. Tartisma YZ ve BDM teknolojisi baglaminda
firmalarin genel benimseme profilleri, bu ¢alismada iilke
diizeyinde ve farkli sektorler ve sirket biiyiikliikleri arasinda
analiz  edilmistir.  Sonuglar  genel olarak, YZ/BDM
teknolojilerinin kiresel 6lgekte dostca, 6lgeklenebilir ve sektorler
aras1 yatay bir doniisiim araci haline geldigini gostermektedir.

5. TARTISMA

Bu ¢alismada, firmalarin YZ ve BDM teknolojilerini
benimseme profilleri, Ulkeler, sektorler ve firma 6lcekleri
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diizeyinde kapsamli bicimde incelenmistir. Bulgular genel olarak,
YZ/BDM  teknolojilerinin  kiiresel ~ Olgekte  erisilebilir,
Olceklenebilir ve sektorler arasi yatay bir doniisiim aracina
doniistiiglinii gostermektedir. Bu boliimde elde edilen bulgular,
mevcut literatiirle iligkilendirilerek tartisiimustir.

Arastirma bulgulari, firmalar arasinda yliksek benimseme
oranlarina ragmen giinlik kullanim diizeylerinde O6nemli
farkliliklar oldugunu gostermektedir. Bu durum, yapay zeka
benimsemesinin yalnizca bir stratejik karar degil, operasyonel
olgunluk gerektiren ¢ok asamali bir doniisiim siireci oldugunu
ortaya koymaktadir. Literatirde de benzer bicimde, YZ’ye
hazirlik (Al-readiness) ve YZ olgunlugu kavramlar1 kurumsal
doniislim  siirecinin  kademeli dogasin1  vurgulamaktadir.
Kurumlarm YZ teknolojilerini yalnizca satin almakla kalmayip,
is siireclerine entegre etmesi gerektigi; bunun ise veri yonetigimi,
calisan yetkinligi ve siire¢ adaptasyonu gibi boyutlara bagh
oldugu belirtilmektedir (Palade & Carutasu, 2023). Benzer
sekilde, Neumann & Guirguis (2022) yapay zeka
benimsemesinde teknolojik faktorlerin ilk asamalarda belirleyici
oldugunu; ancak organizasyonel kiiltiir, list yonetim destegi ve
calisan tutumlarinin siire¢ ilerledik¢e daha kritik hale geldigini
ortaya koymustur. Bu baglamda c¢alismamizin bulgulari,
benimseme olgunlugu kavramini destekler niteliktedir.

Ulke bazli analizler, YZ/BDM benimseme oranlarmim
gelismis ve gelismekte olan ekonomiler arasinda biiyiik
farkliliklar gostermedigini ortaya koymustur. Bu bulgu, yapay
zekdnin kiiresel erisilebilirliginin  artigim1  ve “teknolojik
esitsizlik” kavrammin zayifladigini gostermektedir. Bu sonug,
literatlrdeki TOC c¢ercevesine dayali yaklagimlarla da
uyumludur. TOC modeli, ¢evresel faktorlerin (6rnegin
regiilasyonlar, piyasa baskisi, teknolojiye erigim) firmalar arasi
benimseme diizeylerini etkiledigini, ancak bulut tabanl
altyapilarin bu farkliliklar1 giderek azalttigini gostermektedir
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(Alsheibani et al., 2018). Ayrica, Badghish & Soomro (2024)
ayrica, kii¢iik ve orta dlgekli isletmelerin (KOBI'ler) bile cevresel
ve insan sermayesi Yyetkinlikleri sonucunda YZ teknolojisini
benimsemede ileri diizey firmalara yaklastigini eklemektedir. Bu
cercevede, calismamizin iilkeler arasi yakinsama bulgusu, dijital
altyapilarin  ve bulut tabanli yapay zekd araglarinin
kiiresellesmenin yeni itici giicli haline geldigini desteklemektedir.

Sektor bazli analizler, YZ/BDM teknolojilerinin yalnizca
bilgi yogun alanlarda degil, tarim, iiretim ve ulagtirma gibi
geleneksel sektorlerde de benzer benimseme duzeylerine
ulastigmi gostermektedir. Bu bulgu, yapay zekanm “General-
Purpose Technology (GPT)” belirli bir alana 6zgii olmayan, ¢ok
cesitli endiistrilerde verimliligi artirabilen bir doniisiim araci
oldugunu dogrulamaktadir. Benzer bigcimde, Khanfar & Mavi
(2024) yaptiklar sistematik analizde, YZ’nin endiistriyel sinirlari
asan, tim sektorlerde verimlilik ve karar destek kapasitesini
giiclendiren yatay bir teknolojiye doniistiiglinii belirtmistir.
Ayrica, Alzahrani (2025) sektorler arasinda farkliliklarin daha
cok teknolojik olgunluk ve veri altyapist diizeylerinden
kaynaklandigini, ancak genel olarak yapay zekanin “sektor
bagimsiz rekabet avantaji” sundugunu vurgulamaktadir.

Firma biyiikligiine gore yapilan analizlerde, biiylik
olcekli firmalar, KOBI’ler ve girisim firmalar1 arasinda
benimseme profillerinin sasirtict derecede benzer oldugu
goriilmiistiir. Bu  durum, teknolojinin demokratiklesmesi
kavramiyla agiklanabilir. Agrawal & Ahmad (2024)'e gore,
kiigiik firmalar, bulut altyapisi ve SaaS tabanli Al ¢oziimleri
tarafindan yoOnlendirilen oOlgek avantaji bosluklarimi  hizla
kapatmakta, bdylece firma tarafinda rekabet esitligini
artirmaktadir. Bu bakis agisindan, ¢calismamizin sonuglari, yapay
zekanin yalnizca biiyilik sermaye firmalarinin alanindan, 6lgekten
bagimsiz bir iiretkenlik ve yenilik siirliciisiine doniistiigiinii
gostermektedir. YZ arag bazli analizlerin karsilastiriimasi,
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organizasyonlarin hedefleri, kullanim durumlar ve entegrasyon
stratejilerinin, teknoloji secimlerinde marka kadar o6nemli
oldugunu, ChatGPT, Claude, Bard ve digerleri arasindaki yakin
benimseme oranlarmmm da bu durumu destekledigini
gostermektedir. Bu bulgu, Albanese (2024)'in bulgularina
benzemektedir; yazara gore, sirketler YZ araclarmi segerken
markaya olan bagliliktan ¢ok organizasyonel hedeflere uyum,
veri giivenligi ve entegrasyon kolayligina odaklanmaktadir.
Dolayisiyla, YZ / BDM teknolojilerinde, kurumsal stratejik uyum
ve dijital doniisim yetenegi, marka farkliligindan daha
onemlidir.

6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma, firmalarm YZ ve BDM teknolojilerini
benimseme diizeylerini veri madenciligi temelli bir yaklasimla
analiz etmis; ilkeler, sektorler, firma buyuklukleri ve kullanilan
yapay zeka araglan diizeyinde ¢ok boyutlu bir degerlendirme
sunmustur. Arastirmanin  temel amaci, firmalar arasinda
YZ/BDM benimseme Oriintiilerini kesfetmek ve bu oriintiilerin
kurumsal olgunluk, stratejik yonelim ve dijital altyapi
kapasitesiyle iliskisini ortaya koymaktir.

Bulgular, kiiresel 6lgekte oldukga homojen bir benimseme
yapist  bulundugunu gostermistir. Ulkeler arasmda yiiksek
benimseme oranlarnin  %35-37 bandinda seyretmesi, YZ
teknolojilerinin artik sadece gelismis ekonomilere 0zgii bir
fenomen olmaktan ¢ikip dijital altyapmin erisilebilirligi
sayesinde kiiresel diizeyde demokratiklestigini gostermektedir.
Benzer bicimde, sektérler ve firma Olgekleri arasinda
gbozlemlenen minimal farklar, YZ/BDM’nin “genel amach
teknoloji” niteligini desteklemekte; teknolojinin, tiretimden
finansa, egitimden saghga kadar ¢ok cesitli alanlarda yatay bir
doniisiim araci haline geldigini gostermektedir.
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Arastirma, ayni zamanda benimseme orani ile kullanim
yogunlugunun her zaman paralel ilerlemedigini ortaya
koymustur. Bu durum, firmalarin YZ teknolojilerini stratejik
diizeyde benimsese de operasyonel entegrasyonun zaman iginde
olgunlagtigim1  gostermektedir. Bagka bir ifadeyle, YZ
benimsemesi bir “teknoloji satn alma siireci” degil, bir
“organizasyonel O0grenme ve Kkiiltiirel doniisiim siirecidir. Bu
sonug, "yapay zeka olgunlugu" literatiirtinde savunulan kademeli
olgunlagma yaklagimu ile paraleldir.

6.1. Arastirmanin Akademik Katkilar:
Bu calisma literatiire ii¢ acidan katki saglamaktadir:

Veri madenciligi temelli bir model kullanmasi: Cogu
onceki arastirma anket veya regresyona dayaliyken, mevcut
calisma, gozlemlenen verilere dayali olarak firma davranigini
smiflandirmak  igin  bir K-Means kimeleme yontemi
kullanmaktadir.

Benimseme oriintiilerini ¢ok boyutlu ele almasi:
YZ/BDM benimsemesi yalnizca oranlarla degil, ayn1 zamanda
giinlik kullanim yogunlugu, sektor, iilke ve buyiklik
etkenleriyle birlikte degerlendirilmistir.

TOC ve YYT kuramlarmm ampirik olarak yeniden
yorumlamasi: Bu modellerin 6ngdrdiigli teknolojik, orgiitsel ve
gevresel faktorlerin  veri temelli kiimelenmelerde nasil
bigimlendigi ortaya konmustur.

6.2. Uygulayicilar ve Politika Yapicilar I¢in Oneriler

Elde edilen bulgular, politika yapicilar ve isletme
yoneticileri i¢in de dnemli ¢ikarimlar sunmaktadir:

Dijital altyap1 yatirimlari, artik yalmizca biiyilik
ekonomilerde degil, gelismekte olan pazarlarda da YZ
benimsemesini hizlandirict etki yaratmaktadir. Bu nedenle kamu
politikalari, bulut tabanli sistemlere erisimi kolaylastiran
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diizenlemelere ve agik veri paylasim mekanizmalarma oncelik
vermelidir.

Firma yoneticileri agisindan YZ/BDM uygulamalarinda
basari, yalnizca yazilim se¢imiyle degil, insan sermayesi yatirimi,
veri yoOnetisimi standartlar1 ve degisim yOnetimi siirecleriyle
dogrudan iliskilidir.

KOBI ve girisim firmalar, biyiiklik avantaji eksikligini
SaaS tabanli yapay zeka c¢oziimleriyle asabilmektedir.
Dolayisiyla, girisimcilik destek programlarinin  YZ tabanlt
tretken araglara erisimi tesvik etmesi, rekabet esitligini
guclendirecektir.

6.3. Gelecek Arastirmalar icin Oneriler

Bu calisma kesifsel nitelikte oldugundan, elde edilen
bulgularin nedensel iliskilerle test edilmesi ileriki ¢alismalar i¢in
onemli bir adim olacaktir. Onerilen calisma, gelecekteki ¢alisma
icin agagidaki onerileri igermektedir:

e Gergek (sentetik olmayan) mikro veri setlerinin
kullanimi, sonuglarin dis gecgerliligini artiracaktir.

e Boylamsal veri analizleri, sirketlerde zaman iginde
YZ olgunlugu hakkinda i¢gdrii elde etmek i¢in harika
bir yaklasim olacaktir.

e Teknolojik, organizasyonel ve cevresel faktorlerin
goreceli etkilerinin  sayisal testleri, nedensel

modelleme (6rnegin, yapisal esitlik modelleme veya
PLS-SEM) temelinde yapilabilir.

e Kiiltiirel, etik ve diizenleyici boyutlarm YZ
benimsemesi iizerindeki etkisi, Ozellikle farkli
bolgelerdeki sosyo-kiiltiirel faktorlerin  nasil rol
oynadig1 acisindan incelenmeye degerdir.
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e Son olarak, buyuk dil modellerinin orgutsel bilgi
yonetimi lizerindeki mikro etkileri (6r. calisan
verimliligi, karar kalitesi, yaratici {iretim siirecleri)
niteliksel yontemlerle derinlestirilebilir.

Genel olarak, bu c¢alisma yapay zekd ve biiyiik dil
modellerinin artik sadece teknolojik bir inovasyon degil,
kurumsal dijital olgunlugun belirleyici unsuru haline geldigini
ortaya koymustur. YZ/BDM teknolojileri, firma buyuklukleri,
sektdr veya cografyadan bagimsiz bi¢cimde evrensel bir doniisiim
altyapis1 olusturmakta; dolayisiyla firmalarin rekabet avantajim
sekillendiren yeni bir paradigma yaratmaktadir. Bu sonug, yapay
zekanin gelecekte yalnizca iiretkenlik ve verimlilik artig1 degil,
aynt zamanda Orgiitsel 6grenme, etik yonetisim ve kapsayici
dijital doniisim  siireglerinin  merkezinde yer alacagini
gostermektedir.
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