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Satig miktarmin tahmin edilmesi hammadde alimindan reklam giderlerinin belirlenmesine kadar
isletmelerde bir¢ok bolime etki etmektedir. Tiiketici verileriyle yapilacak satis tahmininde ¢ok sayida veriye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat bircok tiiketici verisinin kisisel olmasi nedeniyle kullanilmasi sorun
olusturmaktadir. Satin alma karar siirecinde etkili olan sosyal aglar ve arama motorlarina ait veriler degerli
olmanin yaninda herkesin erisimine aciktir. Isletmeler tiiketicilerin kisisel verilerini kullanmadan satis
rakamlarini gergege yakin tahmin etmeleri avantaj saglayabilecektir. Calismada tiiketicilerin satin alma karar
stirecinde etkili ve halka ag¢ik olan Cevrimigi Tiiketici Biitiinlesme ve arama motoru verileri kullanilarak bir
otomobil markasinin satig miktarinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Cevrimi¢i Tiiketici Biitlinlesmesinin
yogun yasandig1 isletmeye ait Facebook marka sayfasindan 2012-2017 yillar1 arasinda olusturulan 2267 adet
gonderi ve bu gonderilere ait begenme, yorum ve paylasma verileri Facebook Graph API ile alinmustir. Arama
motoru verileri Google Trends, satig verileri Otomotiv Distribiitorleri Dernegi web sitesinden elde edilmistir.
Veriler Min-Max yontemiyle normallestirilmis ve yapay sinir aglari, Bayesian Regiilasyon geri yayilim
yontemiyle analiz edilmigtir. Facebook marka sayfasi ve arama motoru verileriyle %74 korelasyon ve %1
ortalama hata degeriyle basarili satig miktar1 tahmini yapilmistir. Ayrica 6 yili kapsayan detayli veriler
diizenlenerek tanimlayici bilgiler olarak sunulmustur. Calismada tiiketicilerin kisisel bilgileri kullanilmadan
basarili satig tahminlemesi yapilmistir. Calisma gergek verilere dayanmasi ve yapay sinir aglarinin isletme
alaninda kullanimiyla sektdre ve akademik yazina katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cevrimici Tiiketici Biitiinlesmesi, Arama Motoru, Satig Tahmini, Yapay Sinir
Aglar1, Bayesian Regiilasyon.

ESTIMATION OF AUTOMOBILE SALES WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK USING DATA OF ONLINE CONSUMER ENGAGEMENT AND
SEARCH ENGINE

ABSTRACT

Estimation of sales volume affects many segments of the enterprises from raw material purchase to
advertising expenses. A large number of consumer data is needed to be used in sales forecasting. But the use
of many consumer data is private, causing problems. Data from social networks and search engines, which are
influential in the purchasing decision process, are valuable and accessible to everyone. It would be
advantageous for businesses to estimate their sales figures as accurate as possible without using consumers'
personal data.The sales volume of an automobile brand is aimed to be estimated by using Online Consumer
Engagement and search engine data. 2267 posts, created between 2012-2017, likes, comments, and sharing
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data of these posts were taken from Facebook brand page of the business where Online Consumer Engagement
is intense using Facebook Graph API. Search engine data was obtained from Google Trends, and sales data
was obtained from Automotive Distributors Association website. Data were normalized by Min-Max method
and analyzed by feedforward artificial neural networks and Bayesian Regulation backpropagation method. the
correlation value of Successful is %74 and mean error value is %1, was made with Facebook brand page and
search engine data. In addition, detailed data covering 6 years has been prepared and presented as descriptive
information. In the study, successful sales estimation was made without using the private information of the
consumers. This study contributes to the sector and academic literature by relying on real data and using
artificial neural networks in the business administration.

Keywords: Online Consumer Engagement, Search Engine, Sales Estimation, Artificial Neural
Networks, Bayesian Regulation.

1. GIRiS

Internetin yayginlasmasi sonrasinda ortaya ¢ikan sosyal medya tiiketicilerin diger tiiketiciler
ve isletmelerle arasinda interaktif iletisimine imkan tanimustir (Kelleher, 2009). Sosyal medyada
tiikketiciler kendi aralarinda iiriin ve hizmetler hakkinda deneyim ve goriislerini paylagmanin yaninda
isletmeler ile arac1 olmadan goriisebilmektedir (Si, 2016). 4 milyarin iizerinde kullanicisi olan sosyal
medya (We Are Social, 2018), ayn1 zamanda isletmelerin tiiketicilere ulasmasinda yeni bir platform
olarak goriilmektedir. Isletmelerce olusturulan gonderiler elektronik agizdan agiza iletisimin
etkisiyle hizla ¢ok sayida kisi tarafindan goriilebilmektedir. Bu gonderileri tiiketiciler cesitli
sekillerde cevaplamakta ve bu sayede isletmeler tiiketiciyle biitliinlesebilmektedir.

Tiiketici biitiinlesmesi, isletme ile tiiketiciler arasinda uzun ve saglikli iligkiler kurulmasi
temeline dayanmaktadir. Biitiinlesme yapilarak zamanla tiiketiciyle derin iligkiler gelistirilmesi ve
satin alma kararlarinin, etkilesimin ve katiliminin yonlendirilmesi amaglanmaktadir (Forrester
Consulting, 2008).

Biitiinlesme i¢in tiiketiciyle iletisim Onemli bir gereklilik olmakla birlikte giiniimiiz
titketicisinin ¢esitli kaynaklardan ¢ok sayida mesaja mazur kalmasi nedeniyle geleneksel yontemlerle
gercgeklestirilmesi oldukga zordur. Buna karsin, kisilerin ¢cevresindeki kisilerle irtibat halinde kalmak
icin kullandig1 sosyal medya, isletmelerin tiiketiciyle hem iletisime gegmesine hem de
biitiinlesmesine imkan tamimaktadir. Isletmelerin marka sayfalar1 ve olusturdugu gonderilerin
tiikketiciler tarafindan karsilik bulmasi sonucunda biitiinlesme gerceklesebilmektedir. Ayn1 zamanda
isletmeler, tiiketicilerle olan biitiinlesmenin seviyesini kisa siirede takipgi, begeni, yorum veya
paylasim sayilarina bakarak 6grenebilmektedir (Chu ve Kim, 2011). Sosyal medya ¢ok yonlii iletisim
kanali olarak tiiketici biitiinlesmesine sagladigi katki saglamanin yaninda tiiketicilerin iiriin/hizmetler
hakkinda konugmalarina uygun alt yapiy1 da sunmaktadir.

Tiketici ve diger tiiketiciler arasinda yasanan iletisim daha ¢ok deneyim paylasimina dayali
iligkidir. Tiiketiciler sosyal medyada {iriin veya hizmet alimindan 6nce bilgi almakta, satin aldiktan
sonra ise deneyimlerini paylagmakta ve ¢evresindeki kisilerin goriislerini paylagsmaktadir. Bu sayede
sosyal medya tiiketici satin alma karar siirecinin her adiminda kullanilabilmektedir (Yadav, de Valck,
Hennig-Thurau, Hoffman ve Spann, 2013). Tiiketici isletme arasindaki biitinlesmenin satin alma,
yeniden satin alma ve sadakatinde etkili oldugu (Hapsari, Clemes ve Dean, 2017) bilinmektedir. Bu
baglamda, sosyal medya {izerinden gerceklestirilen ¢evrimigi tiiketici biitlinlesmesinin satin alma
davranisina etkisi olmasi muhtemeldir.

Thketiciler, gesitli AIDA, Etkilerin Hiyerarsisi Modeli, Yeniligin Kabulii gibi modellerde
belirtildigi lizere harekete gegmeden once biligsel bir siiregten gegmektedir. Dikkatini ¢eken iiriiniin
hakkinda bilgi ihtiyacin1 giderme arayigina girmektedir. Ozellikle begenmeli ve teknik 6zellige sahip
iiriinlerde bilgi arayis fazla olmaktadir. Giiniimiiz tiiketicisi bilgi arayisini internetten ve siklikla
arama motorlart araciligiyla yapmaktadir. Satin alma siirecinde yeterli bilgiye sahip olan tiiketicCi
daha sonraki adimlara gegebilmektedir. Bu baglamda, arama motorlarn tiiketicilerin satin alma
egilimlerini gdsterebilmektedir.

Tiiketicilerin satin alma davraniginin tahmin edilebilmesi isletmeler igin birgok yonden énem
tasiyan bir bilgidir. Satis tahminleri, lirlin tedarikinden reklam kampanyalarina kadar kisa veya uzun
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vadeli cesitli kararlarda etkili olmaktadir. Bu nedenle satis miktari, gegmisten giiniimiize cesitli
yontemlerle tahmin edilmeye calisilmistir. Gelisen bilgisayar teknolojisinin sagladigi alt yap ile
1980’lerden itibaren satis tahmininde yapay zeka kullanilmaya baslanmustir. flerleyen donemde de
yapay zeka ile satig tahminine yonelik ¢aligmalar devam etmistir (Gupta ve Pathak, 2014; Qiu, Lin
ve Li, 2015; Vellido, Lisboa ve Meehan, 2015). Satis tahmini ¢aligmalarinda siklikla biiyiik tiiketici
verilerine ihtiya¢ duyulmasina ragmen tiiketicilere ait birtakim bilgiler kisisel olarak kabul edilmesi
kullanilamamaktadir (Park ve Huh, 2019). isletmelerin kisisel olmayan bilgilerle, yiiksek dogruluk
oraniyla satig tahmini yapmasi 6nemli bir avantaj saglayacaktir.

Bu calismada, tiiketici satin alma karar siireci, yeniden satin alma, sadakatte etkili olan
cevrimici tiikketici biitiinlesmesi ve arama motoru verilerinin ile yapay zeka yontemi ile satig miktari
tahmin edilmesi amaclanmistir. Calisma, Facebook marka sayfalarinda ¢evrimici biitiinlesmesinin
yogun olarak yasandigi otomobil sektoriinde yapilmistir (McCulloch, 2015). Calismanin birinci
boliimiinde arama motoru verileri Google Trends’ten, satig verileri Otomobil Distribiitorleri
Derneginden alinmustir. Sonraki boliimde ileri beslemeli sinir aglar1 ve Bayesian Regiilasyon
yontemleriyle analizler yapilmistir. Sonu¢ béliimiinde, bulgular gergevesinde galismanin akademik
alana ve sektore olan katkilart yorumlanmustir.

2. LITERATUR INCELEMESI

Tiketicilerin ihtiyacin farkina varmasiyla baslayan ve satin almayla biten siireci pazarlama
iletisimi modelleriyle agiklanmistir. Pazarlama iletisim modellerinin biligsel, duyussal ve davranigsal
olarak ti¢ adimda gergeklestiginden bahsetmek miimkiindiir (Kotler, P., Keller, 2012). Tiiketicilerin,
mobil teknolojiler ve mobil internet ile zaman ve yer kisit1 olmaksizin erigebildikleri sosyal medya,
arama motorlari ile ¢ok gesitli ve fazla sayida bilgi almalari/maruz kalmalariyla bilissel, duyussal ve
davranigsal adimlar gerceklesmektedir.

2.1. Sosyal Medya

Sosyal medya, isletmeler ile tiiketiciler arasindaki iliskide temel unsur olan iletisimin
(Kelleher, 2009) her an, her yerden karsilikli olarak ger¢eklesmesini miimkiin kilmakta ve tiiketici
goriislerinin alinmasinda geri doniisii arttirmaktadir (Mudambi ve Schuff, 2010). Web 2.0 teknolojisi
iizerine kurulu olan sosyal medya, icerisinde form, blog, mikroblog ve sosyal aglar gibi araglar
barindiran internet tabanli uygulamalardan meydana gelmektedir. Bu araclar tiiketicilerin iyi vakit
gecirmesi, sosyallesmesi gibi ihtiyaglarini karsilarken isletmelerin giiniimiiz tiikketicilerine ulagmak
ve aradaki iletisimi siirekli kilmakta kullanildiklar1 6nemli platformlardir (Berthon, Pitt, Plangger ve
Shapiro, 2012). Sosyal medya araglart arasinda hem pazarlama uzmanlari hem de kullanicilar
tarafindan en ¢ok tercih edilen sosyal ag Facebook’tur (Stelzner, 2014; We Are Social, 2018).

Sosyal aglar, kullanicilarinin profil olusturmalarina, baglantida olduklar1 diger kullanicilarin
profillerini  listelemelerine, kendilerinin ve diger kullanicilarin  baglant1 listelerini
goriintiilenmelerine imkan saglayan web tabanl hizmetlerdir (Ellison ve Boyd, 2007). Facebook
kiiresel olarak en yaygin kullanilan sosyal medya sitesidir. Aktif sosyal medya kullanicisi olan 3,196
milyar kisiden 2,167 milyar1 Facebook kullanmaktadir (We Are Social, 2018). Bu ozellikleriyle
Facebook sosyal medyanin en biiyiik ve 6nemli sitesidir.

Facebook, hedef kitlesiyle iletisime gegmek isteyen isletmelerin profil olusturmasina imkan
tamimaktadir. Isletmeler tarafindan olusturulan bu sayfalar marka sayfalari olarak adlandirilmaktadir
(Richter, Riemer ve vom Brocke, 2011). Facebook isletmelerin geleneksel medyaya gore daha az
maliyetle istenilen hedef kitlesine ulasmasini saglamaktadir (Cunha, 2019). Ayni zamanda
isletmelerin statik internet sitesi yerine interaktif yapiya sahip bir Facebook sayfasi ile tiiketicilere
ulagsmasi ve bag kurmasi daha zahmetsizce gergeklesmekte ve pozitif geri doniisii olmaktadir.
Tiiketicilerin %74 {inlin isletmeyle sosyal medya iizerinden etkilesimde olmasindan sonra daha
pozitif marka izlenimine sahip oldugu ve “Begen” butonuna tiklayan miisterilerde satin alma
oraninin %51 arttigi da bilinmektedir (Funk, 2010). Facebook, sundugu firsatlar ile isletme ve
pazarlamacilarin dikkatini cekmektedir.
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Sosyal medyanin tiiketicilerle ile iligki gelistirme ve siirdiirmede etkisi olmakta (Etter ve
Fieseler, 2010) ve isletmelerin %89u en etkili sosyal medya taktiklerini bilmek ve kullanicilarla en
iyi sekilde biitiinlesmeyi istemektedirler (Stelzner, 2014). Facebook ise isletmelerin tiiketici ile
biitiinlesebilecegi uygun bir ortam olarak goriillmektedir.

2.2. Cevrimigi Tiiketici Biitiinlesmesi

Biitiinlesme, sosyoloji, psikoloji, egitim psikolojisi, kurumsal davranig disiplinlerinde kent,
sosyal, Ogrenci, mesleki biitiinlesme olarak farkli sekillerde ele alinmistir. Bu kavramlarda
biitiinlesmenin bir¢ok boyutu ortaya konmakla birlikte biitiinlesmenin cesidine gore bir bilissel,
duygusal veya davramgsal etkilesim oldugu goriilmektedir. Ornegin &grenci biitiinlesmesinde
derslere katilim, meslek biitiinlesmesinde baslatici performans, is¢i biitiinlesmesinde kendini adama
olarak goriilebilmektedir (Hollebeek, 2011). Bununla birlikte biitiinlesme pazarlamada, tiiketici
biitiinlesmesi, isletmenin {riinlerine yonelik satin alma disinda, farkli tutumlarin ve davranislarin
gelistirilmesi (Doorn ve digerleri, 2010) olarak bilinmektedir. Internet teknolojileri iizerinden
gerceklestirilen biitiinlesme ise ¢evrimigi tiiketici biitiinlesmesini olarak adlandirilmaktadir. Sosyal
medya, ¢ok yonlii yapisiyla tiiketici biitiinlesmesine uygun bir platform olarak goriilebilmektedir.

Sosyal medya mevcut ve olasi miisterilerle iligskinin kurulmasi, saglikli olarak devam
ettirilmesi, igletmeyle satin alma dis1 faaliyetlerin yapilabilmesi, etkilesim yagsanmasi, tiiketicilerden
geri bildirim alinmasmi saglamaktadir. Isletmeler, sosyal medya da marka sayfalari acarak,
gonderilerek olusturarak tiiketicilerin begeni, yorum ve paylasim yapmalarini amaglamaktadir
(Cvijikj ve Michahelles, 2013). isletmelerin tiiketicilerle internet iizerinden etkilesime girmesi ve
gonderilerine tiiketicilerden karsihik bulmast gevrimigi tiiketici  biitiinlesmesi  olarak
adlandirilmaktadir. Sosyal medyanin ¢ok sayida siteden olusan yapisi tiiketici biitlinlesmesinin
Olciilmesinde ¢esitli yontemlerin kullanilmasina neden olmaktadir.

Cevrimigi tiiketici biitiinlesmesi, mikroblog sitesi olan Twitter’da tweet veya retweet
(Rybalko ve Seltzer, 2010), blog sitelerinde olusturulan gonderi (Yang, Kang ve Johnson, 2010),
Facebook’ta ise begeni, yorum ve paylagim sayilar1 (Chu ve Kim, 2011; De Vries, Gensler ve
Leeflang, 2012; Ji, Li, North ve Liu, 2017) iizerinden degerlendirilebilmektedir. Tiiketicilerin iiriin,
hizmet, marka veya isletme hakkinda cevresindeki kisilerinde gorecegi sekilde yapacagi islemler
(begeni, yorum, paylasim) duygusal, bilissel olarak isletmeye yakinlasma saglayacak, gelecek
davraniglarin olumlu olmasina temel olusturabilecektir. Cevrimigi tiiketici biitiinlesmesi Cevrimigi
tikketici biitiinlesmesinin gergeklesmesi sonucunda olusabilecek etkilenebilecek davranislardan biri
de satin almadir.

Sosyal aglarin duygusal ve sosyal boyutlariyla ele alinarak satin almaya etkisi (Kim, Gupta
ve Koh, 2011) oldugu ve sosyal medya kanaliyla yapilan birebir iletisimin satin alma kararinda etkili
oldugunu (Wang, Yu ve Wei, 2012) gosterir ¢alismalar mevcuttur. Sosyal aglarla birlikte internette
bilgi arayisinin 6nemli destekleyicisi olan arama motorlar1 da tiiketiciler hakkinda degerli bilgiler
sunmaktadir.

2.3. Internet Arama Motorlart

Tiiketiciler 6zellikle alacaklart iiriin hakkinda satin alma 6ncesi bilgi toplamaktadirlar. Bilgi
toplama siireci alinacak olan iirliniin 6zelliklerine gore degisiklik gostermektedir. Kolayda iiriinlerde
bu siire ¢ok kisa olabilirken begenmeli iiriinlerde siire artmaktadir. Ozellikle teknik &zelliklere sahip
begenmeli {iriinlerde tiiketici birden fazla kaynagi kullanarak bilgi ihtiyacin1 gidermeye
caligmaktadir.

Internet ve sosyal medya giiniimiiz tiiketicilerinin bilgiyi iiretme ve arama alamidir.
Tiiketiciler sosyal ag, blog, form gibi sitelerde kolayca igerik {iiretebilmekte, deneyimlerini
paylasmakta bilgiye ihtiyag duyan kisiler ise siklikla arama motorlarin1 kullanarak bu bilgiye
ulasabilmektedir. Arama motorlar1 gilinliik hayatta ¢ogu insan tarafindan en az birkag kez
kullanilmaktadir. %93’liik pazar payiyla en bilinen arama motoru olan Google’da (“Search Engine
Market Share Worldwide”, 2019) her saniye 63.000 arama yapilmaktadir (Sullivan, 2016). Google,
arama sikliklarin1 gosteren verileri Google Trends sitesinden paylasiimaktadir.
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Google Trends, cografi alana gore Google aramalarinin zaman serisi olarak alinmasini imkéan
tammaktadir. Ogrenilmek istenen arama kelimesi belirlenen zaman araligindaki toplam arama ve
zaman araligina boliiniir. Sonrasinda konu tiim aramalara gore 0-100 arasinda 6lgeklendirilir (Choi
ve Varian, 2012). Bu sayede tiiketiciler arasinda popiiler olan konular rahatga gézlemlenebilir ve
¢esitli konularda tahminde bulunulabilir.

Internet arama verilerinin teknik karmasiklig1 fazla olan veya begenmeli iiriinlerde daha ¢ok
kullanilmasi olasidir. Ornegin otomobil teknik yonii fazla, yiiksek maliyetli bir iiriin olmasimin
yaninda sosyal statli gdstergesidir. Kisiler sadece iiriiniin teknik ozellikleri degil sosyal ¢evresi
tarafindan da kabul gérmesini istemektedir. Bu nedenle otomobil sektdriine yonelik yapilacak satig
tahminlemesinde sosyal ag ile arama motoru verilerinin bir arada kullanilmas1 fayda
saglayabilecektir.

2.4. Sans Tahmini

Isletmeler kisa veya uzun vadeli yapacaklar1 birgok isleme temel oldugu icin satis
miktarlarina yonelik tahminlere ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu nedenle tiiketiciler a¢isindan satin alma
niyeti ve isletmeler agisindan ise satig rakamlari birgok kez ¢esitli yontemlerle aragtirilmistir. Analiz
yapilacak veriler anket yoluyla elde edilebildigi gibi gergek tiiketici verilerine de dayanabilmektedir.
Internetteki verilerin erisilebilirliginin artmas1 ve anketteki bazi dezavantajlardan uzak olmasi
nedeniyle gercek tiiketici verileriyle yapilan analiz sayilari artmakta ve bunlar igin ¢esitli 6rnekler
bulunmaktadir.

Internet aligverislerinin yayginlasmas1 aligveris sitelerinden elde edilen bilgiler ile
tiiketicilerin satin alma davranislar tahmin edilmeye calisilmistir. internet alisveris sitelerinden elde
edilen oturum siklig1, harcanan zaman ve sayfa igerigi gibi veriler kullanilarak ¢aligmalar (Poel ve
Buckinx, 2005; Sismeiro ve Bucklin, 2004) yapilmistir. Online satin alma davranigi tahmini
konusunda yapilan galigsmalarda sinir aglar1 (Vellido ve digerleri, 2015), destek vektér makinesi, cok
katmanli algilayici siniflandirmasi (Sakar, Polat, Katircioglu ve Kastro, 2018) karar agaci (Gordini,
Sanpaolo ve Veglio, 2015) analiz yontemleri kullanilarak fiyatlandirma ve tiiketici iliskileri
yonetimine katki saglanmasi amaglanmigstir. Fakat bu tahminlemenin yapilabilmesi i¢in kullanilan
yonteme bagli olarak ¢cok miktarda veriye ihtiya¢ duyulabilmektedir.

Giiniimiiz tiiketicilerinin {iriin ve hizmetler hakkinda ¢ogunlukla ticari kaygi giitmeksizin
yaptig1 sosyal medya paylasimlar1 dnemli bir veri kaynagidir. Isletmelerin marka sayfalari iizerinden
tiikketicilerle biitiinlesmesi ¢esitli bilgilerin rapor olarak ellerinde bulunmasina imkan tanimaktadir.
Sosyal medyadaki gergek tiiketicileri verileri analiz edilerek yapilan satin alma/satig tahminine
yonelik caligsmalar yapilmistir.

Ahn ve Spangler (2014) calismasinda sosyal medyadaki duygu ve baslik bilgilerindeki siklig1
kullanarak aylik otomobil satigini tahmin etmis; Ding ve arkadaslar1 (2015) yilindaki ¢alismasinda
cesitli Girlinler ve yontemler kullanilarak satin alma niyeti %64 ile %95 arasinda basar1 elde edilmistir.
Bir diger ¢aligmada ise Lassen, Madsen ve Vatrapu (2014) tiiketicilerin Twitter’daki sosyal grafigini
degerlendirmeye alarak bir telefon firmasinin ii¢ aylik satis rakamlarini tahmin etmistir.

Internette arama verileri diger bir degerli bilgi olarak goriilmektedir. Satin alma siirecindeki
tiikketicinin bilgi arayis1 igerisinde olacagi ve arama motorunu kullanacagi varsayimina dayanarak
satig rakami tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Yapilan arastirmalar, perakende (Schmidt ve Vosen,
2009), otomobil (Barreira, Godinho ve Melo, 2013) ve ev (Wu ve Brynjolfsson, 2015) satislar1 gibi
¢ok cesitli konularda olabilmektedir.

Sosyal medya verilerin, 6zellikle ¢evrimigi tiiketici biitiinlesmesinin yiiksek oldugu otomobil
sektoriinde kullanilmasinin (McCulloch, 2015) daha iyi sonuglar vermesi muhtemeldir. Otomobilin
yapisi geregi teknik Ozelliklere sahip ve begenmeli biri {irlin olmasi ise satin alma dncesi arama
motoru kullanimini arttirabilecektir. Bu baglamda, satig rakamlarimin tespitinde sosyal ag ve arama
motoru verilerinin kullanilmas1 daha iyi performansa sahip tahminler yapilmasina imkan
taniyacaktir.
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3. YONTEM

Tiirkiye’de 80 milyon kisiden 48 milyonu internet ve sosyal medya kullanmaktadir. Ayrica
Tiirkiye’nin sosyal medya kullanimindaki derinlik oran1 %60 ile %37 olan diinya ve %44 olan dogu
Avrupa ortalamasinin ¢ok tstlindedir. Tiirkiye’de giinliikk olarak sosyal medyaya 3 saat 1 dakika
zaman ayrilmaktadir. 48 milyon aktif Facebook kullanici sayisi ile diinyada yedinci siradadir (We
Are Social, 2018). Bu nedenlerle ¢evrimigi tiiketici biitinlesmesi aragtirmasinda Tiirkiye’de
Facebook’un iyi bir aragtirma sahasi olacagi kanaatine varilmstir.

Otomobil sektorii ¢evrimigi biitiinlesmenin yogun olarak gerceklestigi sektorlerdendir.
Tiirkiye’deki otomobil markalarinin satis ve Facebook takipgi sayilarina gore ilk {i¢ marka Tablo
1.’de verilmistir. Arastirma konusuna uygun olarak satis ve takipg¢i rakamlar1 degerlendirilerek
Volkswagen markasi secilmistir.

Tablo 1. Satis ve Takipgi Sayilarina Gore Otomobil Markalar1

Sira No Satis Rakamlarima Gore Takipc¢i Sayillarina Gore
Marka Satis Miktari Marka Takipgi Sayisi
1. Renault 113.454 Volkswagen 4 Milyon
2. Volkswagen 89.688 Renault 2,1 Milyon
3. FIAT 61.364 Mercedes-Benz 2 Milyon

Kaynak: Otomotiv Distribiitorleri Dernegi (2017), www.odd.org.tr

Social Bakers, Facebook Otomobil Markalar1 (2017).
https://www.socialbakers.com/statistics/facebook/pages/total/turkey/brands/auto/cars/

Calisma yonteminin semasi agagida verilmistir.

Verinin Verinin IleriY ]:eséllemeli
Elde Edilmesi Déniistiiriilmesi _ vapay -
Sinir Aglar

Sekil 1. Yontemin Semast

3.1.Verinin Elde Edilmesi

Volkswagen Facebook marka sayfasi ve Google Trends sitesindeki 01.01.2012 tarihinden
31.12.2017 tarihine kadar olan iglemler ele alinmustir.

Sosyal agdaki veriler, Facebook Graph API uygulamasi kullanilarak alinmistir. Bu
kapsamda, Volkswagen Tiirkiye marka sayfasinda olusturulan 2267 gonderiye yapilan begenme,
yorum ve paylagim sayilar1 degerlendirmeye alinmigtir.

Google Trends sitesi lizerinde “Volkswagen” sozciinlin arama sikligina bakilarak veriler
aylik olarak indirilmistir.

Firmaya ait satis verileri Tiirkiye Otomotivciler Dernegi sayfasi iizerinden 2012-2017 aylik
bazda alinmigtir.
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Tablo 2. Ornek Veriler

Ay Gsii:y(:::i Begenme Yorum Paylasim Ar?_rp raer:/de)”SI Satis Miktar
47 543 99 122 49 2804
32 1207 201 242 57 3298
46 936 83 175 62 5470

10 29 5602 142 98 77 7956

11 36 6166 218 88 72 10228

12 32 7564 213 160 74 13003

3.2. Verinin Doniistiiriilmesi

Sosyal medya olusturulan gonderiye tiiketicilerin her an her yerden etkilesimde olmasin
saglarken arama motoru verileri an az haftalik, satis rakamlar1 ise en az aylik siirelerde elde
edilebilmektedir. Bu nedenle marka sayfasindan alinan be§enme, yorum ve paylasim verilerinin
aylik ortalamalar1 alinmig arama motoru verileri ise aylik olarak indirilmistir.

Yapay sinir aglarinda (YSA) giris verisinin normallestirilmesi sonuglarin daha verimli
cikmasini saglayabilir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011). Geri yayma kullanirken, néronlarin
aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak bazi Onislemlerin yapilmasi gerekebilmektedir (Sola ve
Sevilla, 1997). Bu nedenle, veriler normallestirilerek agin performanst Olgiilmistiir.
Normallestirmede Min-Max yontemi tercih edilmistir. Min-Max’ta verinin genellikle 0-1 arasinda
6lgeklenir ve aykir1 degerlerin bastirilmaktadir.

3.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay zeka 1940’larda ortaya ¢ikan ve 1980’lerde isletme alaninda kullanimina
baslanmustir. Siklikla satis miktari, siparis tahminlerinde kullanildigi goriilmiistiir. En bilinen yapay
zeka yontemlerinden bir tanesi ise yapay sinir aglaridir (YSA). YSA’nin yapist beyindeki sinir
hiicrelerine benzetilerek gelistirilmis bir metodudur.

Yapay sinir ag1 bir X giris verisi vektorl ile baglar ve Y ¢ikis verisi vektorii ile biter. Bagka
bir ifade ile X acgiklayic1 degiskenler matrisi Y ise bagimli degisken vektoriidiir. Giris vektorii ile
cikis vektorii arasindaki ag yapist YSA mithendisligi ile belirlenir (Yu, Wang ve Lai, 2007) Yapinin
temel elemanlari noron, baglanti ve dgrenme algoritmasidir. Bu yapida agirhikli baglantilar ile
birbirine bagli elemanlar kendi bellegine sahiptir (Cuhadar ve Kayacan, 2005). Ornekler ile egitilen
sistem belli algoritmalar calistirilarak test edilir ve sistemin dogruluk orani belirlenir. Yapay sinir
aglar1 ¢ok fazla girdinin islenerek anlamli iligkiler ortaya konmasini saglamaktadir. Bu sayede
siniflandirma, tahmin gibi bircok maksatla kullanilmaktadir.

YSA’nin geri beslemeli, kademeli ve ileri beslemeli olmak {izere ii¢ ¢esidi bulunmaktadir.
lleri beslemeli yapay sinir ag1 (IBYSA) hiicrelerin yalmzca &nceki katmanlardaki hiicreler ile
beslendigi ag olarak tamimlanabilir (Cerit ve digerleri, 2017). leri beslemeli ag giris, gizli ve ¢ikis
katmanindan olusur. Her katmanda cesitli sayida néron bulunmaktadir. Giris katmanindaki néron
sayis1 kaynaktaki parametrelere gore belirlenir. Girig katmanindaki veriler gizli katmanlara iletilir
(Zhang, 2018, s. 3). Girisler agirliklar ile ¢arpildiktan ve gizli katmandaki néronlardaki degere esik
deger eklenerek ve transfer fonksiyonuyla sonraki katmana iletilir. Islemler gizli katmandan ¢ikis
katmanina gegilirken de yapilmaktadir (Giinaydin ve Giinaydin, 2008). ileri beslemeli YSA’a ait
formiil basit haliyle Denklem 1.’de verilmistir.

Y(t+ 1) = F,[VIOF, (WOX®)] @)
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F1 gizli ile ¢ikt1 katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, F, giris ile gizli katman
arasindaki toplam fonksiyonunu, Wt gizli ile ¢ikti katmani arasindaki agirhik matrisini, VT ise giris
ile gizli katman arasindaki agirlik matrisini temsil etmektedir. IBY SA’ nin gosterimi Sekil 2.’dedir.

F1 gizli ile ¢ikt1 katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, F2 giris ile gizli katman
arasindaki toplam fonksiyonunu, Wt gizli ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirlik matrisini, V7 ise giris
ile gizli katman arasindaki agirlik matrisini temsil etmektedir. IBYSA’nin gésterimi Sekil 2.’dedir.
Bu caligsmanin yapis1 Tablo 3.’te goriilmektedir.

ileri Besleme
— >

Giris Katmani Cikis Katmani
Gizli Katman

-
Geri Yayilim

Sekil 2. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Tablo 3. Yapay Sinir Ag1 Giris ve Cikis Katmanlari

Katman Tiirii Néron
Ay Bilgisi 11
Gonderi 12
Begenme 13
Giris
Yorum 14
Paylasma 15
Arama Verisi (Trend) 16
Cikis Satislar 01

3.4. Geri Yayilhim (Backpropagation)

Geri yayilim aglar, cok boyutlu karmasik haritalamay1 6grenebilme yetenegine sahip olmasi
nedeniyle yapay sinir agi mimarisinde yaygin kullanima sahiptir (Chopra, Yadav ve Chopra, 2019).
Bu 6zellikleri nedeniyle bir¢ok alanda basarili sekilde uygulanmaktadir. Son zamanlarda yapay zeka
ile yapilan satig tahmin ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan ikinci yontemdir(Tka¢ ve Verner, 2016).

Geri beslemeli ag, néron baglantilarindaki agirliklarda oynama yaparak ¢ikis degerinin reel
degere yakinsamasidir. Islem tekrarlandik¢a cikis degeri reel degerlere yakinlagmaktadir. Boylece
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kiiciik degerlere sahip olmast iyi olarak kabul edilen performans kriterlerinden karesel ortalama hata
veya global hata degerleri azalmaktadir (Dogru, 2015). Cikis katmanindaki hata degerleri beklenen
deger olana kadar giris katmanina geri yayilir. Bu siiregte noronlara verilen agirliklar yeniden
ayarlanir(Haykin, 1999).

Geri yayilim yontemleri arasinda Bayesian Regulasyon yonteminin siklikla kullanildigi
goriilmektedir. Bayesian Regulasyon, lineer olmayan sistemleri iyi bigimlendirilmis problemlere
dontistirmesi ve agin ezberleme olasiligini azaltmast (MacKay, 1992) tercih edilmesini
saglamaktadir. Bayesian Regiilasyon yonteminin formiilii Denklem 2’dedir.

O F=BE St+aE w  (2)

Denklem 2’de amag fonksiyonu OF, hata kareleri toplami ES, ag agirliklarinin kareleri
toplam1 EW, amag fonksiyonu parametreleri o ve f§ ile gosterilmistir. Bayesian Regiilasyon kuadratik
hata, agirllk kombinasyonunu minimize ederek agin iretilmesinde dogru kombinasyonun
belirlenmesini saglamaktadir (Askin vd.,, 2011).

3.5. Performans Degerlendirme Kriterleri

Performansi degerlendirirken hata karelerinin ortalamas1 (MSE), mutlak yiizde hatalarinin
ortalamast (MAPE) ve korelasyon katsayisina (R) bakilmistir. MSE’nin azalmasi sistem
performansini arttirmaktadir. MAPE ise agin tahmin ettigi deger ile ger¢ek deger arasindaki farki
yiizdesel olarak gostermektedir. Bu baglamda, ¢alismada MSE ve MAPE degerlerinin diisiik olmasi
beklenmektedir. Pearson korelasyon katsayisi ise degiskenler arasindaki iliskinin derecesi ve yoniinii
-1 ile +1 degeri arasinda gostermektedir. MSE’nin formiilii Denklem 3’te, MAPE’nin formiilii
Denklem 4’te ve Pearson korelasyon katsayisinin formiilii Denklem 5’te verilmistir.

€69

Denklemlerde “N” veri setinin ag tarafindan tahmin edilen degerini, “R” gercek degeri, “n
veri boyutunu gostermektedir. Denklem 5’te yer alan “uR” gercek degerin ortalamasi, “ocR” gergek
degerin standart dagilimi, “puN” ag tarafindan tahmin edilen degerin ortalamasi ve “oN” tahmin
edilen degerin standart sapmasidir.

n
1
MSE = —Z(Ri — N;)? ®)
ni=1
1 [R; — Ny
MAPE = —z; x 100 (4)
ni=1 Ri

_ 1 N (R (N 5
p(R’N)_"_lz< OR )( ONn ) ©

i=1

Calismadaki veriler %80 egitim ve %20 test olarak sistematik Ornekleme metoduyla
ayrilmistir. Boylece, ag 72 aylik verinin 58’1 ile egitilmis, 14 tanesi ile test edilmistir. Agin giris
katmanina Gonderi, Begenme, Yorum, Paylasma, Trend, Ay Bilgisi verilerinden olusan 5 girig
bulunmaktadir. Cikis katmani ise Satig verisi olarak 1 tanedir. Gizli katmanda en iyi sonucu veren
ndron sayisinin tespit edilebilmesi maksadiyla 1-100 arasinda tiim néron sayilart denenmistir.

4. BULGULAR
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Volkswagen Tiirkiye’nin marka sayfasindaki alti yillik siire zarfinda olusturulan 2267
gonderi olusturulmustur. Aylik olusturulan gonderi miktari, génderilere yapilan begenme, yorum ve
paylasim sayilarinin aylik ortalamalar1 Sekil 3.’te verilmistir.

Tablo 1’de goriilecegi iizere marka sayfasinda 2012 yilinda ayda 88 gonderiye ulasilmasina
ragmen sonrasinda en fazla ayda 38 gonderi olusturulmustur. Yillik olarak degerlendirildiginde 2012
yilinda 575 gonderi paylasilmis sonrasinda ise bu say1 2016 yilinda en fazla 368’e ulagmistir. 2012
ile 2016 yil1 arasinda 208 gonderi farki bulunmaktadir. Bunun aksine 2012 yilinda toplam begeni
sayist 19.494 begeni alirken 2016 yilinda 108,549’a ulagmistir. Buradaki ters orantinin tiiketici-
isletme bag diginda sebepleri de bulunmaktadir. Tiirkiye’deki Facebook kullanici sayisinin 2012
yilinda 31 milyon (Caner, 2012) iken 2016 yilinda 42 milyona yiikselmistir. Ayrica mobil
teknolojiler ve mobil internettin yayginlasmasi daha uzun siireli sosyal ag kullanimina neden
olmustur. Teknolojik gelisimlerin ¢evrimigi tiikketici biitiinlesmesini arttirmasi muhtemeldir.

Tablo 4. Gonderi, Begenme, Yorum, Paylagsma ve Satislar (2012-2017)

Yil Gonderi Begenme Yorum Paylasma Satig
2012 575 19,494 2,055 2,984 66,792
2013 334 33,852 2,262 3,149 88,304
2014 328 47,041 1,283 1,638 84,646
2015 318 70,673 1,258 1,491 107,401
2016 368 108,549 4,137 2,975 101,763
2017 347 108,140 4,138 2,899 102,030

Yorum ve paylasim sayilar1 ise gonderi sayilarindaki tutarsiz degisim olmasi ise daha ¢ok
gonderinin igerigine gore degistigi seklinde yorumlanabilir.

Alt1 yillik siire igerisinde en ¢ok begeni, yorum ve paylasim yapilan gonderiler Tablo 2-4’te
verilmistir. Bu gonderilerin en az iki tanesinde markanin popiilerligi gegmise dayanan Beetle modeli
kullantlmgtr.

Tablo 5. Volkswagen Marka Sayfasinda En Cok Begenme Yapilan Gonderiler (2012-2017)

Gonderi Icerigi Tarih Begeni Sayisi
“Uzun zaman 6nce ¢ok, ¢ok uzak bir park yerinde... #RogueOne” 14.12.2016 170.168
“Bulundugu her sehre uyum saglayan bir ikon: #Beetle” 10.08.2017 98.650

“Yeni #Golf ile doganin tiim renklerinin uyumu...
25.08.2017 86.887
G0z kamastirict...”

Tablo 6. En Cok Yorum Yapilan Gonderiler (2012-2017)

Gonderi icerigi Tarih Yorum Sayisi

“Sizce bu goz alici led 6n farlar hangi Volkswagen modeline ait?” 08.07.2013 8577

“Haftaya eglenceli baglamak i¢in biraz oyun oynayalim mi1?
Volkswagen'i park alanina denk getirenlerin ekran goriintiilerini 21.11.2016 42161
yorumlara bekliyoruz. :)”

“Wolfsburg'daki fabrikamizdan bir goriintii. Bakalim hangi arag

16.12.201 1292
oldugunu tahmin edebilecek misiniz?” 6 016 926
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Tablo 7. En Cok Paylagim Yapilan Gonderiler (2012-2017)

Gonderi Icerigi Tarih Paylasim Sayis
“Volkswagen’i sevimek i¢in ona sahip olmaniza gerek yok.” 24.12.2013 8585
“Uzun zaman Once ¢ok, ¢ok uzak bir park yerinde... #RogueOne” 14.12.2016 7408
“Goziimden hichi K divenler ici
6ztimden hicbir sey kagmasin diyenler i¢in 24.11.2016 1119

Volkswagen'den ¢evresel Gorlig Sistemi “Area View

Volkswagen satis sayilarinin 2015 yilina kadar arttig1 ve 2016, 2017 yillarinda bir miktar
distiigii Tablo 4’te goriilmektedir. Bununla birlikte, 2012-2017 yillarinda Sekil 4.’ten anlagilacagi
izere yilsonunda artis oldugu goriilmektedir.

Egitim ve test verilerinin MSE, MAPE ve korelasyon degerleri Tablo 6.’da verilmistir.
Nadiren egitim verisinin test verisinden daha diisiik performansi oldugu gériilmektedir. Bu agda 100
denemenin 6 tanesinde test verisi egitim verisinden daha iyi performansa sahiptir. Buna test
verilerinde en iyi sonucu veren gizli katmanin 70 nérondan olustugu ag sekli de dahildir. Bu agda
regresyon degeri, test i¢in 0,7438 ¢ikarken egitimde 0,6853 bulunmustur. Ayni zamanda MAPE
degeri test icin %-1, egitim i¢in ise %15 tir. Egitim ve Test regresyon grafikleri Sekil 5.’te verilmistir.

Tablo 8. Test ve Egitim Performans Degerleri (En iyi 10 deger)

Noron Sayisi MSE MAPE R

70 0,1543 -1,0897 0,7438

78 0,1398 -36,5233 0,7302

88 0,1400 -45,3942 0,7189

36 0,1349 -50,2604 0,7179

Test 33 0,1386 -45,9843 0,7142
51 0,1338 -51,1308 0,7057

24 0,1474 -45,5998 0,6886

53 0,1511 -44,1946 0,6844

19 0,1519 -44,9636 0,6809

75 0,1442 -72,9032 0,6793

70 0,0827 -15,6840 0,6853

78 0,0845 -9,5499 0,6759

88 0,0799 -21,7714 0,6894

36 0,0810 -24,4859 0,6833
Egitim 33 0,0800 -26,9557 0,6860
51 0,0823 -26,1422 0,6747

24 0,0787 -22,3857 0,6938

53 0,0793 -15,0560 0,6953

19 0,0769 -20,9433 0,7033

75 0,0776 -35,2629 0,6990
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Tablo 9. Analizde Kullanilan Ozellikler

Ad Aciklama Min. Maks. Ortalama SD

Gonderi  Volkswagen F acebf)ok Marka sayfasinda 8 88 31,49 11.30
olusturulan aylik gonderi sayis1

Begenme Aylik ortalama Begenme 543 18618 5254,71  3541,18

Yorum Aylik ortalama Yorum 33 1640 185,57 210,39

Paylasma Aylik ortalama Paylasma 57 652 198,50 119,03

Trend 900gle Trendf te elde edilen Tiirkiye’deki 49 % 71,01 9,34

Volkswagen” arama say1s1

Satiglar Aylik satig 2792 14539  7480,47 2364,10

Ay Kaginci ay oldugu bilgisi (kategorik veri)

Bilgisi

. Bu agda korelasyon degeri, test i¢in 0,7438 ¢ikarken egitimde 0,6853 bulunmustur.
Korelasyon degerinin 0.6 ile 0.8 arasinda olmasi gii¢lii korelasyon oldugunu gostermektedir. Bu
baglamda egitim ve test verileriyle yapilan analiz neticesinde ger¢ek deger ile tahmin edilen deger
arasinda giiclii korelasyon oldugu gozlenmistir. Aynit zamanda MAPE degeri test icin %-1, egitim
icin ise %15°tir. Egitim ve Test regresyon grafikleri Sekil 5.’te verilmistir.

p Test : R=0.74382 1 Egitim : R=0.68531
O  Data e ©  Data
08} Fit S 081 Fit
Y=T % e Y =T
0.6} e 0.6
N it
S 0.4 S 04
+ +
A -
) &
g =
o ©
- =
& %
9 e
=3 o

Output ~

Output ~

08} e 1 -0.81

! 05 0 05 1 - -05 0 05 1
Target Target

Sekil 5. Test-Egitim Verilerinin Tahmin-Gergek Deger Arasindaki Korelasyon Grafigi

5. TARTISMA

Otomobil iiretimden tiiketime kadar iilke, isletme veya tiiketici agisindan ayri Onemi
bulunmaktadir. Otomobil iiretimi ve satisi bircok sektore etki ediyor olmasi nedeniyle iilke
ekonomilerinde énemli yere sahiptir. Isletmeler agisindan ise otomobilin satilabilecek miktardan
fazla veya az liretimi istenilen karin elde edilmemesine, zarar edilmesine, eksik kapasite kullanimina
neden olabilmektedir. Tiiketiciler ise begenmeli bir iiriin olmasi ve kolayda iiriinlere gére maliyetinin
fazla olmasi nedeniyle deger vermektedir. Bu baglamda, otomobil satiglarinin tahmininde tesir ettigi
iilke, isletme ve tiiketici verileri kullanilabilmektedir.

Otomobil satislarinda iilke genelinde ekonomik veriler olan gayri safi milli hasila, tiiketici
fiyat endeksi, reel sektor giiven endeksi, aylik ¢alisma saati, {iretilmis model sayisi, Amerikan dolari
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takas degeri, kayith arag sayis1 gibi veriler ile yapilan yapay sinir aglart kullamlarak basaril satis
tahminlemesi yapilabilmektedir (Arslankaya ve Oz, 2018).

Isletmelerin yaptiklar1 satislara ait veriler ile tahminleme de yapabilmektedirler. Ornegin
gecmis satis verileri kullanilarak satislar tahmin edilebilmektedir (Apiwattanachai ve Pichitlamken,
2010). Diger bir veri kaynagi olarak ise tiiketicilere ait kayitlar kisilerden gerekli izinler alinarak
kullanilabilir. Tiiketici verilerinin kullanilmasinda izin alinmasina ihtiyag duyulmadan
kullanilabilecek kaynaklarda mevcuttur.

Tiiketicilerin isletmeyle ile sosyal medya iizerinden biitiinlesmesi ve internet iizerinden
yaptiklar1 aramalara iliskin kayitlar herkese acgik olarak sunulmaktadir. Sektdr bazli olarak bu
verilerin kullanma ihtimali artmakta veya azalmaktadir. Otomobil sektorii tiiketicilerin sosyal
medyadaki ve internet arama motorlarindaki davranislar1 agisindan avantajhdir. Tiiketiciler sosyal
medyada otomobil igletmeleriyle yogun biitiinlesmekte ve internet arama motorlarinda siklikla arama
yapmaktadirlar. Isletmeler tiiketicilere iliskin bu verileri kullanarak basarili tahminleme
yapabilmektedir.

Otomobil isletmelerinin sosyal medya ve internet arama motoru verilerini kullanilarak
herhangi bir izne ihtiya¢ duymadan kendisi, rakipleri veya sektdr genelinde tahminlemede
bulunulmas1 miimkiin goriilmektedir. Isletmelerin tiiketici verileriyle sektdr genelden &zele kadar
yapilacak tahminlemeler ile taktik ve operasyonel seviye yapilan hamlelerin basarisina katki
saglayabilecektir. Diger veri kaynaklarindan alinan veriler ile daha performans elde edilmesi
miimkiin olmakla birlikte en az veriyle basarili sonuglar elde edilmesi islemleri kolaylagtiracak
gereken zamani azaltacaktir.

6. SONUC

Caligmada, tiiketicilerin hayatlarinda 6nemli yeri olan sosyal medya ile bilgiye erigmekte
siklikla bagvurduklar1 arama motoru verileri yapay sinir aglar1 yonetimi ile analiz edilerek bir
otomobil firmasina yonelik satig tahmini yapilmistir.

Isletme akademik alaninda siklikla mithendis alaninda kullanilan yapay sinir aglariyla analiz
yapilarak ¢ok disiplinli bir caligma ortaya ¢ikarilmistir. Sosyal bilimlerde yazininda yapay sinir aglari
ile yapilan tahminlemelerde %60 korelasyon degerinin kabul edildigi goriilmektedir (Atsalakis,
Atsalaki ve Zopounidis, 2018; King, Abrahams ve Ragsdale, 2014). Bu ¢alisma bulunan korelasyon
%74 ile kabul edilebilir degerin ilizerindedir. Ayrica %]1°lik ortalama hata degeri ile sistem
modellenmistir. Bu baglamda, olusturulan model ile basart ile satig tahmini yapildig1 goriilmektedir.

Ayrica, firmanin Facebook marka sayfasinda yapilan veri analizi ile 6 yil boyunca 2267
gonderinin begeni, yorum ve paylagsma sayilarin toplanmasi ve derlenmesinin uzun bir siirecteki
islemlerin dzeti olarak isletmelere faydasi olacag degerlendirilmektedir. Ornegin ¢ok sayida génderi
olugturmanin her durumda cok sayida begeni, yorum ve paylasim almayacagi Tablo 2.’de
goriilmektedir. Diger bir ornek olarak ise gonderilerde igerigin iyi belirlenmesinin tiiketici
biitiinlesmesine katki sagladigidir. Kiiresel olarak sevilen eski bir model (VVolkswagen, Beetle) ile
popiiler bir sinemanin (Stars Wars, Rogue One) bir araya getirilerek yeni model (yeni Beetle)
tamtimmin yapildigi gonderi en ¢ok begeni alan gonderidir. Icerik olustururken diger popiiler
yaklasimlardan (sinema, miizik vb.) fayda saglamasi muhtemeldir.

Calismanin diger bir avantaji ise analizin tiiketicilerin kisisel bilgilerine ihtiya¢ duyulmadan
yapilmasidir. Isletmeler kullanilan halka agik veriler ile kendi isletmelerinin yaninda rakip isletmeler
ve genis kapsamli ¢aligma ile sektdre yonelik satig tahmininde bulunabilirler. . Bu sayede isletmelerin
etik veya kanun dis1 girisimlerde bulunmadan da bazi tahminlemeleri kolayca yapabilmesinin
miimkiin oldugu goriilmiistir.

Satis miktarim1 dogru tahmin etme, hammadde alimindan, kapasite kullanimi ve 6deme
dengesine kadar birgok konuda etkili olmaktadir. Satis miktarinin tespitinde akademik yayinda
arama motoru ve bazi sosyal medya sitelerine iliskin verilerle satis tahminlemesi yapilmis olmakla
birlikte en yaygin kullanima sahip Facebook ve Google arama verilerinin yapay sinir aglariyla analiz
edildigi kisith calismaya katki saglanmigtir. Otomobil sektorii iiretiminde celikten tekstile kadar
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bircok hammaddeyi barindirmaktadir. Basarili satis tahmini yapilmast ise birgok sektorii
etkilemektedir. Isletmelerdeki uzmanlarin diger verilerin yaninda kolaylikla elde edebilecegi
Facebook marka sayfasi ve arama motoru verilerini satis tahminin de kullanabilecekleri ¢alismada
goriilmektedir. Mevcut verilere ek olarak sosyal medya sitelerinin sundugu bazi raporlarla
birlestirilerek daha iyi performansa sahip satis tahminleri yapmalari muhtemel goriilmektedir.

Gelecek caligmalarda, diger sektorlerde ve diger sosyal medya araglari kullanilarak veri
cesitlendirilerek satis miktari tahminlemesi yapilmasi miimkiindiir. Ayrica Google arama verilerinde
birden ¢ok arama verisi kullanilarak sektoriin geneline hitap eden calismalar yapilabilir.
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EXTENDED SUMMARY

Purpose

Businesses want to estimate the sales figures as accurate as possibe and thus seize the
advantages. However, it is a problem that businesses cannot use private information or demand
permission from consumers in estimating. On the other hand, consumers can express their thoughts
about products, services, brands or businesses by simply liking, commenting and sharing on social
media. The transactions that can be considered as the consumers' response to the posts made by the
brand pages of the firm constitute the online consumer engagement (OCE). OCE with consumers in
the automobile industry is high. On the other hand, internet search engines are often used for
consumers to search for information before purchasing products or services. Since automobile is a
product that has a preferable/optional and social status, as well as having technical features, it is
frequently searched on the internet before the purchase. Both social networking and search engine
data are publicly available. This data can be used easily without any restrictions on businesses. In
this context, it is aimed to estimate the sales volume of an automobile brand by using OCE and search
engine data that are effective and publicly available in the purchasing decision process of consumers.

Methodology

Facebook is an ideal communication platform for businesses and consumers and allows for
consumer engagement. At the same time, because it is the most used social network with 48 million
users in Turkey, Facebook was chosen for the study.

The automobile is one of the sectors where online consumer integration is intense.
Volkswagen is the second best-selling company with 89,688 units in Turkey as of 2017. In the same
period, Volkswagen Facebook brand page, with 4 million followers, was the most followed company.
Therefore, Volkswagen was chosen in the study.

In the study, the data between the years 2012-2017 on Volkswagen's Facebook brand page
were taken with Facebook Graph API. A total of 2267 posts and their likes, comments, and sharing
data have been downloaded.

Google has 90% of the search engine market. It provides search data in Google Trends.
Search engine data for "Volkswagen" between 2012-2017 were obtained from Google Trends.

Automobile sales data is taken from the Automotive Distributors Association website.

Data were normalized with Min-Max method for better performance in artificial intelligence
methods.

An artificial neural network (ANN), which is one of the methods of artificial intelligence,
has a structure similar to the neurons in the human brain. ANN consists of input, hidden and output
layer. In feedforward networks, the number of neurons in the input layer is determined by the type
of input data and the estimated data in the output layer. Experiments are performed to see how many
neurons are best used in the hidden layer. The study also tested the numbers of 1-100 neurons in the
hidden layer. In addition, the backpropagation method was used to improve the performance of the
network. Backpropagation is the attempt to reduce the difference between the actual value and the
predicted value by going backward in the network and changing neuron weights. Although there are
a wide variety of back-propagation methods, the study has also been preferred to the widely used
Bayesian Regulation method.

Findings

In the study, it is known the number of neurons in the input and output layers of the network.
The hidden layer's neurons were tested from 1 to100 for the best performance of the network. As a
result, the hidden layer of 70 neurons had the best values. As a result of the estimation, 74%
correlation was found between the actual value and the estimated value. As a result of the model,
MAPE value which is the average of the difference between the real value and the estimated values
was found to be -1%. The average of the error squares was determined as 0.1543.

In the descriptive analysis posts, likes, comments, sharing, search engine, and sales data for
2012-2017 were given. In this data, it was observed that the number of comments and shares were
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inconsistent, but the number of likes increased. The maximum number of posts created by the
business is in 2012. Sales figures declined slightly in 2016. The nine posts which were the most liked,
commented and shared over a 6 year period were listed.

Conclusion and Discussion

In this study, data obtained from the search engine, which was frequently used to access
information, and the social media, which enables consumer engagement are analyzed with artificial
neural network management and sales forecast is made for an automobile company.

In the business administration, a multidisciplinary study was developed by using the artificial
neural networks which are frequently used in engineering. As a result of the analysis, the sales
estimate correlation value is %74. The accepted value in artificial intelligence applications used in
social sciences is more than %60. In addition, the system is modeled with an average error value of
1%. In this context, it is seen that sales forecast is made successfully with the model created.

In addition, data mining on the Facebook brand page of the company evaluates that collecting
and compiling the number of likes, comments and shares of 2,267 posts for 6 years will be a benefit
for the firms as a summary of the long-term transactions.

For example, increasing the number of posts and likes, comments and sharing isnot be
expected to increase. In addition, combining models that are popular, even if they are old, with other
popular approaches may increase engagement.

Another contribution of the study is that it doesn't need the personal information of
consumers. Valuable information for businesses was obtained using publicly available information.
In this way, it is seen that it is possible for firms to make some estimates easily without making
ethical or illegal initiatives.

Accurate estimation of sales volume is crucial in many aspects such as raw material purchase
to capacity utilization and payment balance. In this context, public data and data mining and artificial
intelligence methods have contributed to both the academic and the sector.
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