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Kurumsal Kararlarda Veri Analitiginin Stratejik Rolii:
Giinimiizdeki Uygulamalar ve Gelecek Yonelimleri

Kiibra Ongenli'

Oz

Bu calisma, kurumsal karar alma siire¢lerinde veri analitiginin stratejik roliinii ¢ok
yonlii bir perspektifle incelemektedir. Arastirma, veri analitiginin 1960°’lardaki karar
destek sistemlerinden giiniimiiziin yapay zeka temelli yonlendirici analitik ¢dziimle-
rine kadar uzanan tarihsel gelisimini ele almaktadir. Betimleyici, tanilayici, dngoriicii
ve yonlendirici analitik yaklagimlar1 kapsamli bicimde agiklanirken bu metodolojile-
rin finansal hizmetler, perakende, saglik, iiretim ve kamu sektorlerindeki uygulama-
lar1 karsilastirmali olarak analiz edilmektedir. Veri kalitesi sorunlari, analitik yetenek
eksikligi, organizasyonel yap1 engelleri ve veri odakl kiiltiir olusturma zorluklarinin
asilmasina yonelik kurumsal stratejiler sunulmaktadir. Makalede ayrica veri gizliligi,
algoritmik adalet, yasal diizenlemeler ve etik sorunlar gibi giincel tartisma konulari
irdelenmekte, demokratiklesme, otomatik makine 6grenmesi ve u¢ analitik gibi ge-
lecek egilimleri degerlendirilmektedir. Bu derleme, veri analitigi alanindaki mevcut
bilgi birikimini sentezleyerek, veri odakli karar verme siireclerinin sadece teknolojik
degil ayn1 zamanda organizasyonel ve kiiltiirel bir donlisiim gerektirdigini vurgular-
ken, arastirmacilara ve uygulayicilara biitiinciil bir bakis ac¢is1 sunmay1 amaglamak-
tadur.

Anahtar Sézciikler: Veri analitigi, Karar verme siirecleri, Veri ydnetimi, s zekasi,
Kurumsal entegrasyon

The Strategic Role of Data Analytics in Corporate Decisions:
Current Applications and Future Directions

Abstract

This study examines the strategic role of data analytics in corporate decision-making

1 Yiiksek Lisans Ogrencisi, Kiitahya Dumlupinar Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii, Kiitahya, Tiirkiye, kubra.ongenli@ogr.dpu.edu.tr, ORCID: 0009-0008-1349-7294
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processes from a multifaceted perspective. The research addresses the historical de-
velopment of data analytics, from decision support systems in the 1960s to today’s
Al-based prescriptive analytics solutions. Descriptive, diagnostic, predictive, and pre-
scriptive analytics approaches are comprehensively explained, and the applications
of these methodologies in the financial services, retail, healthcare, manufacturing,
and public sectors are analyzed comparatively. The article presents corporate strat-
egies for overcoming data quality issues, analytical capability gaps, organizational
structure barriers, and challenges in establishing a data-driven culture. It also exam-
ines current topics of discussion such as data privacy, algorithmic fairness, legal reg-
ulations, and ethical issues, while evaluating future trends such as democratization,
automated machine learning, and edge analytics. This compilation synthesizes the
current body of knowledge in the field of data analytics, emphasizing that data-driven
decision-making processes require not only technological but also organizational and
cultural transformation, while aiming to provide researchers and practitioners with a
holistic perspective.

Keywords: Data analytics, Decision-making processes, Data management, Business
intelligence, Corporate integration

1. Giris

Dijital donlistimiin hizlandig1 giliniimiizde, kuruluslar tarafindan iiretilen ve isle-
nen veri miktar1 exponansiyel olarak artmaktadir. International Data Corporation’in
(IDC) tahminlerine gore kiiresel veri kiimesinin 2020°de 64,2 zettabayt seviyesinden
2025 yilinda 180 zettabayta ulagmasi beklenmektedir.? Bu veri bollugu, kurumsal
kararlarin daha saglam temellere dayandirilmasi i¢in benzersiz firsatlar sunmaktadir.

Veri analitigi; ham verilerin incelenmesi, temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve modellen-
me siire¢lerini igeren, veri i¢erisindeki Oriintiileri, iliskileri ve egilimleri kesfetmeyi
amaglayan disiplinler arasi1 bir alandir.’ Son yillarda gelismis analitik araglarin, ma-
kine 6grenimi algoritmalarinin ve yapay zekd uygulamalarinin yayginlagmasi, veri
analitiginin kapsamini ve etkisini genisletmistir.

2 David Reinsel, John Gantz ve John Rydning, The Digitization of the World: From Edge to Core
(Framingham, MA: IDC, 2021).

3 Thomas H. Davenport, The Al Advantage: How to Put the Artificial Intelligence Revolution to Work
(Cambridge, MA: MIT Press, 2018).
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Bu calisma, veri analitiginin kurumsal karar alma siire¢lerindeki roliinii giincel li-
teratiir 15181nda incelemeyi amaglamaktadir. Calisma, su arastirma sorularina yanit
aramaktadir:

1. Veri analitiginin kurumsal karar alma siire¢lerindeki tarihsel gelisimi nasil olmus-
tur?

2. Giiniimiizde kurumsal kararlarda kullanilan temel veri analitigi yaklasim ve meto-
dolojileri nelerdir?

3. Veri analitiginin farkli sektorlerdeki uygulamalar1 arasindaki benzerlik ve farkli-
liklar nelerdir?

4. Veri analitiginin kurumsal entegrasyonunda karsilasilan baslica zorluklar ve ¢o6-
ziim stratejileri nelerdir?

5. Veri odakl1 karar verme siireclerinin gelecegine yonelik egilimler nelerdir?

Makalenin yapist su sekildedir: Tkinci boliimde, veri analitigi ve yonetiminin kurum-
sal karar vermede kullaniminin tarihsel gelisimi incelenmektedir. Ugiincii bdliimde,
gliniimiizde yaygin olarak kullanilan veri analitigi yaklasimlar1 ve metodolojileri ele
alinmaktadir. Dordiincii boliimde, farkli sektorlerde veri analitiginin uygulamalari
karsilastirmali olarak analiz edilmektedir. Besinci boliimde, veri analitiginin kurum-
sal entegrasyonunda karsilasilan zorluklar ve ¢oziim stratejileri tartisilmaktadir. Al-
tinc1 boliimde, veri analitiginin etik, yasal ve gizlilik boyutlar1 incelenmektedir. Son
boliimde ise veri analitiginin gelecegine yonelik egilimler degerlendirilmekte ve ge-
nel bir sonu¢ sunulmaktadir.

2. Veri Analitiginin Tarihsel Gelisimi

Veri analitiginin kurumsal karar vermede kullaniminin kdkleri, 1960’lardaki karar
destek sistemlerine (KDS) dayanmaktadir. Bu sistemler, verilerin depolanmasi ve
temel analizler i¢in bir altyap: saglamistir.* 1980°lerde veri ambarlar1 ve ¢evrim igi
analitik 1isleme (OLAP) teknolojilerinin gelisimi, daha karmasik analizlerin yapilma-

4  Daniel J. Power, “Understanding Data-Driven Decision Support Systems”, Information Systems
Management 25, sy. 2 (2008): 149-154.
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sina olanak tanimistir.’

1990’1lar ve 2000’lerin basinda is zekasi uygulamalari, veri gorsellestirme aracglari ve
performans yonetim sistemleri, veri analitiginin kurumsal entegrasyonunda 6nemli
asamalar olmustur.® 2010°larda, biiylik veri teknolojilerinin ve ileri analitik yakla-
simlarin gelisimi, kurumsal karar verme siire¢lerinde kokli degisimlere yol agmistir.”

Davenport ve Harris, veri analitiginin kurumsal kullaniminin evrimini dort asamada
incelemektedir:®

1. Betimleyici Analitik Dénemi (1990-2000): “Ne oldu?” sorusuna cevap arayan,
gecmis verilerin analizi ve raporlanmasina odaklanan dénem.

2. Tanilayict Analitik Donemi (2000-2010): “Neden oldu?” sorusuna cevap arayan,
sebep-sonug iliskilerini arastiran donem.

3. Ongodriicii Analitik Dénemi (2010-2020): “Ne olabilir?” sorusuna cevap arayan,
gelecekteki egilimleri tahmin etmeye c¢alisan donem.

4. Yonlendirici Analitik Donemi (2020-Giinlimiiz): “Ne yapmaliy1z?” sorusuna ce-
vap arayan, optimize edilmis kararlar i¢in oneriler sunan dénem.

3. Giincel Veri Analitigi Yaklasimlar: ve Metodolojileri

Giincel veri analitigi yaklasimlari, organizasyonlarin karmasik ve hizla degisen or-
tamlarinda karar verme siirec¢lerini giiglendirmeye odaklanmaktadir. Bu yaklasimlar,
verinin toplanmasindan analiz edilmesine kadar uzanan asamalarda ¢esitli metodolo-
jiler ve teknolojiler kullanarak mevcut durumun anlasilmasi, nedenlerin belirlenmesi
ve gelecekteki olasiliklarin tahmini gibi farkli amaglara hizmet etmektedir. Ozellikle

5 William H. Inmon, Building the Data Warehouse, 4. bs. (Indianapolis: Wiley, 2005).

6  Hsinchun Chen, Roger H. Chiang ve Veda C. Storey, “Business Intelligence and Analytics: From Big
Data to Big Impact”, MIS Quarterly 36, sy. 4 (2012): 1165-1188.

7  Andrew McAfee ve Erik Brynjolfsson, “Big Data: The Management Revolution,” Harvard Business
Review 90, sy. 10 (2012): 60-68.

8 Thomas H. Davenport ve Jeanne G. Harris, Competing on Analytics: The New Science of Winning, revize
bs. (Boston: Harvard Business Review Press, 2017).
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yapay zeka ve makine 6grenmesi entegrasyonunun artmasiyla analitik metodolojile-
rin kapsami ve derinligi genislerken karar siireclerinde etkinlik artmaktadir. Bu ge-
lismeler 15181nda ¢esitli analitik yaklasimlarin entegrasyonu; organizasyonlarin reka-
bet avantajini siirdiirebilmesi ve inovasyon kapasitesinin artirilmasi agisindan kritik
oneme sahiptir.

Betimleyici Analitik

Betimleyici analitik, gegmis verilerin analizi ve raporlanmasina odaklanmaktadir. Bu
yaklasim, veri gorsellestirme, 6zet istatistikler ve kontrol panelleri gibi araglar1 kul-
lanarak “ne oldu?” sorusuna cevap aramaktadir.” Betimleyici analitik, temel kurumsal
performans gostergelerinin izlenmesi ve raporlanmasi i¢in yaygin olarak kullanil-
maktadir.

Tanilayic1 Analitik

Tanilayici analitik, gecmis olaylarin nedenlerini anlamaya yonelik bir yaklasimdir.
Korelasyon analizleri, veri madenciligi teknikleri ve kok neden analizleri kullani-
larak “neden oldu?” sorusuna cevap aranmaktadir.'® Bu yaklasim, sorunlarin temel
nedenlerinin belirlenmesi ve benzer sorunlarin gelecekte onlenmesi i¢in stratejiler
gelistirilmesine yardimci olmaktadir.

Ongoriicii Analitik

Ongoriicii analitik, gegmis verilere dayali olarak gelecekteki olaylar1 ve egilimleri
tahmin etmeye calisan bir yaklasimdir. Zaman serisi analizleri, regresyon modelleri,
makine O8renmesi algoritmalart ve sinir aglar1 gibi teknikler kullanilarak “ne
olabilir?” sorusuna cevap aranmaktadir.!' Ongoriicii analitik, talep tahmini, risk de-

gerlendirmesi ve miisteri davranislarinin modellenmesi gibi alanlarda yaygin olarak

9  Stephen Few, Information Dashboard Design: Displaying Data for At-a-Glance Monitoring, 2. bs.
(Burlingame: Analytics Press, 2013).

10 Jiawei Han, Jian Pei ve Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques, 3. bs. (Waltham:
Morgan Kaufmann, 2011).

11 Galit Shmueli ve Otto R. Koppius, “Predictive Analytics in Information Systems Research”, MIS
Quarterly 35, no. 3 (2011): 553-572.
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kullanilmaktadir.

Yonlendirici Analitik

Yonlendirici analitik, ¢esitli senaryolar1 degerlendirerek en iyi sonucu verecek ey-
lemleri belirlemeye calisan bir yaklasimdir. Optimizasyon algoritmalari, simiilasyon
teknikleri ve karar analizi yontemleri kullanilarak “ne yapmaliy1z?” sorusuna cevap
aranmaktadir.'> Bu yaklasim; kaynak tahsisi, fiyatlama stratejileri ve tedarik zinciri
optimizasyonu gibi karmasik karar problemlerinde kullanilmaktadir.

Yapay Zeka ve Derin Ogrenme

Son yillarda, yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin gelisimi, veri analitiginin
kapsamini ve etkisini genisletmistir. Dogal dil isleme, goriintii tanima ve 6zerk sis-
temler gibi uygulamalar, kurumsal karar vermede yeni olanaklar sunmaktadir.!* Bu
teknolojiler, 6zellikle yapilandirilmamis verilerden deger elde etmek i¢in giderek
daha fazla kullanilmaktadir.

Tablo 1’de analitik yaklagimlarin temel sorulari, zaman odagi, kullanilan teknikler ve
uygulama alanlar1 ¢cercevesinde karsilagtirilmasi sunulmaktadir.

Tablo 1: Veri Analitigi Yaklasimlarinin Karsilastirilmasi'*

Analitik Yaklasim Temel Soru Zaman Odag Kullanilan Teknikler Uygulama Alanlan
Veri gorsellestirme, 6zet Kurumsal performans
Betimleyici Analitik “Ne oldu?” Gecmis istatistikler, kontrol pa- | gostergelerinin izlenmesi,
nelleri raporlama
Korelasyon analizleri, veri Sorunlarin temel ne-
Tanilayici Analitik | “Neden oldu?” Gecmis madenciligi, kok neden denlerinin belirlenmesi,
analizleri anormallik tespiti

12 Dimitris Bertsimas ve Nathan Kallus, “From Predictive to Prescriptive Analytics”, Management Science
66, sy. 3 (2020): 1025-1044.

13 Yann LeCun, Yoshua Bengio ve Geoffrey Hinton, “Deep Learning”, Nature 521, sy. 7553 (2015): 436-

444,

14 Tablo yazar tarafindan olusturulmustur.

62




DERLEME MAKALESI
E-ISSN: 2980-2849
DOI: 10.61150/eklektik.2025030103

o.'<"EKLEKTiK

Zaman serisi analizleri, L
) Talep tahmini, risk
L . . regresyon modelleri, . . .
Ongoriicli Analitik “Ne olabilir?” Gelecek L Lo degerlendirmesi, miisteri
makine 6grenmesi, sinir i
. davranis modellemesi
aglari
. . Optimizasyon algoritma- | Kaynak tahsisi, fiyatlama
Yonlendirici Ana- “Ne yapmali- Lo ] . o B
litik o Gelecek lar1, simiilasyon teknikleri, | stratejileri, tedarik zinciri
iti 12
Y karar analizi yontemleri optimizasyonu
A . . - .| Yapilandirilmamig veriler-
Yapay Zeka ve “Nasil otomatik- Dogal dil isleme, goriintii .
T e o Gergek zamanli . . den deger elde etme, karar
Derin Ogrenme lestirebiliriz? tanima, Ozerk sistemler . .
destek sistemleri

Bu analitik yaklasimlar, organizasyonlarda veri odakli karar verme siireclerini des-
tekleyen birbirini tamamlayan araglar olarak islev gormektedir. Giiniimiizde basarili
organizasyonlar, bu farkli analitik yaklasimlar1 entegre ederek kapsamli bir veri stra-
tejisi gelistirmekte ve rekabet avantaj1 elde etmektedir. Teknolojik gelismelerin hizla
devam etmesi, gelecekte bu yaklasimlarin daha da sofistike hale gelecegini ve orga-
nizasyonlarin karar verme siire¢lerinde daha etkili rol oynayacagini gostermektedir.

4. Sektorel Uygulamalar ve Karsilastirmal Analiz

Veri analitigi, farkli sektorlerde c¢esitli uygulamalarla kurumsal karar verme siirecle-
rine entegre edilmektedir. Bu boliimde finansal hizmetler, perakende, saglik, iiretim
ve kamu sektorlindeki uygulamalar karsilastirmali olarak incelenmektedir.

Finansal Hizmetler Sektorii

Finansal hizmetler sektoriinde veri analitigi, risk yonetimi, sahtekarlik tespiti, miis-
teri segmentasyonu ve otomatik ticaret sistemleri gibi alanlarda yaygin olarak kulla-
nilmaktadir.’ Ozellikle kredi skorlama, portfdy optimizasyonu ve algoritmik ticaret
uygulamalari, veri analitiginin en gelismis 0rnekleri arasinda yer almaktadir.

JP Morgan Chase, gelismis analitik araglar ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kul-

15 Abdollah Bahrammirzaee, “A Comparative Survey of Artificial Intelligence Applications in Finance:
Artificial Neural Networks, Expert Systems and Hybrid Intelligent Systems”, Neural Computing and
Applications 19, sy. 8 (2010): 1165-1195.
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lanarak, kredi riskini degerlendirme siiresini manuel analizle karsilastirildiginda
%360.000 oraninda azaltmay1 basarmistir.!® Benzer sekilde Goldman Sachs’in SecDB
platformu, risk modelleme ve ticaret stratejilerinin optimizasyonu i¢in biiylik veri
analitigi ve yapay zeka tekniklerini entegre etmektedir.!’

Perakende Sektorii

Perakende sektoriinde veri analitigi; talep tahmini, envanter yonetimi, fiyatlama op-
timizasyonu, misteri davranis analizi ve kisisellestirilmis pazarlama gibi alanlarda
kullanilmaktadir.'" Ozellikle ¢ok kanalli perakendeciler, miisteri yolculugunu anla-
mak ve optimize etmek i¢in veri analitiginden yararlanmaktadir.

Amazon; Uriin Onerileri, dinamik fiyatlama ve envanter optimizasyonu i¢in gelismis
analitik algoritmalar kullanmaktadir. Sirketin tahmini siparis algoritmasi, miisteri si-
parisi vermeden Once iirlinleri sevkiyata hazirlamaya baslayarak teslimat siirelerini
%15-20 oraninda azaltmistir.'” Walmart, hava durumu verileri ve ge¢mis satis trend-
lerini analiz ederek, firtina oncesi ¢ilek tartinin satiglarinin arttigini tespit etmis ve
bu i¢goriiyli envanter yonetimi stratejilerine entegre etmigtir.*

Saghk Sektorii

Saglik sektoriinde veri analitigi, hastalik tahmini, tedavi optimizasyonu, hastane ope-
rasyonlarinin iyilestirilmesi ve klinik karar destegi gibi alanlarda kullanilmaktadir.?!

16 JP Morgan Chase, Annual Report 2020 (JP Morgan Chase & Co., 2020).

17 Larry Tabb, “Goldman Sachs’ Lessons from a Decade of Tech Transformation”, Forbes, 4 Subat,
2019, https://www.forbes.com/sites/larsontabb/2019/02/04/
transformation/.

oldman-sachs-lessons-from-a-decade-of-tech-

18 Eric T. Bradlow, Manish Gangwar, Praveen Kopalle ve Sudhir Voleti, “The Role of Big Data and
Predictive Analytics in Retailing”, Journal of Retailing 93, sy. 1 (2017): 79-95.

19 Matthew J. Wills, “Decisions Through Data: Analytics in Healthcare”, Journal of Healthcare
Management 59, sy. 4 (2018): 254-262.

20 Bernard Marr, “The Amazing Ways Walmart Is Using Machine Learning, Al and Big Data,” Forbes,
Agustos, 2017,https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2017/08/29/the-amazing-ways-walmart-is-using-

machine-learning-ai-and-big-data/.

21 Waullianallur Raghupathi ve Viju Raghupathi, “Big Data Analytics in Healthcare: Promise and Potential”,
Health Information Science and Systems 2, sy. 1 (2014): 3.
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Elektronik saglik kayitlari, tibbi goriintiileme verileri ve giyilebilir cihazlardan elde
edilen veriler, saglik hizmetlerinin kalitesini ve verimliligini artirmak i¢in analiz
edilmektedir.

Mayo Clinic, hasta akisin1 optimize etmek i¢in veri analitigi ve makine 6§renmesi
modellerini kullanarak ortalama hasta bekleme siiresini %20 oraninda azaltmistir.?
IBM Watson Health, kanser tedavi protokollerini optimize etmek i¢in yapay zeka des-
tekli analitik ¢oziimler gelistirmekte ve klinik verilerle tibbi literatiirii birlestirerek
kisisellestirilmis tedavi Onerileri sunmaktadir.?

Uretim Sektirii

Uretim sektdriinde veri analitigi; kalite kontrol, dnleyici bakim, tedarik zinciri
optimizasyonu ve iiriin gelistirme siireclerinde kullanilmaktadir.>* Ozellikle Endiistri
4.0 kapsaminda, sensor verileri ve makine 6grenmesi algoritmalari, iiretim operas-
yonlarinin verimliligini artirmak i¢in entegre edilmektedir.

Siemens, tesis ekipmanlarinda arizalar1 6ngdrmek icin makine 6grenmesi algoritma-
lar1 kullanarak, planlanmamis durus stirelerini %30 oraninda azaltmay1 basarmistir.?
General Electric’in Predix platformu, endiistriyel ekipmanlardan toplanan sensor ve-
rilerini analiz ederek enerji tliiketimini optimize etmekte ve bakim maliyetlerini di-
sirmektedir.?

Kamu Sektorii

Kamu sektoriinde veri analitigi; vergi uyumsuzlugu tespiti, su¢ onleme, trafik yone-

22 Mayo Clinic, Annual Report 2019 (Mayo Foundation for Medical Education and Research, 2019).

23 Ying Chen, Jaden D. Elenee Argentinis ve Griff Weber, “IBM Watson: How Cognitive Computing Can
Be Applied to Big Data Challenges in Life Sciences Research”, Clinical Therapeutics 38, sy. 4 (2016): 688-
701.

24 Jay Lee, Behrad Bagheri ve Hung-An Kao, “A Cyber-Physical Systems Architecture for Industry
4.0-Based Manufacturing Systems”, Manufacturing Letters 3 (2013): 18-23.

25 Siemens, Annual Report 2018 (Siemens AG, 2018).

26 Marco lansiti ve Karim R. Lakhani, Competing in the Age of Al: Strategy and Leadership When
Algorithms and Networks Run the World (Boston: Harvard Business Review Press, 2020).
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timi, dogal afet risk degerlendirmesi ve kamu hizmetlerinin optimizasyonu gibi alan-
larda kullanilmaktadir.?” Agik veri girisimleri ve veri entegrasyonu projeleri, kamu
kurumlarinin veri analitigi kapasitelerini giiclendirmektedir.

New York City, yangin risk tahmin modelini gelistirmek i¢in bina verileri, demogra-
fik veriler ve gegmis yangin kayitlarini birlestirerek yiiksek riskli binalarin tespitinde
%70’lik dogruluk orani elde etmistir.?® Singapur’un Akilli Ulus girisimi; trafik sen-
sorleri, akillt sayaclar ve sosyal medya verilerini entegre ederek kentsel planlama ve
hizmet sunumunu optimize etmektedir.?’

5. Kurumsal Entegrasyon: Zorluklar ve Stratejiler

Veri analitiginin kurumsal karar verme siireclerine etkin entegrasyonu, teknik, orga-
nizasyonel ve kiiltiirel zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu bdliimde, bu zorluk-
lar ve bunlar1 asmak i¢in gelistirilen stratejiler incelenmektedir.

Veri Kalitesi ve Entegrasyonu

Veri analitiginin basarisi, biiyiik 6l¢iide kullanilan verilerin kalitesine baglidir. Eksik,
tutarsiz veya giincel olmayan veriler, analiz sonuglarinin giivenilirligini olumsuz et-
kilemektedir.’® Ayrica, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin entegrasyonu, format
uyumsuzluklari, semantik farkliliklar ve teknik engeller nedeniyle zorlagsmaktadir.

Bu zorluklar1 agmak i¢in kurumlar veri yonetisimi ¢erceveleri, veri kalitesi deger-
lendirme metodolojileri ve entegrasyon platformlar1 gelistirmektedir. Ornegin ABB
Group, farkli sistemlerden toplanan verileri tek bir veri géliinde birlestiren ve kalite

27 Gang-Hoon Kim, Silvana Trimi ve Ji-Hyong Chung, “Big-Data Applications in the Government Sector”,
Communications of the ACM 57, sy. 3 (2014): 78-85.

28 Michael Flowers, “Beyond Open Data: The Data-Driven City”, i¢inde Beyond Transparency: Open Data
and the Future of Civic Innovation, ed. Brett Goldstein ve Lauren Dyson (San Francisco: Code for America
Press, 2016), 185-198.

29 Dylan Keon, Kurt Steinbacher ve Lim Yap, “Building Singapore’s Smart Nation”, Stanford Social
Innovation Review 14, sy. 1 (2016): 59-62.

30 Richard Y. Wang ve Diane M. Strong, “Beyond Accuracy: What Data Quality Means to Data
Consumers”, Journal of Management Information Systems 12, sy. 4 (1996): 5-33.
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sorunlarini otomatik olarak tespit eden bir veri yonetisimi ¢ergevesi uygulamistir.®!

Analitik Yetenek Eksikligi

Veri bilimcileri, veri mithendisleri ve analitik uzmanlar1 gibi nitelikli personel eksik-
ligi, kurumlarin veri analitigi kapasitelerini gelistirmesini engellemektedir.?> Tekno-
lojinin hizli gelisimi, mevcut ¢alisanlarin becerilerinin gilincelligini yitirmesine ne-
den olmaktadir.

Bu zorlugu asmak i¢in kurumlar cesitli stratejiler gelistirmektedir: i¢c egitim prog-
ramlari, tiniversitelerle is birlikleri, veri bilimi yarismalar1 ve mentorluk programlari.
Ornegin Airbnb; veri bilimi ve analitik becerilerini gelistirmek isteyen ¢alisanlar igin
“Data University” adli bir i¢ egitim programi baslatmistir.*”

Organizasyonel Yapt ve Siirecler

Geleneksel organizasyonel yapilar ve siiregler, veri analitiginin etkin kullanimini1 en-
gelleyebilmektedir. Silo yapilanmalar, departmanlar arasi veri paylasimini zorlastir-
makta ve biitliinciil analizleri engellemektedir.’* Ayrica karar verme siireglerinin veri
analitigi ile uyumlu hale getirilmesi gerekmektedir.

Bu zorluklar1 agsmak i¢in kurumlar organizasyonel yapilarini ve siireclerini yeniden
tasarlamaktadir. Merkezi analitik birimler, ¢apraz fonksiyonel veri ekipleri ve ce-
vik ¢alisma metodolojileri yaygin stratejiler arasindadir. Ornegin Procter & Gamble,
“Karar Kokpitler1” adi verilen bir platform gelistirerek farkli departmanlarin veri
paylagimini kolaylastirmis ve karar verme siire¢lerini standartlastirmistir.®

31 ABB, “Digital Transformation with Data Governance”, ABB Review 4 (2020): 12-17.

32 Thomas H. Davenport ve D. J. Patil, “Data Scientist: The Sexiest Job of the 21st Century”, Harvard
Business Review 90, sy. 10 (2012): 70-76.

33 Airbnb, “Scaling Knowledge: How Airbnb Is Building a University for Data Science”, Airbnb
Engineering & Data Science, 2018, https://medium.com/airbnb-engineering/scaling-knowledge-at-airbnb-
knowledge-repo-fd2b376f2cfa.

34 Jay R. Galbraith, “Organizational Design Challenges Resulting from Big Data”, Journal of Organization
Design 3, sy. 1 (2014): 2—-13.

35 P&G, Annual Report 2019 (The Procter & Gamble Company, 2019).
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Veri Odakli Kiiltiir

Veri analitiginin kurumsal entegrasyonundaki en biiyiik zorluklardan biri, veri odakl
bir kiiltiir olusturmaktir. Sezgisel karar verme aliskanliklari, veri okuryazarlig: eksik-
ligi ve degisime direng, analitik i¢goriilerin benimsenmesini engelleyebilmektedir.*¢

Bu zorlugu asmak icin kurumlar veri okuryazarligi programlari, basar1 hikayeleri,
iist yonetim sponsorlugu ve tesvik sistemleri gibi stratejiler uygulamaktadir. Ornegin
Netflix, tiim ¢alisanlarinin veri okuryazarligini gelistirmek i¢in “Data Ninja” progra-
min1 baglatmis ve karar verme siire¢lerinde veri kullanimini1 tesvik etmek i¢in perfor-
mans degerlendirme kriterlerini giincellemigtir.*’

6. Etik, Yasal ve Gizlilik Boyutlar:

Veri analitiginin yayginlasmasi; etik, yasal ve gizlilik konularinda yeni sorunlar1 be-
raberinde getirmektedir. Bu bdliimde, veri analitigi uygulamalarinin etik ve yasal
boyutlar1 incelenmektedir.

Veri Gizliligi ve Giivenligi

Kisisel verilerin toplanmasi, depolanmas1 ve islenmesi, gizlilik endiselerini ve gii-
venlik risklerini artirmaktadir.®® Veri ihlalleri, kimlik hirsizlig1 ve siber saldirilar,
kurumlar i¢in hem finansal hem de itibar riskleri olusturmaktadir.

Bu riskleri yonetmek i¢in kurumlar veri minimizasyonu, anonimlestirme teknikleri,
sifreleme ve erisim kontrolii gibi 6nlemler almaktadir. Ayrica Avrupa Birligi’nin Ge-
nel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) ve Tiirkiye’nin Kisisel Verilerin Korunmasi
Kanunu (KVKK) gibi yasal diizenlemeler, veri isleme faaliyetleri i¢in yeni standart-
lar getirmektedir.*®

36 David Kiron, Pamela Kirk Prentice ve Renee Boucher Ferguson, “Analytics as a Source of Business
Innovation”, MIT Sloan Management Review 53, sy. 1 (2011): 23-48.

37 Netflix, “Netflix Culture: Freedom and Responsibility,” 2020, https://jobs.netflix.com/culture.

38 Shoshana Zuboff, The Age of Surveillance Capitalism: The Fight for a Human Future at the New
Frontier of Power (New York: Public Affairs, 2019).

39 Paul Voigt ve Axel von dem Bussche, The EU General Data Protection Regulation (GDPR): A Practical
Guide (Cham: Springer, 2017).
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Veri gizliligi ve giivenligi alaninda son yillarda 6ne ¢ikan konulardan biri de “gizlilik
korumali veri analizi” (privacy-preserving data analytics) teknikleridir.* Bu teknik-
ler arasinda diferansiyel gizlilik, homomorfik sifreleme ve federatif 6grenme gibi
yontemler bulunmaktadir. Diferansiyel gizlilik, veri kiimelerine kontrollii giiriiltii ek-
leyerek bireysel kayitlarin tespit edilmesini zorlastirirken analitik ¢iktilarin dogru-
lugunu korumay1 amacglar. Homomorfik sifreleme, verilerin sifreli halde islenmesine
olanak taniyarak hassas verilerin aciga ¢ikmasini engeller. Federatif 6grenme ise ve-
rileri merkezi bir lokasyonda toplamak yerine, modellerin dagitik olarak egitilmesini
saglayarak veri gizliligini korur.*!

Kurumlar ayrica sifir giiven giivenlik modelleri (zero trust security) ile veri koruma
stratejilerini giiclendirmektedir. Bu yaklasimda, ag i¢indeki hi¢bir kullanic1 veya sis-
tem otomatik olarak giivenilir kabul edilmez ve her erisim talebi dogrulanir. Cok fak-
torlii kimlik dogrulama, en az ayricalik prensipleri ve siirekli izleme mekanizmalari,
veri giivenligini artirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.*?

Algoritmik Adalet ve Seffaflik

Veri analitigi algoritmalarinin kararlar1 etkilemesi adalet, hesap verebilirlik ve seffaf-
lik sorunlarin1 ortaya ¢ikarmaktadir. Algoritmik dnyargilar, ayrimcilik ve etik olma-
yan kararlar, kurumlar i¢in yasal ve itibar riskleri olusturmaktadir.*?

Bu sorunlar1 ele almak i¢in algoritmik hesap verebilirlik ¢erceveleri, etik kilavuzlar
ve agiklanabilir yapay zeka yaklasimlar1 gelistirilmektedir. Ornegin Google, yapay
zeka uygulamalari icin aciklik, gizlilik, adalet, giivenlik ve hesap verebilirlik ilke-
lerini igeren etik kilavuzlar yayinlamistir.** IBM, Al Fairness 360 adli bir arag seti

40 Cynthia Dwork ve Aaron Roth, “The Algorithmic Foundations of Differential Privacy”, Foundations and
Trends in Theoretical Computer Science 9, sy. 3-4 (2014): 211-407.

41 Brendan McMahan vd., “Communication-Efficient Learning of Deep Networks from Decentralized
Data”, Proceedings of the 20th International Conference on Artificial Intelligence and Statistics (2017):
1273-1282.

42 NIST, Zero Trust Architecture, NIST Special Publication 800-207 (Gaithersburg, MD: National Institute
of Standards and Technology, 2020).

43 Cathy O’Neil, Weapons of Math Destruction: How Big Data Increases Inequality and Threatens
Democracy (New York: Crown, 2016).

44 Google, “Artificial Intelligence at Google: Our Principles”, 2019, https://ai.google/principles/.

69




M . DERLEME MAKALESI
Q EKLEKTIK E-ISSN: 2980-2849

’ DOI: 10.61150/eklektik.2025030103

gelistirerek, algoritmik Onyargilari tespit etmeyi ve azaltmayi amaglamaktadir.*s

Algoritmik adalet konusunda son donemde yapilan ¢aligsmalar, adaletin ¢ok boyutlu
bir kavram oldugunu ve farkli baglamlarda farkli adalet tanimlarinin gerekebilece-
gini vurgulamaktadir. Grup adaleti (demografik parite), esit firsat adaleti ve bireysel
adalet gibi farkli kavramlar, algoritmalarin tasarim asamasinda dikkate alinmas1 ge-
reken faktorlerdir. Algoritmik adaletin saglanmasi i¢in Onyargi tespit metrikleri ve
model diizeltme teknikleri gelistirilmistir ancak bazi durumlarda farkli adalet tanim-
lar1 arasinda Odiinlesimler (trade-offs) ortaya c¢ikabilmektedir.

Seffaflik konusunda ise “kara kutu” yapay zeka sistemlerinin agiklanabilirligini artir-
mak i¢in LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), SHAP (SHapley
Additive exPlanations) ve kontrafaktiiel aciklamalar gibi teknikler gelistirilmektedir.
Bu teknikler, modellerin 6zellik 6nem derecelerini, karar sinirlarini ve “eger X olsay-
di, Y sonucu alinird1” tiiriindeki senaryolar1 agiklayarak, algoritmalarin nasil sonug-
lara vardiginin anlasilmasini kolaylastirmaktadir.

Algoritmik etki degerlendirmeleri (algorithmic impact assessments), kurumlarin
yapay zeka sistemlerinin potansiyel sosyal etkilerini 6nceden degerlendirmelerine
yardimci1 olan sistematik ¢ercevelerdir. Bu degerlendirmeler; risk analizleri, paydas
katilim1 ve siirekli izleme siireclerini igererek algoritmalarin toplum tizerindeki etki-
lerinin seffaf bir sekilde yonetilmesini saglamaktadir.

Yasal Diizenlemeler ve Uyum

Veri analitigi uygulamalari, giderek daha fazla yasal diizenlemeye tabi tutulmaktadair.
Veri koruma yasalari, sektore 6zel diizenlemeler ve etik ¢erceveler, kurumlarin veri
analitigi stratejilerini sekillendirmektedir.*®

Kurumlar, bu diizenlemelere uyum saglamak i¢in yonetisim g¢erceveleri, risk deger-
lendirme metodolojileri ve uyum programlari gelistirmektedir. Ornegin Mastercard,
veri analitigi uygulamalarint yonetmek i¢in “Sorumlu Veri Bilimi” adl1 bir cerceve

45 1IBM, “Al Fairness 360: An Extensible Open Source Toolkit for Detecting, Understanding, and
Mitigating Unwanted Algorithmic Bias”, 2018, https://aif360.mybluemix.net/.

46 Omer Tene ve Jules Polonetsky, “Big Data for All: Privacy and User Control in the Age of Analytics”,
Northwestern Journal of Technology and Intellectual Property 11, sy. 5 (2013): 239-273.
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olusturmustur.*’ Bu ¢ergeve; veri toplama, algoritma gelistirme ve karar verme siireg-
lerinde etik ve yasal standartlar1 entegre etmektedir.

Siirdiiriilebilir ve Sorumlu Veri Analitigi

Veri analitigi uygulamalarinin siirdiiriilebilirlik boyutu, son yillarda 6ne ¢ikan bir ko-
nudur. Siirdiiriilebilir veri analitigi; ¢cevresel, sosyal ve ekonomik faktorleri dengele-
yerek veri isleme ve analiz slire¢lerinin uzun vadeli etkileri tizerine odaklanmaktadair.

Enerji tiilketimi ve karbon ayak izi, veri analitigi sistemlerinin ¢evresel stirdiiriilebi-
lirligi agisindan 6nemli faktorlerdir. Biiyiik veri merkezleri, yapay zeka modellerinin
egitim silirecleri ve bulut tabanli analitik hizmetler, 6nemli miktarda enerji tiikketmek-
te ve karbon emisyonlarina neden olmaktadir. Yesil analitik (green analytics) yakla-
simlar1, enerji verimli algoritmalar, yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi ve
model optimizasyonu gibi stratejilerle veri analitiginin ¢evresel etkilerini azaltmay1
hedeflemektedir.

Sosyal siirdiiriilebilirlik agisindan, veri analitigi uygulamalarinin kapsayicilik, eri-
silebilirlik ve c¢esitlilik 1lkelerini gézetmesi gerekmektedir. Analitik sistemlerin ta-
sariminda c¢esitli paydaslarin katilimi, farkli perspektiflerin temsil edilmesi ve de-
zavantajli gruplarin ihtiyaglarinin dikkate alinmasi, sosyal siirdiiriilebilirligin temel
unsurlaridir.

Ekonomik siirdiiriilebilirlik ise veri analitii yatirimlarinin uzun vadeli deger yarat-
masi, kaynaklarin verimli kullanilmas1 ve kurumsal dayanikliligin gii¢lendirilmesi ile
ilgilidir. Olgeklenebilir analitik altyapilar, esnek mimari tasarimlar ve siirekli iyiles-
tirme mekanizmalari, ekonomik siirdiiriilebilirligi desteklemektedir.

Sorumlu veri analitigi ¢cergeveleri, etik prensipler, siirdiiriilebilirlik hedefleri ve yasal
gereklilikleri biitiinlestirerek kurumlarin veri analitigi uygulamalarini sorumlu bir se-
kilde yonetmelerine rehberlik etmektedir. Bu ¢ergeveler, veri yasam dongiisiiniin tiim
asamalarini kapsayan politikalar, protokoller ve kontrol mekanizmalari igermektedir.
Veri koleksiyonu asamasinda bilgilendirilmis riza ve veri minimizasyonu; veri isleme
asamasinda adil algoritmalar ve gizlilik korumasi; veri kullanim1 agsamasinda amag
sinirlamas1 ve seffaflik; veri paylasimi asamasinda giivenli aktarim protokolleri ve

47 Mastercard, Responsible Data Science Principles (Mastercard Data & Services, 2019).
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kullanim kontrolii; veri saklama ve imha asamasinda ise uygun saklama siireleri ve
glivenli silme yontemleri gibi prensipler uygulanmaktadir.

Veri Etigi Egitimi ve Kiiltiirii

Veri analitigi uygulamalarinin etik ve yasal standartlara uygun sekilde yiiriitiilmesi,
sadece teknik dnlemler ve politikalarla degil ayn1 zamanda kurumsal kiiltiir ve egitim
programlari ile de desteklenmelidir. Veri etigi kiiltiiriinin olusturulmasi, organizas-
yonun tiim seviyelerinde etik farkindaligin ve sorumlulugun benimsenmesini gerek-
tirmektedir.

Veri bilimciler, analistler ve yazilim gelistiriciler i¢in etik egitim programlari, teknik
becerilerin yan1 sira etik karar verme yeteneklerinin de gelistirilmesini amaglamak-
tadir. Bu egitimler; veri toplama, isleme ve analiz siire¢lerinde karsilasilabilecek etik
ikilemleri tanimlamak, degerlendirmek ve ¢6zmek icin metodolojiler sunmaktadir.
Vaka caligsmalari, rol yapma egzersizleri ve etik karar ¢erceveleri, etik diisiinme be-
cerilerinin pratik uygulamalarla gelistirilmesine yardimci olmaktadair.

Veri etigi degerlendirme aracglari ve kontrol listeleri, projelerin tasarim ve uygulama
asamalarinda etik risklerin sistematik olarak degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu
araclar; gizlilik, adalet, seffaflik, 6zerklik ve fayda gibi etik prensiplere uygunluk
ac¢isindan projelerin diizenli olarak gbzden gecirilmesine olanak tanimaktadir.

Etik davranislarin tesvik edilmesi ve odiillendirilmesi, veri etigi kiiltiiriinlin gii¢len-
dirilmesinde 6nemli bir faktérdiir. Performans degerlendirme kriterlerine etik stan-
dartlarin dahil edilmesi, etik davranislarin taninmasi ve 6diillendirilmesi, ¢alisanlarin
etik ilkeleri i¢gsellestirmesini tesvik etmektedir.

Acik iletisim kanallar1 ve etik raporlama mekanizmalari, potansiyel etik ihlallerin gii-
venli bir sekilde bildirilebilmesini ve uygun sekilde ele alinabilmesini saglamaktadir.
Misilleme korkusu olmadan endiselerin dile getirilebilecegi bir ortam, etik sorunlarin
erken agsamada tespit edilmesine ve ¢Ozlilmesine katkida bulunmaktadir.

7. Sonuc ve Gelecege Yonelik Oneriler

Bu ¢aligma, veri analitiginin kurumsal karar alma siire¢lerindeki stratejik roliinii ¢ok
boyutlu bir perspektifle incelemis ve alanin tarihsel gelisimini, mevcut uygulamala-
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rin1 ve gelecek potansiyelini kapsamli bir sekilde analiz etmistir. Arastirmanin temel
bulgulari, veri analitiginin sadece teknolojik bir ara¢ olmadigini, ayn1 zamanda orga-
nizasyonel doniisiim ve kiiltiirel degisimin merkezinde yer alan stratejik bir yetkinlik
oldugunu ortaya koymaktadir.

Veri analitigi ve yonetimi alaninda gelecekte dne ¢ikmasi beklenen egilimler sunlar-
dir:

1. Demokratiklesme ve Self-service Analitik: Veri analitigi araglarinin teknik olmayan
kullanicilar tarafindan da kullanilabilir hale gelmesi beklenmektedir. Low-code ve
no-code platformlar, veri analitiginin demokratiklesmesini hizlandiracaktir.*®

2. Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML): Makine dgrenmesi modellerinin otomatik
olarak egitilmesi, ayarlanmas1 ve dagitilmasi, veri bilimi siire¢lerini hizlandiracak
ve daha erisilebilir hale getirecektir.®’

3. Genigsletilmis Analitik (Augmented Analytics): Yapay zeka ve dogal dil isleme tek-
nolojileri, veri hazirlama, analiz ve i¢gorii kesfi silireclerini otomatiklestirerek,
analitik is akislarin1 doniistiirecektir.

4. Ug Analitik (Edge Analytics): Veri analizinin merkezi sistemlerden u¢ cihazlara
kaymasi, gergek zamanli analiz imkanlarini artiracak ve veri transferi maliyetle-
rini azaltacaktir.’!

5. Aciklanabilir Yapay Zekd (XAI): Yapay zeka modellerinin kararlarini agiklayabil-
me yetenegi, seffaflik ve giliven sorunlarini ele almak icin giderek daha dnemli
hale gelecektir.>?

48 Cindi Howson, James Richardson, Rita Sallam ve Austin Kronz, Magic Quadrant for Analytics and
Business Intelligence Platforms (Gartner Research, 2020).

49 Matthias Feurer ve Frank Hutter, “Hyperparameter Optimization”, i¢inde Automated Machine Learning:
Methods, Systems, Challenges, ed. Frank Hutter, Lars Kotthoff ve Joaquin Vanschoren (Cham: Springer,
2019), 3-33.

50 Rita L. Sallam, James Richardson, Cindi Howson ve Austin Kronz, Magic Quadrant for Analytics and
Business Intelligence Platforms (Gartner Research, 2019).

51 Weisong Shi, Jie Cao, Quan Zhang, Youhuizi Li ve Lanyu Xu, “Edge Computing: Vision and
Challenges”, IEEE Internet of Things Journal 3, sy. 5 (2016): 637-646.

52 David Gunning, Mark Stefik, Jaesik Choi, Timothy Miller, Simone Stumpf ve Guang-Zhong Yang,
“XAl—Explainable Artificial Intelligence”, Science Robotics 4, sy. 37 (2019): eaay7120.

73



DERLEME MAKALESI

Q‘ EKLEKTIiK E-ISSN: 2980-2849

’ DOI: 10.61150/eklektik.2025030103

Bu ¢alismanin teorik katkilari; betimleyici, tanilayici, 6ngdriicii ve yonlendirici ana-
litigin birbirini tamamlayan bir sistem olarak islev gordiigiiniin sistematik analizi ve
farkli sektorlerdeki uygulamalarin karsilastirmali degerlendirmesi seklinde 6zetlene-
bilir. Praktik ag¢idan ise basarili veri analiti§i entegrasyonu i¢in teknoloji, slire¢ ve
kiiltiiriin es zamanli1 doniisiimiiniin gerekliligini vurgulamaktadir.

Mevcut ¢alismanin bulgularindan hareketle, gelecekte yapilmasi 6nerilen arastirma
alanlar1 sunlardir:

Metodolojik Gelisim: Farkli analitik yaklasimlarin optimal kombinasyonlarini belir-
leyen hibrit modeller, sektorel 6zellestirilmis analitik ¢ergeveler ve ger¢ek zamanlh
karar destek sistemleri gelistirilmelidir.

Organizasyonel Arastirmalar: Veri odakl kiiltiir olusturma siireglerinin longitudinal
analizi, analitik yetkinlik gelistirme programlarinin etkinlik degerlendirmesi ve ¢e-
vik analitik metodolojilerinin kurumsal performansa etkilerinin incelenmesi énemli
konulardir.

Teknolojik Gelisimler: Federe 6grenme ve gizlilik korumali analitik tekniklerinin ku-
rumsal uygulamalari, kuantum hesaplama teknolojilerinin veri analitigine entegras-
yonu ve otonom analitik sistemlerin gelistirilmesi arastirilmalidir.

Etik ve Yasal Boyutlar: Algoritmik adalet 6l¢limii ve iyilestirme yontemleri, veri ege-
menligi protokolleri ve yapay zeké etigi egitim programlarinin etkinligi kritik aras-
tirma alanlaridir.

Sektorel Uygulamalar: Saglik sektoriinde kisisellestirilmis tip, egitimde adaptif 6g-
renme sistemleri, ¢evre alaninda iklim degisikligi modelleme ve fintech’te blok zin-
cir tabanli analitik ¢oziimler gelecekteki ¢calismalarin konularini olusturmaktadir.

Kiiresel Etki: Gelismekte olan lilkelerdeki dijital boliinme, veri analitiginin sosyal
esitsizlik iizerindeki etkileri ve analitik okuryazarligin toplumsal yayginlastirilmasi
metodolojileri 6nemli arastirma konularidir.

Sonug olarak veri analitigi alan1 teknolojik gelismeler ve kurumsal ihtiyaglarla bir-
likte siirekli evrim gegirmektedir. Arastirmacilarin ve uygulayicilarin interdisipliner
yaklasimlar1 benimsemeleri, etik standartlar1 Onceleyecek ¢oziimler gelistirmeleri
ve toplumsal fayda odakli analitik uygulamalar1 desteklemeleri gerekmektedir. Veri

74



DERLEME MAKALESI

Q‘ EKLEKTIiK E-ISSN: 2980-2849

’ DOI: 10.61150/eklektik.2025030103

odakli karar verme siire¢lerinin teknolojik boyutlarinin yani sira sosyal, kiiltiirel ve
etik boyutlarinin da dikkate alinmasi, bu alanda yapilacak gelecek ¢alismalarin basa-
risinin temel belirleyicisi olacaktir.
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