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OZET

Bu calismanin temel amaci; Tirkiye finansal piyasalarinin &nemli gostergeleri olan BiST 100 Endeksi, Dolar/TL, Euro/TL ve Altin/TL varliklarinin fiyat hareketlerini Markov Zinciri Analizi ydntemiyle modellemek ve zaman 6lcegindeki degisimin (1 yil ve 2
yil) varliklarin davranissal dinamikleri tGzerindeki etkisini incelemektir. Calisma kapsaminda, Yahoo Finance veri tabanindan elde edilen glinliik kapanis fiyatlari kullanilarak Gegis Olasiliklari Matrisleri, Uzun Dénem Denge Vektorleri ve Ortalama Kalis
Sureleri hesaplanmistir. Elde edilen bulgular, BIST 100 endeksinin her iki zaman diliminde de yiiksek volatilite ve kisa trend déngiileri (ortalama 2 giin) sergiledigini; buna karsilik Dolar/TL kurunun 6zellikle kisa vadede yiikselis trendini koruma egiliminin
yuksek oldugunu (3.70 glin) ortaya koymustur. Altin ve Euro ise zamansal degisimlerden bagimsiz, kararl bir yapi sergilemistir.

G|R|  Rassal Yiirliyiis Hipotezi: BiST 100 endeksinin uzun vadede yiikselis durumunda bulunma olasilig1 %50.5
S (1 yil) ve %51.0 (2 yil) olarak hesaplanmistir. Bu oranlarin %50'ye cok yakinsamasi, piyasanin uzun vadede
belirgin bir yon tayin edemedigini gosterir.

Finansal piyasalar, makroekonomik gelismelerden ve kiiresel risk istahindan etkilenen stokastik bir yapiya sahiptir. * En Gliclu Yiikselis Egilimi: Dolar/TL, %71.6 (1 yil) ve %66.0 (2 yil) ile uzun vadede yukselis durumunda
Yatirimcilar icin fiyatlarin gelecekteki yonini ongérmek hayati dnem tasir. Bu calismada, geleneksel yontemlerin kalma olasiligi en yiksek yatirim aracidir.

aksine, bir sistemin gelecekteki durumunun yalnizca mevcut durumuna bagl oldugu varsayimina dayanan "Markov * Giivenli Liman Etkisi: Altin/TL, veri setinin uzunlugundan bagimsiz olarak yaklasik %60 seviyesindeki
Ozelligi" (Markov Property) kullanilmistir. Bu dogrultuda calismanin amaci, Tirkiye finansal piyasalarinin en 6nemli denge olasiligini korumustur. Bu bulgu, altinin spekiilatif dalgalanmalardan en az etkilenen, istatistiksel
gostergeleri olan BIST 100 endeksi, Dolar/TL, Euro/TL ve Altin/TL varliklarinin fiyat hareketlerini Markov Zincirleri olarak en giivenilir varlik oldugunu dogrular.

yontemiyle modellemek ve zaman periyodunun (1 yil ve 2 yil) gecis dinamikleri tizerindeki etkisini analiz etmektir.

Calisma kapsaminda, ele alinan dort farkli varligin yiikselis ve diisus trendleri arasindaki gecis olasiliklari, uzun dénem ZAMANSAL KARSILASTIRMA ( %)

denge durumlari ve ortalama kalis stireleri hesaplanmistir.

Piyasalardaki trendlerin ne kadar siireyle korundugunu dlcmek amaciyla Ortalama ilk Gegis Zamani Matrisleri (¥)

Veri Hakkinda hesaplanmistir. Ozellikle “Yikselisten Dislise Gegis Suresi” ( 7q), bir boga trendinin ortalama kag giin stirdigiini ifade
eder

Calismada kullanilan veriler, Yahoo Finance veri saglayicisi Gizerinden Spyder (Python 3.13) programlama dili ve ilgili
finansal veri kituphaneleri kullanilarak ¢ekilmistir. Python ile ¢ekilen veriler MS Excel ortamina aktarilarak her bir veri Tablo: Yatirim Araglarinin Ortalama ilk Gegis Siirelerinin Karsilastiriimasi
seti icin analizler yapilmistir. Analizlerde varliklarin gun ici dalgalanmalari yerine, trendin yonini belirlemede daha

atinm Araci 2 Yillik Veri illik Veri
kararli bir gdsterge olan glinlik kapanis fiyatlari esas alinmistir. Toplamda 4 farkli varlik icin; 02.12.2024 ile 28.11.2025 l:,arﬁf 3_\1(3 Gu\; I :ZOG:I
tarihleri arasini kapsayan 1 yillik ve 02.12.2023 ile 28.11.2025 tarihleri arasini kapsayan 2 yillik olmak tzere, iki farkli Altin/TL 2.33 Giin 2.27 Giin
zaman dilimine ait 8 ayri veri seti tGizerinde ¢alisiimistir. Euro/TL 2.22 Giin 2.17 Giin
BIST100 2.13 Glin 2.04 Gin
/ a'am's * Yiiksek Volatilite (BiST 100): Endeksin bir yiikselis trendini bozup diisiise gecmesi ortalama 2.04 giin siirmektedir. Bu
II % surenin kisaligi, piyasa hafizasinin zayif oldugunu ve trend donisiimlerinin ¢ok sik yasandigini gosterir
i « Zamansal Duyarlilik (Dolar/TL): Dolar/TL kurunda yukselis trendinin 6mri 1 yillik veride 3.70 giin iken, 2 yillik veride
3.13 giine diismustir. Bu durum, doviz kurunun kisa vadeli konjonkttrde daha direncli oldugunu, vade uzadikca trend
Varliklar _ . Arali3 Veri Kaynagi momentumunun azaldigini ortaya koymaktadir.
BISTD10|O (j_?feks' aman Araligl * Orta Vadeli Denge: Euro ve Altin varliklarinda trend degisim streleri (sirasiyla 2.22 ve 2.33 giin) zaman 06lcegine gore
olar o . o s . . .-
i degismeyerek piyasa soklarina karsi daha stabil bir davranis sergilemistir.
EURO/TL 1 Yillik: 2024 - 2025 o I\_(_akhli’o F'”ar;,ce ' SEMEYEIEPIYasas ; 3 SEIBIEM
ALTIN/TL 2 Yillik: 2023 - 2025 (Gunlik kapanis fiyatlan)
ol\'|V]e
BULGULAR e BIST 100'de Yiiksek Volatilite: Endeksin trend degisim stresinin ¢cok kisa (ortalama 2 glin) olmasi, piyasanin "hafizasiz

oldugunu ve fiyat hareketlerinin rassal yiriiyuse yakinsadigini gostermistir.
* Dolar/TL'de Yapiskanlik Etkisi: Dolar kuru, 6zellikle kisa vadede (1 yil) yukari yonli soklara karsi direncli ve "yapiskan"

Analizin ilk asamasinda, her bir yatirirm araci icin “Yikselis (Y)” ve “Dusus (D)” durumlari arasindaki gtinltk bir trend izlerken, vade uzadikca bu momenturmun azaldig tespit edilmistir

gecis olasiliklari (P) hesaplanmistir. Asagidaki tablolarda 2 yillik ve 1 yillik gegis olasiliklari karsilastirmali  Altin "Giivenli Liman": Altin/TL, 1 ve 2 yillik zaman dilimlerinde en kararl gecis olasiliklarini sergileyerek, spekilatif
olarak verilmistir. dalgalanmalardan bagimsiz, istikrarh bir giivenli liman oldugunu istatistiksel olarak kanitlamistir.

 Ydntem Basarisi: Analizler, finansal zaman serilerinin Markov Ozelligi tasidigini; 6zellikle déviz ve emtia
GECIS OLASILIKLARI (P) piyasalarindaki trend devamliliginin bu yontemle basaril sekilde modellenebildigini dogrulamistir.

Varliklarin 'Yukselis' ve 'Dusus' durumlari arasindaki gunlik hareketliligi, Gegis Olasiliklari Matrisi ile
modellenmis ve zamansal degisim (1 Yil vs 2 Yil) asagida karsilastiriimistir.

Tablo: Yatirnm Araglarinin 1 ve 2 Yillik Gegis Olasiliklarinin Karsilastirilmasi

Yatirim Araci Donem PYY (Yiikselis - Yiikselis) PYD (Yiikselis - Disiis) PDY (Diisiis -» Yiikselis) PDD (Dusiis - Disiis)
BIST100 2 Vil 0.53 0.47 0.49 0.51
ivil 0.51 0.49 0.50 0.50
Altin/TL 2 Vil 0.57 0.43 0.64 0.36
1vil 0.56 0.44 0.65 0.35
Dolar/TL 2 il 0.68 0.32 0.62 0.38
1vil 0.73 0.27 0.68 0.32
Euro/TL 2 Vil 0.55 0.45 0.60 0.40
1vil 0.54 0.46 0.61 0.39

* Dolar: Dolar/TL paritesinin 1 yillik periyotta ylikselisini sirdirme olasiligi (Pyy) 0.73 ile en yiksek
seviyedeyken, 2 yillik periyotta bu oran 0.68'e gerilemistir. Bu durum, kurun kisa vadeli soklarda yukari
yonlu hareketini koruma egiliminin (yapiskanlik) daha glicli oldugunu gosterir.

 BIST 100: Hisse senedi piyasasinda yiikselis ve diisis olasiliklari her iki dénemde de 0.50 bandinda
yogunlasmistir. Bu istatistik, BIST 100'iin bir sonraki giinkii hareketinin tahmin edilmesinde gecmis
verinin etkisinin zayif oldugunu ve piyasanin rassal bir yapi sergiledigini kanitlar. ONERILER

* Altin ve Euro : Altin/TL ve Euro/TL varliklari, zaman 6lcegi degisse bile gecis olasiliklarinda anlamli bir
sapma gostermeyerek kararl (duragan) bir yapi sergilemistir.

 Yatirnmc Stratejisi (Portfoy Cesitlendirmesi): BiST 100'iin yiiksek volatilitesi karsisinda, zaman 6lceginden bagimsiz bir
istikrar sunan Altin ve Euro, portfoylerde dengeleyici ve defansif bir unsur olarak kullaniimahidir.

DENGE DURUM ANALIZi ( 7r) * Politika Yapicilar i¢in: Dolar/TL kurundaki gii¢lii yukari yonlii yapiskanlik, kur soklarinin kalici etkiler birakma
potansiyelini artirmaktadir. Bu nedenle, volatiliteyi dusurtci para politikasi midahalelerinde zamanlama kritik 6nem
tasir.

Her bir yatirnm aracinin, baslangic durumundan bagimsiz olarak uzun vadede Yikselis veya Diistis durumunda bulunma

olasiliklari (1 vektérii) hesaplanmistir. Bu analiz, piyasanin genel egilimini ortaya koyar. « Gelecek Calismalar (Hibrit Modeller): BiST 100 gibi rassal hareket eden piyasalarin tahmini icin, Markov Zincirleri'nin

Yapay Sinir Aglari ile desteklendigi hibrit modeller veya makroekonomik degiskenlerin (CDS, VIX) dahil edildigi MS-

. . .. VAR modelleri kullanilabilir.
Tablo: Yatirim Araglarinin Uzun Donem Denge Vektérlerinin Karsilagtirilmasi Mmodeliert Kullaniiaoiiir

Yatirim Araci 2 Yillik Ortalamada Yiikselis (rtY) 1 Yilhik Ortalamada Yiikselis (rtY)

Dolar/TL %66.0 %71.6

Altin/TL %59.8 %59.6

Euro/TL %57.1 %57.0 KAY N A KCA

BRI 500 73 [1] Durgun, F., (2023). Markov Rejim Degisim Modelleri Teori ve Uygulama.

[2] Senol, Z., (2020). "Borsa Oynakliginin Markov Rejim Donlsiim Yontemiyle Analizi".
[3] Yilmaz, T. & Seviiktekin, M., (2025). ABD Tahvil Getirisi ve Altin iliskisinin Analizi.
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BITCOIN RAINBOW CHART (LOGARITMIiK REGRESYON) YAKLASIMININ iSTATiSTiKSEL GECERLILIGI VE ZAMAN SERiSI MODELLERIYLE KARSILASTIRILMASI

Aysenur ALAHABALI ORUNG 21023607
Dog. Dr. Gulder KEMALBAY

OZET

Bu calismada Bitcoin kapanis fiyatlari kullanilarak (2010-2024) uzun donem trend yaklasimi (Rainbow Chart/logaritmik regresyon) ile kisa donem tahmin modelleri (ARIMA ve Prophet) karsilastiriimistir. Duraganlik analizi icin
ADF testi uygulanmis; ham fiyat serisinin duragan olmadigi, log-getiri serisinin ise glicli bicimde duragan oldugu bulunmustur. Tahmin performansi son 365 glinliik test penceresinde RMSE/MAE gibi hata olcutleriyle
degerlendirilmistir. Sonuclar, uzun donem bant yapisinin fiyat rejimlerini aciklamada yararli oldugunu; kisa donem tahminlerde ise model seciminin veri donemi ve donlstmlere duyarh oldugunu gostermektedir.

AMAC

Bitcoin fiyatini hem uzun dénem trend hem de kisa donem tahmin perspektifiyle incelemek
Rainbow, ARIMA, Prophet modellerini ayni veri Gzerinde karsilastirmak.

Veri:

MATERYAL VE METOT

* Gunluk Bitcoin kapanis fiyati (Close), 2010-2024

Final Model Karsilastirmasi: Test Seti Tahminleri (Log Olcek)
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Test Seti (Son 365 Giin) Tahmin Performansi Karsilastirmasi. ARIMA(0,1,0) + Drift modelinin (mavi
kesikli cizgi), Bitcoin’in stokastik momentumuna en yakin seyri izleyerek en disik RMSE (0.304)
degerine ulastigl gozlemlenmektedir.

Modeller:

Seri ADF p-value lag nobs
0 Close (P_t) -0.357925 9.168903e-01 33 5025
1 Log_Price (In(P_t)) -2.965661 3.822805e-02 23 5035
2 Log_Return (AIn(P_t)) -12.228044 1.069274e-22 22 5035

ARIMA(0,1,0)+Drift, Optimize Prophet ve Logaritmik Regresyon.

Testler:

ADF (birim kok), Ljung—Box (otokorelasyon), Diebold—Mariano (tahmin karsilastirma)

ADF testi sonuclarina gére ham kapanis fiyati serisi icin birim kdk hipotezi reddedilememis ve seri
duragan bulunmamistir. Buna karsilik log-getiri serisi icin birim kok hipotezi glclli bicimde "3

reddedilmis olup seri duragan kabul edilmistir.
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BULGULAR VE GORSEL ANALIZ

Bitcoin Rainbow Chart: Logaritmik Regresyon Trend ve o Bantlari (In Olgekte)
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Bitcoin Rainbow Chart (Logaritmik Regresyon) Modeli ve Kalinti Analizi (2010-2024). Regresyon
modeli uzun vadeli biyiime egilimini (deterministik trend) yiksek R? ile agiklasa da, kalintilarin

genis bantlarda dalgalanmasi

kisa vadeli

duyuldugunu isaret etmektedir.

-——Prophet Ljung-Box Testi Sonuglari --—-
1b_stat 1b_pvalue

10 21791.817871
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——— Ljung-Box Testi Sonuglari ———
1b_stat 1b_pvalue
10 2.621278 ©.988988
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Prophet (Sol) ve ARIMA (Sag) Modelleri Kalintilarinin ACF Karsilastirmasi. Prophet kalintilarindaki
glclu otokorelasyon (p=~0.00), modelin yapisal bilgiyi tam aciklayamadigini; ARIMA kalintilarinin
ise glven sinirlar icinde kalarak "beyaz giriltia" sartint sagladigini (p = 0.988) desteklemektedir.

Modellerin Kalinti Teshis Grafiklerinde ARIMA modeline ait hatalarin normal dagilima (QQ-Plot
referans cizgisi) tam uyum sagladigi, Prophet modelinde ise 6zellikle u¢ degerlerde (kuyruklarda)
sapmalarin oldugu gorulmektedir.

SONUC

Bu calisma kapsaminda Bitcoin fiyat dinamikleri Gzerine yapilan karsilastirmali analizler sonucunda
su temel bulgulara ulasiimistir:

En Basarih Model: ARIMA(0,1,0) + Drift modelinin, 0.3044 RMSE degeri ile Bitcoin fiyat
ongorusinde hem Prophet hem de Rainbow Chart modellerine gore istatistiksel olarak anlamli
derecede (p < 0.001) daha basarili oldugu Diebold-Mariano testi ile kanitlanmistir.

Model Gegerliligi: Teshis kontrolleri sonucunda, ARIMA modelinin kalintilarinin "beyaz guaralti"
(white noise) sartini sagladigi; buna karsin daha karmasik bir yapiya sahip olan Prophet modelinin
kalintilarinda guicli otokorelasyon (p=~0.00) tespit edildigi saptanmuistir.

Parsimony (Yalinlik) ilkesi: Elde edilen bulgular, Bitcoin gibi yiiksek volatiliteye sahip finansal
varliklarin modellenmesinde, stokastik momentumu (drift) temel alan yalin modellerin, bilesenli ve
karmasik modellere gore daha direncli (robust) tahminler sundugunu desteklemektedir.

Piyasa Etkinligi: En iyi performansin "Slriklenmeli Rastgele Yurayls" yapisi tarafindan
sergilenmesi, Bitcoin piyasasinin zayif formda etkin piyasa hipoteziyle uyumlu bir karakteristik
sergiledigine isaret etmektedir.

KAYNAKCA

[1] P. Choksi, “Bitcoin Historical Dataset (2010-Now),” Kaggle
[2] Nakamoto, S., (2008). Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System.
[3] Hua, Y. (2020). Bitcoin Price Prediction Using ARIMA and LSTM. E3S Web of Conferences, 214, 01050
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Ekonomik Kriz ve Tiuiketim: Turkiye’de Ruj Etkisi’'nin Zaman Serisi Analizi

Ece YILDIRIM 20023031

Prof. Dr. Giilhayat GOLBASI SIMSEK

OZET

Bu calismanin amaci, 2010-2025 yillari arasinda Tirkiye ekonomisinde gozlemlenen yiiksek enflasyon ve makroekonomik belirsizliklerin, tiketici harcamalari tzerindeki etkisini "Ruj Etkisi" (Lipstick Effect) teorisi ¢cercevesinde
incelemektir. Klasik iktisat teorisi kriz dénemlerinde liiks tiiketimin azalmasini dngdrirken, bu calisma Tirkiye'de kozmetik harcamalarinin reel olarak arttigini savunmaktadir. Calismada, TUIK Perakende Satis Hacim Endeksi ve
TCMB verileri kullanilarak Zaman Serisi Analizi ve Ekonometrik Modelleme yontemleri uygulanmistir. Bulgular, enflasyon ile kozmetik talebi arasinda cok gicli pozitif bir iliski (r=0.93) oldugunu ve tiketicilerin giyim
harcamalarindan kisarak kozmetik uriinlerine yoneldigini (lkame Etkisi) ortaya koymaktadir. Bu durum, kozmetik tiketiminin Tirkiye'de ekonomik bir tercihten 6te, borclanma ile finanse edilen psikolojik bir savunma

mekanizmasi oldugunu géstermektedir.

Ruj Etkisi’nin Zaman Serisi Analizi

Gelismekte olan ekonomilerde kronik hale gelen enflasyon ve satin alma glici erozyonu, hanehalki
bltgelerini tehdit etmektedir. Problemin temelini; makroekonomik géstergelerdeki bozulmaya ragmen,
kozmetik harcamalarindaki artisin rasyonel bir tercih mi yoksa krizin yarattigi bir "telafi edici tiketim" mi
oldugu sorusu olusturmaktadir. Bu calisma, s6z konusu fenomeni anket verileriyle degil, resmi makro
verilerle test ederek literattirdeki metodolojik boslugu doldurmayi hedeflemektedir.

Ruj Etkisi (The Lipstick Effect): Lauder (2001) tarafindan formiile edilen bu kavram, tiketicilerin ekonomik
glvensizlik donemlerinde pahali likslerden (otomobil, konut) vazgecerken, kendilerini iyi hissettirecek
"kicuk ltkslere" yonelmesidir.

ikame Etkisi (Substitution Effect): MacDonald ve Dildar (2020), kozmetik harcamalarindaki artisin, aslinda
giyim gibi daha pahali kategorilerden yapilan tasarrufun bir sonucu oldugunu savunur.

Analiz, Turkiye ekonomisindeki yapisal kirilmalari kapsayan 2010-2025 doénemine ait aylik verilerle
gerceklestirilmistir.

Bagimh Degisken: TUIK Kozmetik ve Kisisel Bakim Perakende Satis Hacim Endeksi. (Enflasyondan
arindiriimis reel talep).

Bagimsiz Degiskenler: TUFE (Enflasyon), Tiiketici Gliven Endeksi, Reel Efektif Déviz Kuru

Verilerin analizi dort asamada gergeklestirilmistir:

Toplamsal Ayristirma (Additive Decomposition): Serinin Trend, Mevsimsellik ve Rassal bilesenlerine
ayrilmasi.

Trend Giicii Analizi: Wang, Smith ve Hyndman (2006) yontemine gore Trend Guiclu katsayisi 0.9889 olarak
hesaplanmis, serideki degisimin ana kaynaginin uzun vadeli trend oldugu gorulmustur.

Logaritmik Regresyon Madali: Fivat acnaklisini Alemeal icin knriilan madel i cekjldedir;

In(Kozmetik;) = 2.37 + 0.34 - 111['Tf;%FE,«} + €

Bu modelin aciklayicilik katsayisi 0.956 olarak bulunmustur.

Grafik 9: Kozmetik Satislarinin Zaman Serisi Ayristirmasi
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Grafik 9: Zaman Serisi Ayristirmasi ve Yapisal Kirilma

Kozmetik Satis Hacim Endeksi, toplamsal ayristirma modeline (Additive Decomposition) tabi tutulmustur.
Wang-Smith-Hyndman yontemine gore Trend Gucu 0.98 olarak hesaplanmis, serideki degisimin ana
kaynaginin uzun vadeli trend oldugu gorulmdastir. 2021 yili enflasyon soku sonrasinda trend bileseninde
yukari yonlu keskin bir Yapisal Kirilma mevcuttur.

Grafik 1: Ruj Etkisi Kaniti (Enflasyon ve Kozmetik Hacmi)
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Grafik 1: Ruj Etkisi Paradoksu (Enflasyon vs. Satis Hacmi)

Ekonomik teorinin aksine, Genel Enflasyon (TUFE) ile Reel Kozmetik Satis Hacmi arasinda r=0.93 diizeyinde cok
gucli ve pozitif bir korelasyon saptanmistir p<0.01. Fiyatlar genel seviyesindeki artis, talebi disirmemis; aksine
kozmetik tiiketimi reel olarak %64.8 artis gostermistir.

Grafik 3: lkame Etkisi (Kozmetik vs. Giyim Hacmi)
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Harcama sepeti analiz edildiginde; kriz donemlerinde 'Giyim ve Ayakkabi' harcamalari (Gri Cizgi) reel olarak yatay
seyrederken veya kuicullirken, 'Kozmetik' harcamalari (Mor Cizgi) dikey bir bliyime trendine girmistir. Tuketici,
yuksek fiyath tekstil Grinlerinden kistigi bitceyi 'ulasilabilir liks' olan kozmetige aktarmistir (Substitution Effect).

Grafik 6: Finansman (Kredi Karti vs Kozmetik)
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Grafik 6: Tuketimin Finansmani ve Bor¢clanma

Kozmetik satis hacmindeki artis, 'Reel Kredi Karti Harcamalari' ile birebir senkronize hareket etmektedir. Bu
bulgu, tiketicilerin alim glcu dismesine ragmen yasam standartlarini korumak ve psikolojik tatmin saglamak
amaciyla gelecek gelirlerinden bor¢landigini géstermektedir.

Grafik 2: Hacim ve Reel Fiyat lliskisi
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Grafik 2: Fiyat Esnekligi ve Talep Direnci

Kozmetik Grlnlerinin reel fiyati (goreceli pahaliligl) artmasina ragmen, talep diismemistir. Bu durum, kozmetik
drtnlerinin kriz donemlerinde 'distk fiyat esnekligine' sahip oldugunu ve tliketicinin psikolojik tatmin ugruna
fiyat artislarini tolere ettigini kanitlamaktadir.
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OZET

GunUmuzde insanlarin go¢ etme nedenleri farklilik gdstermektedir. Bu nedenlere bagli olarak goc¢ edilen yerler de degismektedir. Insanlarin bulunduklar ve gé¢ edecekleri bolgelerin sartlarina bagli olarak
arastirmalar yapilmistir. Literatirde arastirmalarda gocu etkileyen cesitli faktorlerin incelendigi gozlemlenmistir. Bu calismanin amaci Turkiye'nin 81 ili arasindaki goc¢t 2013-2023 yillarinda ekonomi, saglik,
kiltir ve sehrin altyapisini temsil edebilecek degiskenlerle analiz etmektir. Degiskenlerin tamami TUIK'ten elde edilmistir. Elde edilen degiskenlere ait veri setleri calisma kapsaminda hazirlanan arayiz ile farkli
formatlardan standart formata donudsturidlmus ve hatasiz bir sekilde “Sehir-Yil” anahtar kabul edilerek birlestirilmistir. Final veri seti Panel Veri Analizi, Yercekimi Modeli ve Sosyal Ag Analizi yontemlerinde
kullanilmak icin hazirlanmistir. Panel veri analizinde iki farkli bagimli degisken ile iki model kurulmustur. Ciktilarda paralellikler saptanmistir. Yercekimi modelinde bagimli degisken yillik go¢ akisidir. Sonuclar
iller arasi mesafenin fazla olmasinin gocl negatif etkiledigini gostermistir. Sosyal ag analizinde de Turkiye 5 havzaya ayrilmistir. Boylece bu tez calismasi bolgesel kalkinma politikalari ve sehir planlamasi igin
veri temelli bir rehber sunmaktadir.
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FUTBOLCULARIN PiYASA DEGERI DEGiSIMINDE SAHA iCi PERFORMANS, TAKIM VE LIiG FAKTORLERININ ANALIzi
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OZET

2024-2025 futbol sezonu icerisinde Avrupa'nin 5 biyuk liginde miicadele eden 2395 futbolcuya ait piyasa degerlerindeki degisimler, bahsi gecen sezon icerisindeki saha ici performans metrikleri, takim basarisi ve lig kalitesi gibi
faktorlerle analiz edilmistir. Kaleci, Defans, Orta Saha ve Forvet mevki gruplari icin ayri olarak yapilan 4 adet Coklu Dogrusal Regresyon Analizi sonucunda, 277 degisken icerisinden 16 degiskenin piyasa degeri degisimi Uzerinde

istatistiksel olarak anlamli etkisi oldugu gozlemlenmistir.

GiRIS
Futbol yillar icerisinde sahadaki rekabetin otesine gecerek transfer bedellerinin, maaslarin ve kullp
biutceleri toplaminin milyar dolarlarla ifade edildigi devasa bir ekonomiye dontusmustir. Bu ekosistemin
surdurulebilirligi acisindan en kritik unsurlardan biri de futbolcularin transfer surecinde o6denecek
bonservis bedelleridir.

AMAC

Bu calismanin temel amaci, 2024-2025 sezonu resmi Avrupa Futbol Federasyonlari Birligi (UEFA: Union of
European Football Associations) siralamalarina gére Avrupa’nin 5 biylik liginde (Almanya, Fransa,
Ingiltere, Ispanya ve italya) miicadele eden 96 adet futbol takiminin biinyesinde yer alan 2395 futbolcunun
sezon basi ve sezon sonu piyasa degeri degisimlerinde en blyuk etkiye sahip degiskenleri tespit etmektir.

VERI SETI

Calismada kullanilan veri seti, FBref ve Transfermarkt platformlari Gzerinden alinmistir. 2024-2025 futbol
sezonunda Avrupa’nin 5 blyuk liginde forma giyen oyunculara ait istatistikleri iceren FBref temelli veri seti,
Kaggle Uzerinden indirilmistir. Ardindan bahsi gecen oyuncular icin belirtilen futbol sezonu baslangici ve
sonu donemlerine ait piyasa degerleri Transfermarkt platformu Uzerinden cekilmistir. Elde edilen 2 veri
seti, futbolcularin kimlik degiskenlerine (ad, takim, yas gibi) sadik kalinarak birlestirilmistir. Toplam 2395
adet futbolcu icin saha ici istatistikleri ve piyasa deger degisimlerini temsil eden 277 adet degisken
bulunmaktir. Regresyon modeli kurulum sirecinde Multicollinearity (Coklu Dogrusal Baglanti) sorunlari
yasamamak adina birbirleri ile yuksek iliski gosteren degiskenler elenerek 95 adet analiz siirecine dahil
edilmistir. Veri seti icerisinde bulunan ve sezon ici piyasa deger degisimini temsil eden «fark» degiskeni,
bagimli degisken olarak secilmistir.

player Ei pos msquad g comp gage gmp gstartsgmin g
Arda Guler MF,F\W\ Real Madrid es La Liga 19 28 14 1250
Erling Haaland FW  Manchester City eng Premier League 24 31 31 2736
Gianluigi Donnarummez GK Paris S-G fr Ligue 1 25 24 24 2091
Jude Bellingham MF  Real Madrid es La Liga 21 31 29 2488
Kevin De Bruyne MF,FW Manchester City eng Premier League 33 28 19 1702
Kylian Mbappe FW  Real Madrid es La Liga 25 34 34 2907
Lamine Yamal FW  Barcelona es La Liga 17 35 31 2856
Marco Asensio MF  Aston Villa & Paris S-G eng Premier League 28 25 17 1361
Ousmane Dembele FW  Paris S-G fr Ligue 1 27 29 20 1730
William Saliba DF Arsenal eng Premier League 23 35 35 3039

COKLU DOGRUSAL REGRESYON ANALIzi

Coklu dogrusal regresyon analizi, bir bagimli degisken ile iki veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
dogrusal iliskiyi incelemek ve bu iliskiden yararlanarak tahmin modelleri olusturmak icin kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Bu c¢alisma kapsaminda, futbolcularin piyasa degerini etkileyen performans
metrikleri, takim ve lig faktorleri arasindaki iliski bu yontemle modellenmistir. Analizin temel amaci,
bagimsiz degiskenlerdeki bir birimlik degisimin bagiml degisken Uzerinde yarattigi etkini miktarini ve
yonlini (pozitif/negatif) belirlemektir.

Y= Bo+ P1X1+ BoXo+ -+ BrXyx + €

y = Bagimli Degisken (Piyasa Degeri)

By = Sabit Terimi

f1 ... B = Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayisi

X1 ... X} = Bagimsiz degiskenler (age, 90s, takim_uefa_katsayisi vb.)
€ = Hata Terimi

SONUC

Analize dahil edilen 95 adet degisken ilk olarak futbolcularin mevkilerine dikkat edilerek gruplandiriimistir.
Kaleci, Defans, Orta Saha ve Forvet gruplari icin gruplandirilan her degisken modellere dahil edilerek test
edilmistir. Analiz strecinde, futbolcularin toplam oynama surelerinin 90 dakikaya oranlanmasi ile elde
edilen “90s” degiskenine ait verileri en az 7 olan futbolcular 6rnekleme dahil edilmistir. Modellerin
kurulmasi ile birlikte 16 adet degiskenin futbolcularin piyasa degerleri Gzerinde istatistiksel olarak anlamli
sonuc verdigi gozlemlenmistir.

Kaleciler icin elde edilen sonuclara gore, age ve thr degiskenleri piyasa degeri Uzerinde degisime sebep
olmaktadir. Bu degiskenler ile kurulan regresyon modeli, kalecilerin piyasa degeri degisimini %17,14 oraninda
aciklamaktadir.

Fark=1,883,986.06-318,176.87(age)+44,449.61(t/4r)+ €

MODEL OFETI:
R-squared: 8.3228
Adjusted R-squared: 8.1714

F-statistic: 2.13

Prob (F-statisticy: 8.889774
ATIC: 3491.14

BIC: 3C44 . 22

Defans oyunculari icin elde edilen sonuclarda, «age», «onxg», «takim_uefa_katsayisi», «sot», «ast», «onxga»
ve «blocks» degiskenlerinin piyasa deger degisimi Gzerinde anlaml etkilere sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu
degiskenler ile kurulan regresyon modeli, defans oyunculari icin piyasa deger degisimini %19,39 oraninda
aciklamaktadir.

Jark=6,129,618.62-438,236.40(age)+174,528.74( onxg)-34,454.96(uefa_takim_katsayisi)-
544,733.21(s02)+554,242.2(ast)-84,265.59(onxga)-81,243.90( blocks)+ €

MODEL GZETI:
R-squared: ©.2584
Adjusted R-squared: &.1939

F-statistic: 4.43
Prob (F-statistic):

Orta Saha oyunculari icin, «age», «takim_uefa_katsayisi», «onxg», «np:g-xg», «onxga», «crdy», «g/sot» ve
«g-pk» degiskenleri anlamli sonuclar vermistir. Bu degiskenler ile kurulan model orta saha oyuncularinin
piyasa deger degisimini %25,58 oraninda aciklamaktadir.

Jarw=21,217,929.52-539,998.15(age)-71,691.82(takim_uefa_katsayisi)+281,982.72(0o7nxg)+671,585.05(7p:
g-xg)-168,070.68(0nxga)-328,804.83(crdy)-3,993,526.14(g/sot)+461,422.18( g-pk)+ €

MODEL GZFETI:

R-squared: 8.3187

Adjusted R-squared: &.2558
F-statistic: §5.&7

Prob {F-statistic): &.088568
ATC: @0, =20

BIC: 14334 .87

Son olarak forvet oyunculari igin, «age», «takim_uefa_katsayisi», «90s», «xag», «npxg», «np:g-xg», «g-pk» ve
«touches» degiskenleri anlamli sonuclar gostermistir. Bu degiskenler ile kurulan model forvet oyunculari icin
piyasa deger degisimini %31,73 oraninda aciklamaktadir.

Jark=23,546,803.12-744,903.77(age)-115,561.02(takim_uefa katsayisi)-821,085.20(90s)+1,881,900.9
8(xag)+7,743,416.94(npxg)+7,569,391.43(np: g-xg)-6,513,582.80( g-pk)+21,688.28( toucles)+ €
MODEL GZFETI:

Adjusted R-sgquared: 8.3173
F-statistic: §.21

Prob

TARTISMA

Elde edilen bulgular 1siginda, futbolcularin piyasa degerlerinin tahminlerden uzak, onlarca farkh faktore bagl
olarak hesaplanan karmasik degerler oldugu gorulmustir. Mustafa Demir, futbolcular UGzerine yaptig
calismasinda piyasa degeri ve transfer Ucretleri arasindaki degiskenlige sebep olan saha disi faktorlere dikkat
cekerek, modellerin basarisini artirmak icin bu etkenlerin dnemini vurgulamistirlll. Bu calismada kurulan
Coklu Dogrusal Regresyon modelleri, Avrupa’nin 5 buyilk ligindeki futbolcularin piyasa degeri degisimlerini
mevki bazli olarak yaklasik %17,14 ile %31,73 arasinda degisen oranlarda aciklamaktadir. Benzer bir
calismada bulunan Yu Sun ve Kepenk Gu, makine 6grenmesi yontemleriyle %99 gibi oldukca yuksek bir piyasa
degeri tahmin basarisi elde etmislerdirl?l. Bizim calismamiz ile arasinda bulunan temel fark ise amac ve
yontemdir. Yu Sun ve Kepeng Gu piyasa degerini tahmin etmek icin makine 6grenimi Gzerine odaklanmisken,
biz bu calismada Coklu Dogrusal Regresyon Analizi yontemi kullanarak saha ici verilerinin, takim ve lig
bilgilerinin piyasa degeri degisimi Gzerinde ne yonde ve ne blyuklikte etkiye sahip oldugunu ortaya cikardik.
Yaptigimiz calisma sonucunda futbolcunun miicadele ettigi ligin UEFA basari katsayisi, mevki fark etmeksizin
piyasa degeri Uzerinde anlamli bir etkisi olmadigi gortulmustir. Literatlr arastirmasi siirecinde karsilasilan bir
diger calismada Geurts, bizim sonuclarimizdan farkh olarak futbolcularin Gst dizey liglerde mucadele
etmesinin piyasa degerini artiran bir faktor oldugunu tespit etmistir (31,

Kisaltma Aciklama
90s 90 dakikaya oranlanmis toplam oynama siiresi
age Oyuncunun yasi
ast Gol ile sonuc¢lanan pas sayist
blocks Rakip sut veya paslarmi engelleme sayisi
crdy Sezon icinde alinan toplam sari kart sayisi
g-pk Penalt1 vuruslar: haric kaydedilen toplam gol sayisi
g/sot Isabetli sut basina kaydedilen gol sayisi
np:g-xg Penalt1 vuruslar: haric. gol ile beklenen gol deger: farks
npxg Penalt: vuruslar: haric. toplam beklenen gol degert
onxg Ovuncu sahadayken takimi tarafindan iiretilen toplam beklenen gol degeri
onxga Oyuncu sahadayken takimmin kalesinde karsilastigi toplam beklenen gol degeri
sot Toplam isabetli sut sayisi

takim_uefa_Katsayisi = Kuliibiin resmi UEFA basar: katsayisi

thr Kalecinin eli ile topu oyuna sokma sayisi
touches Ovyuncunun top ile toplam bulusma ve temas sayisi
xag Ovyuncunun verdigi pas sonucu takum arkadasinin sutunun gol olma olasilig:
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Besiktas’taki Hava Kalitesini Etkileyen Faktorlerin Makine Ogrenmesiyle incelenmesi

SUEDA USTAMEHMETOGLU 20023056

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi COSKUN PARIM

OZET

Hava kirliligi, 6zellikle buylk sehirlerde insan sagligi ve cevre Gzerinde ciddi tehditler olusturmaktadir. PM,,, solunum yollarina kadar ulagabilen yapisi nedeniyle hava kalitesinin en kritik
gostergelerinden biridir ve meteorolojik kosullar ile kentsel emisyonlardan dogrudan etkilenmektedir. Bu ¢alisma, PM,, seviyelerini genis bir kirletici ve meteorolojik degisken seti kullanarak
modellemeyi ve gelecege ydnelik tahmin giclnu artirmayr amaglamaktadir. Regresyon tabanli makine 6grenmesi modelleri ve hiperparametre optimizasyonu ile PM,, tahmin dogrulugu
yukseltilmis, sonuclar hava kalitesi yonetimi icin gliclt bir karar destek altyapisi sundugunu gostermistir.

VERI SETI

Bu calismada, Besiktas ilcesinin hava kalitesini etkileyen faktorler hava kalitesi ve
meteorolojik veriler kullanilarak incelenmistir. Analiz, 2019 — 2024 tarih araligindaki
giinlik verileri kapsamaktadir. Hava kalitesi verileri T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanhg Sirekli Izleme Merkezi, meteorolojik veriler ise “Open-Meteo
Tarihsel Hava Durumu API” kaynagi araciligiyla temin edilmistir.

Calismada PMy,, PM, ¢, SO, CO, NO,, NO,, NO ve Os kirleticileri ile sicaklik, yagis, nem,
rizgar, gineslenme, radyasyon ve bulutluluk degiskenleri modele dahil edilmistir.

VERI BIRLESIMI VE VERI DOLDURMA

Hava kalitesi ve meteorolojik verileriyle olusan veri setini Tarih sttunu Uzerinden
birlestirilmistir. PM,, disindaki degiskenlerdeki eksik degerler, drneklem kaybini 6nlemek
amaciyla K-En Yakin Komsu (KNN) yéntemi ile doldurulmustur. Bu yontemde, Oklid
mesafesine gore en yakin 5 komsu kullanilarak eksik degerler tahmin edilmis, yalnizca
sayisal degiskenler isleme dahil edilmistir.

VERI OLCEKLENDIRME

Degiskenler, carpiklik katsayilarina gore otomatik olarak donustlriulmustar. Yaksek
carpikliga sahip degiskenler Yeo-Johnson gu¢c donusimdu, normale yakin dagilima sahip
olanlar Z-skor standardizasyonu, farkl olceklerdeki degiskenler ise Min-Max dlcekleme
ile duzenlenmistir.

VIF kontoll yapilarak degiskenlerin 5 sinir degerinin altinda degerler aldigi gorildi. Bu
nedenle coklu dogrusal baglanti sorunu bitirilmis oldu.

KORELASYON

0.31 0.41 -0.24 0.35 0.11 -0.14 -0.27 0.25 0.80 0.14
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PM 10 1.00 0.60
(0.000)* (0.000)*
PM2 5 0.60 1.00
. (0.000)* (0.000)*
SOZ 1 0.31 0.36 1.00 0.28 0.35 0.36 -0.13 0.27 -0.12 -0.08 -0.12 0.08 0.23 0.03
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Coklu baglanti sorunu yaratan degiskenlerin VIF analizi ve 6zellik secimi yontemleriyle
elenmesi sonucunda olusturulan nihai veri setine ait korelasyon matrisi incelendiginde;
hedef degisken PM,, ile en glcli iliskinin 0.80 katsayisi ile tarafimizca turetilen 3 Gunluk
Hareketli Ortalama degiskeni arasinda oldugu gorulmektedir. Bu bulgu, hava kirliliginin
anlik meteorolojik olaylardan ziyade gecmis glinlerin birikimli trendlerine (zamansal
bagimlilik) dayandigini kanitlarken; PM, . ile tespit edilen 0.60 dlzeyindeki pozitif iligki
ortak emisyon kaynaklarina, rizgar hizi ile gozlemlenen negatif korelasyon ise atmosferik
faktorlerin kirliligi azaltici (ventilasyon) etkisine isaret ederek modelin fiziksel gerceklikle
uyumlu, sade ve kararli bir yapiya kavustugunu gostermektedir.

YONTEM

Zamansal bagimlihgr korumak amaciyla veri seti kronolojik olarak bolinmdus; ilk %80
egitim/validasyon, son %20 test icin kullanilmistir. Hiperparametre optimizasyonunda
zaman serisi capraz dogrulama (genisleyen pencere) uygulanarak bilgi sizintisi dnlenmistir.
Tahmin modeli olarak XGBoost tercih edilmis, asiri 6grenmeyi engellemek icin disuk agac
derinligi, duzenlilestirme ve disik 6grenme oranlari kullanilmistir. En iyi model, R?
metrigine gore secilerek test verisi Uzerinde degerlendirilmistir.

-

Egitim Test
MSE RMSE R? MSE RMSE R2
Karar Agaci 0.2222 0.4714 0.7607 0.3860 0.6213 0.6178

K-En Yakin Komsu 0.1766 0.4202 0.8098 0.52/74 0.7262 0.4777
Rasgele Orman 0.0314 0.1//73 0.9661 0.3366 0.5802  0.666/
XGBoost 0.1369 0.37/00 0.8600 0.2609 0.5108 0./7501

Gelistirilen modellerin performanslari karsilastirildiginda, XGBoost algoritmasinin dogruluk
ve genelleme yetenegi acisindan en basarili sonuclar verdigi goérulmektedir. Rasgele
Orman modeli egitim setinde yuksek basari gostermesine ragmen test setinde belirgin
performans kaybi yasayarak asiri 6grenme (overfitting) egilimi sergilemistir. Buna karsilik
XGBoost, test setinde elde ettigi 0.75 R* ve 0.51 RMSE degerleriyle en yiksek tahmin
glcline ulasmistir. Egitim (R? = 0.86) ve test performanslari arasindaki tutarlilik, modelin
gurultiden arindirilmis ve yiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu géstermektedir.

SONUC

Ozellik 6nem analizi, PM,, kirliliginin olusumunda en baskin belirleyicilerin gegmis kirlilik
trendleri (PM,, rolling mean) ve PM, . seviyeleri oldugunu gdstermektedir. Meteorolojik
degiskenler arasinda hakim ruzgar yéninun ©ne cikmasi, Besiktas bolgesindeki PM,,
kirliliginin yalnizca yerel emisyonlardan degil, ayni zamanda atmosferik tasinim
sireclerinden de 6nemli olctide etkilendigine isaret etmektedir.

Bu bulgular dogrultusunda, calismada uygulanan 6zellik mthendisligi yaklasimi ve optimize
edilmis XGBoost modeli, karmasik ve kaotik yapiya sahip atmosferik sireclerin yuksek
dogrulukla modellenebilecegini ortaya koymustur. Elde edilen sonuclar, gelistirilen modelin
verel yonetimler icin glvenilir bir karar destek ve erken uyari sistemi olarak kullaniima
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.

XGBoost Modeli Ozellik Onem Derecesi
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IMDb Dizilerinde Béliim Sayisi ile izleyici Puani Arasindaki iliskinin istatistiksel Olarak incelenmesi

Muhammed Fazil COBAN 19023070

Danisman: Dog¢. Dr. Atif Ahmet EVREN

OZET

Bu calismada IMDb platformunda yer alan dizilerde boliim sayisi ile izleyici puani arasindaki iliski istatistiksel yontemler kullanilarak incelenmistir. Analizler 1980-2025 yillar1 arasinda
yayinlanmis 86.221 dizi lizerinden gerceklestirilmistir. Bulgular, boliim sayisinin izleyici puanlar {izerindeki etkisinin sinirli oldugunu, tiir faktoriiniin ise daha belirleyici oldugunu gdéstermektedir.

AMAC

Bu ¢alismanin amaci, IMDD dizilerinde boliim sayisi ile izleyici puani arasinda istatistiksel
olarak anlaml bir iliski olup olmadigini incelemektir. Ozellikle uzun soluklu dizilerin izleyici
degerlendirmeleri lizerindeki etkisi analiz edilmistir.

« IMDD dizileri (1980-2025)
» Toplam 86.221 dizi

 Bagimli degisken: Izleyici puani (regresyon modelinde kullanilmistir)

VERI SETI

» Bagimsiz degisken: Boliim sayis1 (logaritmik doniisiim sonrasi regresyonda kullanilmistir)

= = = =
Bracken 1.6 12 15980 Drama
Wheel of Fortune 6.7 105 1981 Game-Show
Los gozos y las sombras 8.4 13 1982 Drama
The 1/2 Hour Comedy Hour 6.2 1 1983 Comedy
The Steam Video Company 1.2 (5] 1984 Comedy
227 6.8 116 1985 Comedy
Blackadder Il 8.6 b 1986 Comedy
Varuhuset 6.2 &0 1987 Drama
After Henry 7.0 38 1988 Comedy
saturday Night Clive 7.b 46 1989 Talk-Show
Fredrikssons fabrikk 6.2 18 15950 Comedy
Farmacia de guardia 6.6 172 1991 Comedy
Bony A 13 1992 Crime
Donahue/Pozner 8.9 1 1993 Talk-Show
Orson & Olivia 8.1 26 1994 Animation
American Cinema 7.6 13 1995 Documentary
London Bridge 8.1 237 1996 Drama
413 Hope 5t 6.1 10 1997 Drama
Style & Substance 1.9 13 1958 Comedy
Clube dos Campehpes 7.6 26 1999 Comedy
Beast 8.1 12 2000 Comedy J

KORELASYON ANALIZI

Degiskenler arasindaki iliskinin yoniinii ve siddetini belirlemek amacryla Pearson Korelasyon
Katsayis1 kullanilmistir. Bolim sayisinin  (bagimsiz degisken) izleyici puani (bagimli
degisken) lizerindeki potansiyel etkisini 6l¢mek, veri setindeki genel egilimi sayisal olarak

Ifade etmemize olanak saglar.

Tur Bazli log(Bolum Sayisi) ve IMDb Puani
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Bolum sayisi Ile IZIeyICI puani arasindaki dogrusal 111kl KOrelasyon ananzl yardimiyla
incelenmistir. Korelasyon katsayisinin sifira yakin degerler almasi, degiskenler arasinda
zayIf bir dogrusal iliski oldugunu gostermektedir. Ancak korelasyon analizi, degiskenler
arasindaki nedensel iliskiyi aciklamak icin yeterli olmadigindan, sonuclar regresyon
analizi ile desteklenmistir. Elde edilen sonuclar da, degiskenler arasindaki iliskinin zayif

oldugunu gostermektedir (r = —0.02).

REGRESYON ANALIZI

Boliim sayisinin izleyicl puani iizerindeki etkisini 6lgmek amaciyla dogrusal regresyon modeli
kurulmustur. Regresyon sonuclari, boliim sayisinin izleyicl puanlar1 iizerindeki etkisinin
Istatistiksel olarak anlamli olmakla birlikte aciklayicilik diizeyinin oldukc¢a diisiik oldugunu
gostermektedir.

Log(Bolim Sayisi) ve IMDb Puani Arasindaki Regresyon iliskisi
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LOGARITMIK DONUSUM

Boliim sayis1 degiskeninin dagilimi belirgin bi¢imde ¢arpik oldugundan, analizlerde logaritmik
doniisiim uygulanmistir. Bu doniisiim, u¢ degerlerin etkisini azaltarak boliim sayisi ile izleyicli
puani arasindaki iliskinin daha dengeli ve yorumlanabilir bicimde incelenmesini saglamustir.

Logaritmik Donusum Sonrasi Bolum Sayisi Dagilimi
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Bu calismada IMDDb dizilerinde boliim sayisi ile izleyici puanmi arasindaki iliski incelenmistir.
Elde edilen bulgular, boliim sayisimin izleyicl puanlari iizerinde istatistiksel olarak anlamli
olmakla birlikte oldukc¢a smirli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Korelasyon ve
regresyon analizleri, iliskinin zayif oldugunu ortaya koymustur. Bu sonuclar, izleyici
degerlendirmelerinin tek bir nicel degiskenle agiklanamayacak kadar ¢ok boyutlu bir yapiya
sahip oldugunu gostermektedir.

Frekans

3 4 5 6
log(Bolum Sayisi)
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RFM VE K-MEANS YONTEMLERI ILE MUSTERI SEGMENTASYONU ANALIZI
Yakup Esgi - 22023602

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Samil Giines

OZET

Bu calismanin amaci, bir e-ticaret firmasina ait siparis verilerini kullanarak, kural tabanli RFM (Recency, Frequency, Monetary) analizi ve makine 0grenmesi tabanli K-Means kiimeleme algoritmasini entegre eden hibrit bir
segmentasyon modeli olusturmaktir. Calisma kapsaminda, veri setindeki ¢arpiklik sorununu gidermek ve algoritma performansimi artirmak amaciyla Recency degiskeni i¢cin Box-Cox doniistimii, Frequency ve Monetary
degiskenleri i¢in 1se Logaritmik (Loglp) doniisiim uygulanmistir. Elde edilen ve standartlastirilan veriler tizerinden optimum kiime sayisimi belirlemek i¢in Dirsek (Elbow) yontemi ve Silhouette analizi kullanilmistir. Analiz
sonucunda, miusteriler satin alma aliskanliklarina ve harcama diizeylerine gore istatistiksel olarak anlamlh 4 farklh stratejik segmente ayrilmistir. Calisma sonucunda, RFM ve K-Means yontemleri ile miister1 segmente edip
olusturulan miusteri gruplari i¢in pazarlama stratejileri onerilerek isletmenin karliligina ve miistert sadakatine katki saglanmasi1 amaglanmustir.

Miisteri Segmentasyonu Nedir ?

Miisteri segmentasyonu, bir isletmenin mevcut ve potansiyel miisterilerini; satin alma aliskanliklar,
ithtiyaclan veya davranigsal ozellikler1 bakimindan benzerlik gosteren homojen gruplara ayirma surecidir.
Bu siireg, isletmelerin sinirli pazarlama kaynaklarini en verimli sekilde kullanmasina, kisisellestirilmis
hizmet sunarak miistert memnuniyetini artirmasina ve karliligr maksimize etmesine yardimci olur.

RFM Analizi

RFM analizi, ilk olarak 1994 yilinda Arthur Hughes tarafindan onerilen ve miisterilerin gegmis satin alma
davranislarim1 temel alarak mevcut ve gelecekteki degerlerini 6l¢limlemey1 amaglayan, veri madenciligi
tabanli bir segmentasyon teknigidir. Bu model, miisterileri giincellik (Recency), siklik (Frequency) ve
parasal deger (Monetary) olmak ilizere ii¢ temel boyutta degerlendirerek, isletmelerin en karli miisteri
gruplarini tespit etmesini saglar.

Recency (Yenilik) Hesab1: Veri setinde bulunan tiim miisteriler igerisinde en gilincel tarihli siparis tarihinin
bir glin sonrast Recency degerinin hesaplanmasi i¢in secilir. Her bir miisterinin son siparis tarihi ile
hesaplama i¢in secilen tarih arasindaki fark, giin bazinda hesaplanarak bu metrikte depolanir.

Frequency (Siklik) Hesabi: Miisterilerin 1slem kayitlar1 bulunan tarih araliginda kag¢ kez siparis verdigini
belirlemek adina, her bir miisteriye ait siparis islemi sayilar1 toplanarak bu metrik elde edilir.

Monetary (Parasal Deger): Miisterinin i1slem kayitlar1 bulunan tarih araliginda gercgeklestirdigi tiim
siparislerdeki harcanan miktarin toplami alinarak bu metrik olusturulur.

K-Means Kiimeleme

K-Means, verileri birbirine olan mesafelerine (genellikle Oklid mesafesi) gore "k" sayida kiimeye ayiran
gozetimsiz bir algoritmadir. Algoritma, rastgele merkezler secer, her veriyi en yakin merkeze atar ve
merkezler1 kiimelerin ortalamasina gore giincelleyerek kiime i¢1 kareler toplamini (WCSS) minimize edene
kadar devam eder.

Veri Seti

Bu c¢alismada, e-ticaret miisterilerinin satin alma davranislarini iceren ve Kaggle platformundan temin
edilen bir veri seti kullanilmistir. Calismaya konu olan veri seti, 01.01.2023 — 03.25.2024 tarihler1 arasinda
bulunan 17049 siparis kaydindan ve 18 adet degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler sunlardir;
"Order 1d", "Customer id", "Date", "Age", "Gender", "City", "Product category", "Unit price","Quantity",
"Discount amount", "Total amount", "Payment method", "Device type", "Session duration minutes",
"Pages viewed", "Is returning customer" , "Delivery time days", "Customer rating"

Uygulama

RFM analizi i¢in veri setindeki en glincel siparis tarihinden bir giin sonrasi R parametresinin degerler
alabilmesi i¢in se¢ilir ve metrikler tiiretilir.

Customer_ID Recency Frequency Monetary

Burada, Recency, son siparis lizerinden gecen glini;
0 CUST_00001 112 3 2199.630000 . . g . . . ee. .
1 cUST 00002 a4 5 seesooooo  Frequency, islem kayitlart bulunan tarih araligimda kag kez siparis verildigini;
> 3030810000 Monetary ise ayni tarih araligindaki harcanan toplam tutari belirtir.

2 CUST_00003 83
Recency Dagilimi Frequency Dagilimi Monetary Dagilimi
. 2000{ RFM metriklerinin normal dagilim
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standart skorlara doniistiirilmiustir. Bu 1slemde pandas kiitiiphanesinden “qcut” (quantile cut) yontemi kullanilarak her
bir metrik %20’1ik kartiller halinde 5 esit par¢aya boliinmiistiir. Boylece her miisteri i¢in “555” (En degerli) ile “111”
(En degersiz) arasinda degisen bir RFM Skoru olusturulmustur.

RFM metriklerinin normal dagilim gostermedigi ve her lic degiskenin de saga carpik bir yapiya sahip
oldugu goriilmektedir. Hesaplanan metriklerin, birbirinden farkli ol¢eklere (giin, adet, para birimi) sahip
olduklari i¢in dogrudan karsilastirilamazlar. Bu nedenle, metrikler 1 ile 5 arasinda degisen standart skorlara
doniistiirilmiistiir. Bu islemde pandas kiitiiphanesinden “qcut” (quantile cut) yontemi kullanilarak her bir
metrik %20’lik kartiller halinde 5 esit par¢aya boliinmiistiir. BOylece her miister1 i¢in “555” (En degerli) ile
“I111” (En degersiz) arasinda degisen bir RFM Skoru olusturulmustur.

Customer ID Recency Frequency Monetary R Score F Score M Score RFM Score RFM Miisteri Segmentasyon Agac Haritasi

0 CUST00001 112 3 2199.630000 3 3 3 333
1 CUST.00002 284 2 809.900000 1 1 2 12 o (118)
2 CUST_00003 83 2 3030.810000 3 1 3 313

Loyal Customers Champions
19.3% (966) 12.8% (640)

Elde edilen RFM skorlarn ile miisteriler, asagida
belirtilen kriterler esas alinarak 10 farkli segmente
ayrilmisti. Bu segmentasyon silirecinde temel

belirleyiciler Recency ve Frequency skorlari 1325 (060)

olmustur. Segmentasyon sonucunda elde edilen tablo "l:; _

ise Aga¢ Haritas olarak sunulmustur. ;,’ A
Seogment Adi Recency Skoru | Frequency Skoru £ Potential Loyalist
Champions 5 4-5 12:0% (652)
Loval Customers 3-4 4-5
Potential Lovalist | 4 -3 2-3
Promisin 4 1
Needs Aftention 3 3 22.4% (1219)
About To Sleep 3 1-2
At Risk 1-2 3-4 R
Can't Loose Them | 1-2 5
Hibernating 1-2 1-2 Y y . . p
New Customers 5 1 Recency (R)

K-Means algoritmasi, gozlemler arasindaki uzakliklari temel alarak calistigindan, veri setinin dagilimi ve
olcegi sonuglart dogrudan etkilemektedir. Ham RFM metrikleri incelendiginde, verilerin normal dagilimdan
uzak oldugu ve saga c¢arpik bir yap1 sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica degiskenlerin olcekleri (giin, adet, TL)
birbirinden farklidr.

Box-Cox Recency Dagilimi (Lambda: 0.32)

R metrigi i¢in Box-Cox, F ve M
metrikleri i¢in log1p doniistimii

Log1p Frequency Dagilimi LogLp Monetary Dagilimi
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yapisal biitlinliigiinii koruyup
korumadigini teyit etmek amaciyla,
| ham metrikler ile doniistiiriilmiis
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Fecency_BoxCox

e om0 s o b Cohew © 0™ % degiskenler arasindaki iligki katsayilar
incelenmistir.

Ham RFM ve Donistiirilmis Degiskenler iliskisi

GoOzlemlenen giiclii 1liski, doniistiiriilmiis degiskenlerin ham metrikleri temsil
etme giiciinii biiyiik oranda siirdiirdiiglinii dogrulamaktadir.
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(Calismada, en ideal boliimlemeyi saglayan kiime sayisini belirlemek i¢in Elbow yontemi ve Silhouette analizi
birlikte degerlendirilmis, optimum kiime sayis1 k=4 olarak belirlenen k=4 degeri i1le K-Means algoritmasi
calistirilmis ve her bir miisteri ilgili kiimeye atanmistir. Kiimelerin gosterimi asagidaki gibidir.

Recency vs Frequency (Merkezli) Recency vs Monetary (Merkezli) Frequency vs Monetary (Merkezli)
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DETAYLI KUME PROFIL OZETi

Kime Kisi Oran Ort. Ort. Ort.
D Sayisi (%) Recency Frequency Monetary

0 1471 29.4% 3.0 Adet

Product Category Payment_Method Device_Type

Electronics (%:16), Sports (3615), Credit Card (%40), Debit Card | Mobile (3657), Desktop (%633),

Home & Garden (%14) (%24), Digital Wallet (%:20) Tablet (%10}
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Kiime - 3 “Sampiyonlar 7, Kiime - 2 “Pasif Miisteriler ”, Kiime - 1 “Yeni / Potansiyelli Miisteriler ”, Kiime - 0
“Riskli Miisteriler ” olarak tanimlanmastir.

Sonug

Calismanin genel sonucu olarak; firmanin pazarlama kaynaklarini tiim miisterilere esit dagitmak yerine,
segmentlerin karakteristik 6zelliklerine gore ayristirilmasi gerektigi ortaya ¢cikmustir. Bu baglamda, sampiyon
kitlenin mevcut memnuniyetinin korunmasmin yani sira yiiksek gelirli ancak riskli olan grubun geri
kazanilmasina ve yeni gelen diisiik biitgeli grubun sepet tutar1 ortalamasinin artirilmasma odaklanilmasi,
isletmenin uzun vadeli karliligi ve miisteri yasam boyu degerinin maksimize edilmesi agisindan optimum

strateji olacaktur.
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