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OZET

Ekonomi ve politika strekli olarak karsilikli bir etkilesim icerisindedir. Ozellikle ek i d

dir. Bu ytizden bi bu durumlarda di layl.

arasinda iliski hakkinda kesin bir yargiya politik i ile ek arasinda

ortaya ¢ikan iliskilerin incelenmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir. Politik istikrarsizlik birgok sebebe baglidir. Sebeplerden bazilan terdrizm, anayasa degisiklikleri, segim sikligi, komsu Glkeler arasinda yasanan olumlu ve olumsuz

olaylar ve § 5 olan

teskil edebilecek en blylk olaylardan bir tanesi 11 Eylil Olayi ve sonucunda olusan Amerika - Af

yola ¢ikarak ek olarak ne kayiplar yasayacaginin belirlemesi ve tahmin etmesi beklenmektedir. Bu duruma 6rnek

Bu isinde ozellikle G dolar kurundaki oynaklig: arttiran ve glincel bir konu olan Rusya Ukrayna

3!

savasinin etkisinin analiz edilmesi ve i amag Dolar kuruna etki eden BIST 100 endeksi, VIX endeksi, CDX endeksi gibi makroek ik go k i olarak Bu degisk ek olarak,

Rusya = Ukrayna savasinin etkisini incelemek amaciyla farkit yerli ve yabanci ajanslara ait gazete metinlerinden f. y sayisal bir bagi degisken olusturularak modele dahil edilmistir.

METIN MADENCILIiGI

Metin madenciligi (text mining), metin verilerini analiz ederek anlamli bilgiler cikarmay:
amaglayan bir veri madenciligi dalidir. Metin madenciligi, dogaldll isleme, istatistiksel analiz,

makine ogrenimi ve bllgnsayar dllballm« glbi in iklerini kull metin
verilerinin yapilandiriimasi, & dell I saglar,
Metin madencnhgl buyuk miktarda metin verisine sahip belgelenn otomatik olarak analiz
il i ve anlamh bilgilerin ¢ikanimasini mimkdn kilar.

METIN MADENCILIG] YONTEMLER]

1.DUVGUANAUZJ(SENTIMENTANAL¥SI$) SENTIMENT ANALYSIS
Duygu analizi {sentiment analysis), metin veya belgelere uygulanan bir

dogal dil isleme teknigidir. Amaci, bir metnin veya belgenin duygusal

tonunu anlamak ve sinifl ygu analizi, duygusal

{fadeleri tespit ederek pozitif, negatif veya notr gibl duygusal etiketler atar. . / @ =
Bu sayede,sosyal medya jlan, misteri Orlin ! i, haber A
baghklan ve diger metin verileri gibi blyk miktardaki metinleri otomatik
olarak analiz etmek ve anlamak mimkin hale gelir

NEGATIVE NEUTRAL PIRITIVE

2- OZETLEME (SUMMARIZATION)
Text i olarak da bu teknik, uzun metinlerin ana hatlanndan anlamly, kisa ve tutarli bir Gzet
olusturuimasina yardimcei olur.

3- METIN SINIFLANDIRMA (TEXT CLASSIFICATION)

Metin siniflandirma, metin verilerini farkli kategorilere veya siniflara
ayirmak igin kullanilan bir makine 6grenimi teknikleridir. Teme! olarak,
belirli bir metin belgesini analiz ederek, -;erlginn dayanarak belgenin

hangi iye veya s-mla ant irle calisinMetin
metin ik olarak eti ve

organize edilmesini saglar.

VADER ANALIZI

Dojal dil isleme alaninda sikiikla kullanilan bir duygusal analiz aracidir. VADER, metin verilerini pozitif, negatif veya notr
duygusal degerfere gore puanlar . Ek olarak oikti istegine gdre duygusal bilesiklik (emotional compound) adinda bir deger
daha bulunur. Bu deger, metnin genel duygusal yogunlugunu temsil eder. Duygusal bilesiklik, poritif ve negatif duygusal

ifadelerin yogunlugunu dikkate alarak hesaplanir:
[l pandas @ seaborn

é - r;watpl;%llib !20 .@n

METK

Co ﬁzfl NumPy &

TextBlob

¥ Projede python dili ve 1! rojede ozellikle tool olarak Google colabe kullaniimistir. Yukarida
kullarulm»; olan dil ve kGtUphaneler gorsel ofarakta veri igin_ pandas, numpy
i veri ve seaborn igin NLTK ve TextBlob

ki veri on islemed, son olarak model kurmak icin scikit Ieagrﬁnmphanesl kullanilmistir.

VERININ ELDE EDILMESI ¢, Milliyet 2POSTA

‘abanci ve yerli gazeteler olmak Uzere veriler sekiz ayr kaynaktan toplanmistir;

I haber ajanslarindan 24.02.2022-24.02.2023 tarihleri arasindaki Rusya Ukrayna Cumhuriyet

avasi adina yer alan haber metinleri ve bu haber mellnltdnln tarih,fink,agiklama

' nip xisx Ch
:x:':.::lalgmmdummm S A‘ k'
¢ B SABAH §/
(ERI ON iSLEME

eryi kullanifabilecek hale getirmek Igin asagidaki adimlari sirasiyla

c

:Genel olarak bulunan bir yazim hatasini dizeltme
+Kelimeler arasy birden fazla bosluk olan yerlerin tek bosluk ife degistiriimesi
+ Noktalama isaretlerini bosluga gevirme

‘Sayilan bosluga cevirme

VERILERIN GORSELLESTIRILMESI
Veriler seaborn ve matplotlib kiituphaneleri yardimiyla yabanci ve
Turkge kaynaklar i farkida iyi blimek,en ok tekrar eden ve
metinleri yapisal olarak en cok hangi kel tespit
Igin metinier gorsellestiriimistirlk olarak Turkse ve vaban:n haber metmlen olarak ayrildiktan
sonra word cloud degisim bl
Farkli olarak TUrkce kaynaklarda «abd» kelimesi yer alnrken yabanci kaynaklarda
«china» kelimesinin sikhig goze carpmaktadir.
£n Gok Tekrar Eden 20 Kedme.

5 Cok Tekrar £0en 20 Kebene.
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Ikinci adimda ise en gok tekrar eden ilk 20 kelime frekans
bazinda sutun grafigi kullanilarak gorsellestirilmistir. ~
Hem yabanci hem de Tirkse kaynaklarda kullanitan

kelimelerin biyik oranda benzedigini gormekteyiz. ~

- i Bt

S -

- g ¥ U;ﬂncﬂ adim olarak ay bazinda veri tabanimizda
haber i aylk duygusal
bilesik degerlerinin ¢izgi grafigini gormekteyiz.

Dorduncd adim olarak dolar kuruyla hem aylik hem de gnlik olarak b degiskenl daki k yonl
h p grafikleriyle gorsell

MODELLEME

Regresyon tabanli makine 6grenimi algoritmalari denenmistirYanda

tablo seklinde en iyi sonuc veren algoritmadan en kotd sonug veren

verme degeri olarak RMSE kullanilmistir.

SONUG

Bu ﬁhsmada sesitli yerli ve yabanci haber ajanslarinin Rusya-Ukrayna Savast adi altinda web sitelerinde yer
haber ele al ve bu haber I literatdr dikkate alinarak cesitli 6n isleme adimlar

uygul Duygu analizi yo lerinden biri olan VADER yontemi kullanilmis olup CIX endeksi, VIX endeksi ve

BIST 100 endeksi ile birlikte on bir adet bagimsiz degiskenle dolar kuru tahmini yapilmistir. Haber ajanslanndan
alinan bu metinler kelime bulutu ve bar grafikleriyle gdrseuestlrllmeled yapilmis olup yabanci kaynakli haber

anucunda on islemeden gegen haber metinleri vader analizi uygulanarak yerli haber gore I ‘daha ol oldugu dr.En gok kullanilan keli
ort farkli degiskene cevrilmistir bakud.gmda yerlive yabanai haber ajanslan arasinda gok buyGk b fark saptanmamistirHaber ajanslarinin
inlerinden yola sayisal degiskenlerit fasyon analizi lar géz onlinde
bl da aylik bazli bakildiginda yabanci haber ajanslarinin dolar kuruyla anlamii ve goze alinabilecek
KAYNAKCA 3 nuglar ortaya gikarken yerli haber ajanslanyla olusturulan sayisal degiskenlerin modelde etkisinin istedigi oranda
] Ay, 0, (2017). ekonomi Haberierinin BIST 100 Endeksine Exkisinin Veri Madencig e Incelenroesi Grerine e saliyma, Yuisek sans Ted), Eazg | | ve sekllde gercekl yecegi on gorils .Diger ler g6z onine alindiginda modele

fvensites, Sosyal Bdimler Enstit0s0, Elang.

) Xanago, B, & McCormick, k. (2013). The Dollar-Pound Exchange Rate During the Frst Nine Months of World War I, Atlantc Economi Journal, 385~
(8

etkisinin en kuvvetli olacagi goriilen degisken BIST 100 endeksi olmustur. Regresyon tabanli makine Ogrenmesi
algodtmalanvla olusturulan modelde RMSE degerleri dikkate alindiginda veriye en uygun modelin Random Forest
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Customer chumn analysis is a crucial topic for companies to succeed in today’s world. The aim of this thesis is to predict customers with a high likelihood of churn by

hash g A
B

ing their data from

customers who renewed and did not rencw their comprehensive insurance policies in a private insurance company in Turkey was uscd». The SI\}dy }'mployc(! data balancing methods such as oversampling and undersampling,
Machine learning classification methods were applied on the balanced dataset, with Random Forest, XGBoost, and LightGBM algorithms yielding the highest success rates. The data set was processed using the Python

programuning language.

Customer Churn Analysis in the Insurance Sector

Chum analysis mvolves vanous methods and techniques 10 identify the reasons behind customer attrition and make
strategic decisions. Typically, data such as customer behavior, d phic § ion, past ing habits, and
customer satisfaction feedback are utilized in this analysis. The imsights derived can help companies offer tailored
solutions to customers, increase customer loyalty, and facilitate the growth of their customer base. In this study,
customer data from a specific insurance company regarding the renewal and cancellation of comprehensive insurance
policies has been used. In addition to demographic information such as age and gender, the data also includes
variables related to the insured vehicle, such as its age, brand, and type.

Churn Customer Percentage

Customer churn analysss is closely related to the growth strategies and
Tevenue goals of companies. Dy ining why are leaving and
identifying the factors that contribute to customer chum provides
valuable insights for companies to improve customer relationships and
take measures o minimize customer attnition.

During the observation, it was found that 61,014 customers have
renewed their policies, while 13,001 customers have chosen not to renew
their policies and ceased to be customers of the insurance company.

Before applying classification methods for customer chum prediction on
the dataset, the issue of imbalanced dataset, which is an important point
in classification problems, has been addressed. Two separate sampling
techniques, namely Under Sampling and Over Sampling have been

(L

Techniques to Handle Imbalanced Data

Und,

is 3 sampling technique used 1o address the problem of i datasets in cl
problems. In this method, the number of instances belonging to the majority class is reduced to achieve a more
balanced dataset with the minority class.

-> Random Under Sampler
> Near Miss

—> Cluster Centroids
~>Tomek Links

~>ENN

Oversampling aims 1o artificially increase the number of samples in classes with a small number of instances, This
Way, it enhances the importance and impact of classes with a small number of instances, enabling the model to leam
them better. This can potentially improve the classification performance of the model and reduce the occurrence of
erroneous results due to class imbalance.

~>Random Over Sampler
=>SMOTE
=> ADASYN

! Undersampling

Machine Learning Classification Methods
XGBoost
SMOTE ADASYN Cluster Centroids XGBoost s a tree-based
At Comtan s cBCiAn Cartan i rooGmte e leaming method, which means
= R puct i ~ it utilizes on ensemble of!
sy - o decision  trees. Each tree
= = = divides the dataset using a set
= - = of decision rules to predict a
= - o - T target vanable. The decision
[ - = = mule is created by ing
= = the features (or attributes) in
A { | the dataset with a  specific
S i / ) threshold  value. Each split
| {f7= further divides the dataset into
! e s more homogeneous subsets.
LightGBM Classifier
SMOTE ADASYN Cluster Centrolds
LhGAM Corhwon Makia Lo Carbonon e LB Corton e
- FE o 3 ~ LGBM (LightGBM) is a
- = = machine leaming algorithm
‘ e - « that is Lightweight and fast,
- = - : = and it is a gradicat boosting
ol s . - = method. It divides the dataset
ST \ s Lo . o into rectangular regions and
7 updates the sample weights
7 Z 3 using histograms  for each
- / 1 A : region. This allows for high
| / 7 > g2 o pu-fotmanoconh:gem
|- & S A and helps reduce overfitting.
Random Forest
SMOTE ADASYN Cluster Centroids
T R et Contmcn s frammcmesiew . Random  Forest is a
= = i ~ machine leaming
C o e . = algonthm that consists of
s — "= an ensemble of decision
= I = . . trees. Each decision tree
G s o «  processes the dataset by
. e n - = % 3 randomly sampling and
e e 0 G e SusE A Cooe splitting the data using
- random features. As a
N 5 1. result,  this  method
!“ i reduces high nnam:.
o0
A on the data, and makes
B — FSa < =_- - - stablepredictions.
Conclusion
“The Lazy Classifier" method was used to evaluate all classification
i This evaluation was performed on the datasets obtained | Mehod | SMOTE | ADASYN |Cla
usingl b g techniques. The 1! identified three machine T = I
leaming classification techniques, namely XGBoost, LGBM, and Gy m % o8t
Random Forest, that & d high perfc across all o
balancing techniques. These methods were found to have high isiailons | SE00 e
accuricy and F-values, indicating their effectit in predict bcnncy, Matets

customer chum. When examining the obtained results, methods like
XGBoost, LGBM, and Random Forest demonsirate themselves as
powerful tools that can be used fo predict chum customers in the
insurance company's dataset.

Recommendations
There are several strategies that can be implemented
for customers who haye the 10 churn:
+ Customer Relationship Management (CRM)
* Personalized Marketing
* Improved Customer Experience
* Loyalty Programs

ck Campaigns
* Data Analytics and Predictive Models
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Abstract

As the human population continues to grow, various costs arise, one of which is traffic congestion. The blockage or complete halt of traffic flow leads to negative consequences such as time

lost, increased carbon emissions, and higher fuel consumption. Efforts to minimize these adversities are made by entities such as highway administrations,

municipalities, and

transportation engineers, who rely on accurate traffic flow data as one of the most important sources of information. While traffic flow data can be obtained through multiple methods,
cameras emerge as one of the best solutions due to their affordability and flexibility. This study aims to generate and analyze traffic flow data derived from camera recordings for the |

purpose of mitigating these negative impacts.

What is Traffic Flow Data?
Traffic flow data is a type of data that involves counting the number of vehicles in traffic
based on certain breakdowns, as well as including vehicle speeds. These breakdowns can
include vehicle types such as cars, trucks, motorcycles, etc., and information about the
routes of the vehicles on the road. Below is an example of a result obtained from a study
where this data was generated along a road with two-way traffic.

Cls Direction [Kmph
2 Left 140,10
2 Right | 134,44
2 Left 113,54
7 Right 88,93
2 Right 134,76

Cls : It includes the types of vehicles, specifically 2 cars and 7 trucks.

Drection : : It includes the route information of the vehicles. 'Left' indicates the
direction of travel, while 'Right' indicates the opposite direction based on the location
where the recording is taken.

Kmph: It includes the speeds of the vehicles.

The Algorithm and Statistical Tests
This study utilized the Yolov5_StrongSort_OsNet Algorithm, which is based on an
artificial neural network. The algorithm combines the one-stage object detection
algorithm YoloV5 with the construction of an object tracking system. Similar to object
tracking, the object detection and classification components of the algorithm have been
pre-trained to create an enhanced algorithm. YoloV5 is a convolutional neural network
(CNN) based algorithm capable of object detection and processing live images at a high
speed.

Although the algorithm demonstrates success in object recognition, prediction, and
detection, several modifications need to be made to adapt it for traffic flow data. The
study makes use of statistical tests such as Shapiro-Wilk, Kruskal-Wallis, and Mann-
Whitney to analyze the data.

Customization of the Algorithm

1. Entrance and Exit Detection:

Firstly, it is necessary to digitally detect the entrance and exit pixels of vehicles on the
road from the recorded traffic image. This process is carried out by analyzing a single
frame of the image, as shown in the photograph.

8 T
During the execution of the algorithm, apart from the entrance and exit detection, the
video recording is played live on the screen. In order to display the calculations
performed on this window, counters will be added for the vehicles entering the frame.
The positions of these counters and texts have been calculated,

2. Object Count:

For this task, if-else blocks have been created as shown below. These blocks trigger the
code responsible for storing various raw data when the center pixel coordinates of the
detected and tracked vehicle, obtained from the algorithm, fall within the
predetermined coordinates. This allows for the collection of raw data related to the
vehicle.

2 CE )

x(0])/2)<(615)

3. Processing of the Data

The collected raw data includes the route and class of the vehicle as desired. However,
additional calculations are required to determine the speed of the vehicle. After the
vehicles enter the designated entrance and exit areas, the computer retrieves the
timestamp information, and the speed is calculated in pixel-seconds based on the time
difference. Since the length of the specified region is not known, the speed data is
estimated hypothetically.

Results
Vehicle Direction Real Algorithm Count  Miss Rate
O Left a7 209 3,69%
Right 202 188 6,93%
Truck Iflt 36 31 13,89%)
Right 37 3 10,81%)

The output during the execution of the algorithm appears as shown in the following figure.
The vehicles on the road consist only of cars and trucks. Vehicles classified as vans and
trucks are considered under the category of 'truck' at a single level. The difference
between the algorithmic observations and manual road counting is evident in the images
above. ¢ retin

+ Pvalue - tats

ons

Based on the conducted
analysis, it can be concluded
that there exists a statistically
significant variation in vehicle
speeds across different classes. |
Moreover, a noticeable
discrepancy in speeds is
observed between the right
and left sides of the road. This
study successfully facilitated oeioss S {ChaY apommtiantielins s Bur clhs
the real-time generation of ] dase s e
object detection data and
speed measurements.
Furthermore, an exemplified
application of this data is
presented, demonstrating its
potential utilization.

valent in grow_sreaps. items ()]
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OZET —\]

2010 ile 09/12/2011 tarihleri arasmdaki tim islemleri § kiadir ve toptanct ileri igermektedir. Ven setinde 37
, “Fransa”, “Almanya”, “Isvi¢re”, “Ispanya”, “Portckiz”, “Belgika” tlkeleri baz alinarak indirgenmistir. Bu veriler, miisteri

a dili izerinde gelistinilmistir. Her bir {ilke i¢in ortalama 5 ya da 6 idcal kiimeleme sayis: belirlenmis ve filkeler by saylya
kullanilarak bir internet sitesi olarak yaymlanmigtir. Bu gahisma, misterileri segmente ederck hangi kiimeye yatnm yapilmast gerektiging \

Bu tez gahismasinda kullantlan veri seti, Ingiltere merkezli gevrimigi islem veri setidir. Veri seti, 01/12/
farklt filke bulunmaktadir. Ancak, daha saglikh sonuclar alabilmek igin veri set, “Ingiltere”,
segn! y igin § ve k ve hiyerarsik kiimel y leri Python p

gore kiimelenmistir, Segmentasyon sonucunda, bu ¢alisma Streamlit kiitiiphanesi
belirlemeye ve sadik misteri grubunu bulmaya yardunct olabilecek degerli bir

RFM ANALIZI

RFM analizi, "Recency” (yenilik), "Frequency” (siklik) ve "Monetary” (para) kelimelerinin bas harflerinden

ynak olabilir.

= — |

| KUMELEME ANALIZi
olugan bir analiz ySntemidir. Bu ydntem, misteri saun alma davraniglann fi¢ kategoriye ayirarak
[ degerlendirir. Yenilik, miisterinin son saun alma isleminden itibaren gegen siireyi ifade eder ve yeni satin
almalar daha degerli kabul edilir. Siklik, miisterinin belirli bir zaman diliminde kag kez satin alma yapugun
gosterirken, para ise misterinin isletmeye yapugh toplam harcamayi ifade eder. RFM analizi, miisteri

| davramsslanm anlamak igin ki ve

pazarlama stratejilerini optimize etmede yardimei olan
bir yontemdir.

K-ORTALAMA KUMELEME

K-ortalama kiimeleme yontemi, verileri iki asamada kiimelere aywmak igin cahistr. 11k olarak, veriler || Saklandi Ardindan RFM metrikleri hesapland: ve skorlar 1-5 araligina indirgenerek karsilastinlabilir hale getirildi

Veri setindeki en son ahsveris tarihine 2 glin eklenerek analiz tarihi belirlendi ve “today_date” defiskeninde

P RIPA e S 1. F=2. M3 ise RF
rasigele segilen merkezi noktalara atanir ve her veri noktasi en yakin merkezi noktaya atanir. Bu adim, || RFM skorlannin kullanilacagy scgmentasyon igin hesaplamalar yapildi. Omegin, R=1, F=2, M=3 ise RFM skonu
verilere en yakin merkezi noktaya atanan kiimelerin olusmasini saglar. Daha sonra, her kimeye ait verilerin 123" olacaktr. Bu iglemlerin ardmdan, her iki yontemi de kullanabilmek icin veni seti alt kiimelerine aynld: ve bu
ortalamasi alinarak yeni merkezi noktalar belirlenir. Bu adin, verilerin yeniden diizenlenmesiyle yeni bir alt kiimeler [0,1] aralifinda normalize edilerek diger algoritmalara uygun hale getirildi.

kimeleme islemi yapilir ve merkezi noktalanin konumu ve kilmelerin icerigi degiserek daha dogru bir K-ORTALAMA KUMELEME

kiimeleme saglamr,
"2 (= et

Optimal kiime sayisin belirlemek igin k-ortalama ydntemi kullanilarak 2'den 20'ye kadar degisen kilme sayilanna

gore "clbow” yontemi grafigi olusturuldu. Elde edilen optimal sonuglar temel alinarak bir model olusturuldu ve bu

HIYER A RSiK KUMELEME modele dayanarak RFM skorlan elde edildi. Sonuglan yorumladigimizda, "recency” degieri en diisik olan kiime
£ ’ PR grubunun sadik milsterilere ait olduunu sdyleyebiliniz. Omegin, 1. kitme en disiik "recency” degerine sahip ol
| Hiyerarsik kimel yontemi, ag if ve bolicii yaklasimlar olmak fzere iki farkli sekilde || & o B ; yley & :5” y" deg » p “P
ili i 4 iler baslangigta ayn: kimelerde yer alr ve bu kiimeler ortalama olarak "29" giin dnce aligveris yapmistr. Aynca, bu kiime toplamda "S” iiriin satin aloug ve bu Grinlerin
gulanabilir. Agl f a, veriler ang; a

toplam degeri "903" sterlin olarak kaydedilmigtir.

HIYERARSIK KUMELEME

| birlestirilerek daha bilyiik kiimeler olusturulur. Bolict yaklagimda ise, titm veriler bir kiimede yer alir ve bu |

kime alt kameler halinde boliiniir, Hiyerarsik kiimeleme yontemi, verilerin gruplandinlmasinda

| dendrogram ad: verilen bir yapiy: kullanir. Bu yontem, verilerin dogrusal olmayan yapist nedeniyle k-

| ortalama yonteminden daha dogru sonuglar Giretebilir, ancak biyiik veri kilmeleri igin yiiksek hesaplama

| maliyeti gibi baz: d jlart da ktad s ‘ . .‘

Dend lar, hiyerarsik kimeleme yontemlerinde kullanil = .

bir gorscllestirme aracidir ve veri noktalanmin kiimeleme .
indeki birlesmelerini - gosterir. Hiyerarsik kiimel

benzerlik veya uzakhk olgiitlerine dayanarak veri noktalanm ; ———— ey

adim adim birlestirerck veya bolerek kimeler olusturur. e 1i¥ 53 8. . X » . -
. 7 : | Optimal kimeleme sayis: "elbow" ydntemiyle belirlenmis ve bu sonuca gore bir model olusturularak RFM skorlan

Dendr 1 birlesim ve bol diml 20 h : - ) f %

e l elde edilmistir. Sonuglann yorumlanmasma gore, en dilsik "recency” degierine sahip olan kilme grubu sadik
I' A'[]_ milsterilere aittir. Omegin, 1. kilme en dilsik "recency” degerine sahip olup ortalama olarak "12" giin dnce alisverts
i |

kilme sayis1 ve yapilan hakkinda bilgi saplayarak kiimeleme

iz k un kiime sayisini belirlemek ; ; ; y £
T u:f ] -y yapmistir. Aynca, bu kiime 7 adet tirin satn alnug ve bu driinlerin toplam degert 3624 sterlin olarak kaydedilmistir.
igin kullanish bir arag olarak kuliantlir, ! -3
VERI SETI SONUC VE ONERI
2 Tty £ ) imi v i i edilen ) 1 L lerini i
Irvine, Kaliforniya Universitesi'ndeki Makine Oprenimi ve Akills Sistemler Merkezi'nden clde : 1 Bul galisma, REM‘skorianza’ dayali_ ‘olacak e 5 y m\?s(r.tn
vOnline Retail” adlt bir veri seti kullanilmistr. Veri scti, toplamda 541908 veri igeren § degisken PR THAST Ktadir. Analizler, REM skorlanyla birlikie bu iki ydntemin misterilerin
: " o z o e PR o] * “UnitPrice”, = Lredi 1 Ioon! sor RFM
i kiedir, Bunlar; " No”, “StockCode”, “Description”, “Quantity”, “InvoiceDate™, “Unit Seomentiore synioisiada sH e salamll clar sa & K 8 ﬂbcnm'd:l l
" : deBi i = R : ik 1 i i
“CustomerID", "Country” adindaki degiskenlerdi skorlanna sahip misterileri gruplandirmak igin yerars yontemi REM sko 13";‘: R:’;
T g i & flandirmak ici llanl Sonug olard
KAYNAKCA : olarak misterileri bir agac yapisty olara e el b i flerleme
[1] Kotler, P, & Keller, K. L. (2016). Marketing Management (14th edition). Shanghai: Shanghai People’s skorlarna dayali ofarak bu iki y in birlikie kullanik milsteri seg y nem!

Publishing House, ‘
[2] Mitchell, T. M. (2007). Machine learning (Vol. 1). New York: McGraw-hill.
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kaydetmektedir ve sirketlere daha etkili pazarlama stratejiler olugturma firsaty sunmaktadir.
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Evrisimli Yapay Sinir Aglari ile Trafik Goriintiilerinden istatistiki Veri Uretme
Furkan Celik 18023066

Tez D Prof. Dr. Giilhayat Golbasi Simsek

Ozet

Insan sayisi bilindigi tzere her gecen glin artmaktadir ve bu artisin olusturdugu gesitli maliyetler vardir. Bunlardan biri de trafiktir. Trafik akisinin tikanmasi veya tamamen durmasi, insanlarin
kaybettigi vakit, artan karbon emisyonu ve kullanilan yakit miktarinda artis gibi birgok olumsuz etkisi vardir. Bu olumsuzluklari minimuma indirmekle ugrasan; karayollari genel mudrlikleri, |
belediyeler, ulastirma mihendisleridir ve ihtiyac uyduklari en 6nemli verilerden birisi trafik akisi verileridir. Trafik akisi verileri bircok yontem ile elde edilebilir ancak az maliyeti, kullanim
esnekligi gibi faktorlerden dolay: kameralar en iyi g6zimler arasindadir. Bu ¢alismada kamera kayitlarindan trafik akisi verisi (retilmeye calisacaktir.

Trafik Akisi Verisi Nedir
Trafik akist verisi trafikte bulunan araglarin sayisinin bazi kirilimlara gére sayilmasi ve
ayrica arag hizlarini da iceren bir veridir. Bu kinlimlar araglarin tipleri; araba, kamyon,
motosiklet vb. ve arclarin yol dsttindeki rotalarinin bilgisidir. Asagida yapilan ¢alismanin
sonucundan bir érnektir. Calismada gidis ve gelisi olan bir yol tizerinden bu veri .
Gretilmistir. act ). a0

x[ 2] -box[0])/2)<(615)

o append(id)

Cls Direction |Kmph
2 Left 140,10
2 Right | 134,44
2 Left 113,54
7 Right 88,93
2 Right 134,76

3. Verilerin islenmesi

Cls : araclarin tiplerini icermektedir 2 araba 7 kamyon olmak iizere,

Drection : Araclarin rota bilgilerini icerir. Kayitin alindigi konuma gore ‘Left’ gidis
‘Right’ gelis tir.

Kmph: Araglann hizlarini ierir,

.

Kullanilan Algoritma
Bu ¢alismada yapay sinir agi ile calisan YolovS_StrongSort_OsNet Algoritmasindan
faydalaniimistir. Algoritma one-stage(tek adim) nesne tanima algoritmasin olan YoloV5'in
Uzerine nesne takip sisteminin insa edilmesi ile olusturulmustur. Tipki nesne takip de
oldugu gibi nesne tanima ve siniflama kisimlari daha 6nceden egitilerek genlestirilmis bir
algoritmadir. YoloV5'e bakacak olursak CNN(Evrisimli Sinir Agi) tabanli, nesne tespiti
yapan ve canli goriintuleri isleyebilecek calisma hizina sahip bir algoritmadir. Sonug
olarak eliminizdeki arag nesne tanima, tahmin ve tespit konusunda basarili olsa da trafik
akisi verisi icin cesitli eklemler yapilmalidir.

Algoritmanin Ozellestirilmesi

1. Giris ve Cikis Tespiti

Oncelikle trafik goruntlsu kaydinda araglarin yol Gzerinde giris ve ¢ikis piksellerinin
sayisal olarak tespit edilmesi gerekmektedir. Bu islem gériintiniin bir karesi izerinden
fotografta goziktiigu gibi gerceklestirilmistir.

by o i i
Giris ve ¢ikislar harici algoritma galistirilirken canli olarak video kaydlndafakr?nda'
oynatilmaktadir. Bu pencereye yaplilan hesaplamalarin gézikmesi ici goruntiye giren
araclar icin sayaglar eklenecektir. Bu sayaclarin ve yazilarin konumlarimda
hesaplanmistir.

2. Sayim
Bu islem icin asagida gozlktUgl gibi if-else bloklar olusturulmustur. Bu bloklar

algoritmanin (rettigi nesne tespiti ve takibi sonucunda elde edilen aracin merkez piksel
koordinatlarinin daha énceden belirlenen koordinatlar iceresinde olmasi halinde gesitli
ham verilerin tutulmasini saglayan kodlari tetiklenmesini ve arag ile ilgili ham verilerin
tutulmasini saglar.

Tutulan ham verilerin iceresinde aracin rotasi ve sinifi istenilen halde gelmektedir ancak
aracin hizi icin ek hesaplamalara ihtiyac vardir. Araglarin belirlenen giris ve cikis alanlarina
girdikten sonra bilgisayarin saat bilgisi cekilmekte ve aradaki farktan piksel saniye cinsinden
hiz hesaplanmaktadir. Bu hiz verisi belirlenen bélgenin uzunlugu bilenmediginden farazi
olarak hesaplanmistir.

Sonuglar

Algoritma calisirken olusa ¢ikti sekildeki gibi gozikmektedir. Yolda bulunan araclar sadece
araba kamyonlardan olusmaktadir, Kamyonet olarak ayrilan araclar ile tirlar ‘truck’ olarak
tek bir seviyede degerlendirilmistir. Agadaki gorsellerde algoritma ile gozlem yolu sayim
arasindaki fark gozilkkmektedir.

Algoritma Sayimi \ Gercek

Sag 22 26
Kamyon
Sol 40 44
3
| :
T
- W Sad Algoritma
= Sag Gergek
0 50 100 150 200
Tur
KAYNAKCA

[1] YoloV5_StrongSort_OsNet hnps://gnmub.mm/hdnthOG/Volavs_DeepSon_warch
[2] Yardim, M. S., & Akylldiz, G., (2005). Akilli Ulastirma ve

(Pp.405-414). Istanbul, Turkey

(3] https://1 fence.c tifict

. 6. Ulastirma Kongresi
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TURKIYE’DEKi ONLINE ALISVERIS ALISKANLIKLAR|
Ogrenci Adi SOYADI: Alper KINCI
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Elif TUNA

ikle son 5 yﬂda populcr blr halc gclmnsur

e OZET

g::ii:: .P;vens, e bn araci kullanil el mm alisyers seklidir. E-u?m yada ;evnm:;a ahsvcns gibi isimlerle de anllnxll bu pazmlama sekli, Tirkiye'de zell
online nhsvens ile llslh sorular iccx.v:n‘ ‘20 somluk bir anket hazxrlanmlsur Ankete katilan 123 lk?;ﬂm 1, SPSS ldas ularak analiz edilmist e by
yop i-kare testi segilen sorular bir liskinin olup olmad test edilmisiir, Analiz sonuglan elde edilen SPSS gikulart §

tir. §orulan vmlcn cevaplnm. Sapraz tablolar yardmuyla blr on analw

ONLINE ALISVERISIN TANIMI ve OZELLIKLER]

Online alisverisi basit bir tabirle “internet izerinden

saun alma  islemi” olarak  agiklayabiliriz.
de internet Kkulk giderek artmas:

|le birlikte, online alisveris de hizla yaygmlasmustir,

Intemctm sunduu. kolaylik, zaman e mahyet
titketicilerin intemet fizeri

yapmasini tesvik etmektedir,

XL

Online alisverisin ozelliklerini; 7/24 agik olmasy,
iiriinlerin detayl bir sekilde sunulabilmesi, tirtinlerin
fiyat ve 6zellikleninin Karsilastinlabilmesi, 6deme
kolayhfii ve driinlerin ev veya is yerine teslim
edilebilmesi olarak aciklayabiliriz. Online alisveriste
odeme yontemleri de oldukga cesitlidir. Kredi kart,
banka havalesi, kapida odeme ve benzeri birgok
Odeme yontemi kullanilabilmektedir. Bunlara ek
olarak, onlinc alisveris siteleri, binlerce {iriin
segenci sunar ve tilketiciler, magaza gezerck bu
kadar geni§ bir secenegi bulamazlar, Tiim bunlan
online alisverisin avantajlan olarak da gosterebiliriz,

Online ahsverisin tarihigesi, 1980'lerin
sonlanna kadar uzanmaktadi. Bu
donemde, online ahsverisin temelinde
telefon, televizyon veya posta siparisi
ile calisan sirketler bulunmaktaydi.
Internetin  yaygmlasmasiyla  birlikte
online absveris de dnemli bir degisim
gegirdi. 1k e-ticaret web siteleri,
1990'ann ortalarinda agilmaya bagladi.

1994 yilinda, bir bilgisayar bilimcisi olan Phil Brandenberger, Pizza Hut'un web sitesi iizerinden pizza
siparisi veren ilk miisteri olarak kaydcdlldl. Bu olay, online ahsvensm dogusu olarak kabul
edilmektedir, Ayn: il icinde, Jeff Bezos, A com'u k ¢ta sadece kitap
Satist yapan bir web sitesi olarak faaliyet gosterse de, daha sonra cldm’onik, ev gcmglcn giyim gibi
bircok farkly kategonde firiin satisina baslamistr, 20007 yillanin baslarina kadar, online alisverisin
‘gelisimi yavas bir sekilde ilerlemistir. 2000erin ortalaninda, cevrimici alisveris yapmak igin gerckli
‘olan altyap: ve lcknolojxk gelismeler hizlanmaya baslamustir. Mobil cihazlarin yayginlasmasi, e-ticaret
Websﬂclenmn daha kullanici dostu ve erisilebilir hale gelmesi gibi faktorler, online alisverisin hizl
‘bir sekilde yayllmasma yol agmstir. Gunﬁmuzdc de onlme aligverisin gelisimi her gegen giin hiz
kazanmahad:r Ozellikle, COVID-19 pand; e, online aligverise olan talep daha da
artmistir, ‘mkcticila. evden ¢ikmadan triinleri siparis duek ihtiyaglarii karsilamakiadirlar. Ayrica,
birgok perakende sirketi, online alisverisin yaygmlasmasiyla birlikte difital pazarlama ve reklameilik
stratejilerine de agirlik venneyc baslamustir.

SOSYAL MEDYANIN ONLINE ALISVERISE ETKISi

yarak, |
Kararlarni_etkilemeye ¢alisir. Sosyal medya platformlan aynica influencer
ads verilen bir pazarlama stratejisi icin de 6nemli bir rol oynamaktadir. Isletmeler, sosyal medya
fenomenlerini kullanarak iriinlerini tantabilir ve onlarn takipeileri araciligiyla daha da genis bir kitleye
ulasabilirler. Bu yontem, tilketicilerin firiinlere daha olumlu bir sekilde yaklasmalarina yardunci
olabilmekiedir.

Eriek. 49 398
Clnslyetiniz nedic? Kadin 74 642
1825 80 65,0
2635 12 98
Yoy acalitine nedic? e 2 i
50 ve U3ty 20 163
Htkokul 1 08
Orraokul 3 24
Etim durumunus nedir? tise 18 146 s | i
Oniversite 93 756 e skibie intrnat Sainden Arta b o | ouy
Usansasta s 65 Aozl ,’f :::
Kamu Sektéro 9 73 s imndon il | S
Ozel Sektor 26 21,1 T T
Ogrenci 67 545 % |
Caliyma durumunuz nedir?| Ly Hanimi 8 65 5| B
Kendi igimin
patonuyum z o Intarmatte gorudincs b Gromca imdirime. S o
. Moyw 15 2
Caliymiyorum 12 9.8 < B
e -
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st ¢
o N BT [rmenss Soamndun o | o0
letersetion b brin/ et st shres iouysl medyadon ‘.':n:"" 1: ue e Baras Carts ns 9s
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Sonpel ety pormiaracs oplan Ut hampoyalan, . S shyvery, S I
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HIPOTEZLER ve KI-KARE TESTI YORUMU
Chi-Square Tests Chi-Square Tests
Asymptotic Asymptone
Signiicance olls E»q‘n&unce
Value at (2-sided) Y, L 2:31ded)
“Paarson CRESqUAE 20041° 16 Pearson Chi-Square 13898° 6
Likstinood Rabo 17.581 16 ) Ukelhood Rata 13627 & 034
Linear-by-Linear 1099 1 290 Unear-ty Lingar 4266 1 039
Associabon 2=l Atomon S
N ofVaha Cases 123 NofValid Cases 123
2,19 cobis (76,0%) have expected count less than 5. The 3.7 calls (58.3%) have expacted count less than 5 The
minimum expectad countis .11 minimum expected count is 45
! Dikdorigen igine aliman deerler, incelememiz gereken p degerleridi
Ki-Kare {liski Hipotezleri Bu p degerl i gibi y
e > 0.05 ise H, hipotezi kabul edilir. Dolayisiyla sorular arasinda
: Sorular arasinda herhangi bir iliski yoktur, P
He: 2 5 ! herhangi bir iliski yoktur.
H,: Sorular arasinda bir iliski vardir. p < 0.05 ise H, hipotezi reddedilir. Dolaysiyla sorular arasinda bir
iilskivardin

ILISKI BULUNAN VE iLiSKi BULUNMAYAN SORULAR
Ki-kare analizine gore aralannda iligki bulunan sorular sunlardir,

+ Cinstyet ile Sosyal Medyanin Aligverise Etkisi Arasindaki Hliski
-Yqﬂeﬁmmkhumﬂmhmsmlwmmh liski

Ki-kare analizine gdre aralannda iliski bulunmayan sorular
sunlardur;

* Yas ile Sosyal \ Alisverise Etkisi ki sk
'WWWMWMWKNMAMlW
(= -qumnl)’mmullea)cwmlhndeosydMedyqufomu
; t ile Interne ipilan Son Ahsverisin Yapilma Zamani | Arasindaki

»\nandlfdﬂl:uﬁ e o 50 mmm'%h@momvmmln;h
Yigﬂeﬂm‘smlﬁnxulhmhnmltmh&amdnﬂmsh

wml:;l Intemet Uzerinden Yapilan Alisverisin Sk
Sosyal Medya Kullanimi ile Internetten Son Aligverisin | Arasindaki
Ymhmh_mml\umdn; Mlisks o memm%&m

Almadaki Etkisi Arasindaki B e fanarmleen D St + Intemetten Yapilan Son Alisverisin Yapilma Zaman ile Intemette:
Sosy ".m o] api il
SIS Ji Alisveris Yaparken Dikkat Edilen Oncelikler Arasmdaki Iliski

[1] Jarvenpaa, S. L., & Todd, P. A. (1996). Consumer reactions to electronic shopping on the World Wide
A ‘Web, International Journal of electronic commerce, 1(2), 59-88. o
Y QAK IZ]MCH &K.un.YG(ZOOS) Identifying key factors affecting consumer purchase VIOr In an
KA C ing context. jonal journal of retail & distribution management.
13]10?1\1,1 & TEMIZKAN, V. (2016). Taketicilenn mobil sosyal medya kullanmminm marka




nin

rcamalar; bakimindan on, ayri safi yurt

icin Pesaran CD tes

ni

R
dlemeyen :

\NALIZININ DEZAVANTAILARI

farini

ebilmekti.

bulunmaktay

Eksik ver







ozellik segimin

teknigi olup

kullanilir ve

ayirabilir.

fi tahmin

ki diist

2gerlendirilir. |

ori Do

mansini en ok artiran oz







