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Oz

Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), hanehalklarinin tiiketimine yonelik mal ve hizmet fiyatlarmin zaman igindeki degisimini dlgen bir
yontemdir. Bu ¢alismada yapay zeka alaninda TUFE ile ilgili yapilan birbirinden bagimsiz birgok ¢alisma arastirilmistir. Yapilan
literatiir taramasi neticesinde TUFE hesaplanmasindaki yapay zeka kullanimi “verilerin toplanma ve isleme” ile “iiriinlerin
siiflandirilmasi” olmak tizere iki siirecte oldugu bilgisine ulagilmistir. Verilerin toplanma ve isleme siirecinde resmi istatistik ofisleri
tarafindan anket araciligiyla veri toplama islemine alternatif yontem caligmalar1 gergeklestirilmistir. Bunun igin ¢evrimigi aligveris
sitelerindeki iiriin bilgileri ve fiyatlar1 web tarama teknigi gibi yontemler kullanilarak derlenmistir. Uriinlerin simiflandiriimasi
siirecinde ise gesitli yontemlerle firmalardan dijital ortamda alman iiriin bilgilerinin TUFE kapsamindaki kullanilan siniflandirma
yontemleri ile eslesmesi i¢in g¢esitli makine 6grenme yontemleri kullanilmistir. Bunun i¢in metin tabanlart verileri dijitallestirmek
i¢in dogal dil isleme yontemleri uygulanmustir. Sonug olarak bu calisma ile TUFE kapsaminda yapay zeka kullanan ¢aligmalar tek bir
catr altinda toplanarak yeni alternatif hesaplama yontemleri igin 6ngorii olusturulmustur.
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Abstract

The Consumer Price Index (CPI) is a method that measures the change in the prices of goods and services for household
consumption over time. In this study, many independent studies on CPI in the field of artificial intelligence were investigated. As a
result of the literature review, it was learned that the use of artificial intelligence in the calculation of CPI is in two processes:
"collection and processing of data" and "classification of products”. During the data collection and processing process, alternative
method studies were carried out by the official statistics offices to the data collection process by means of questionnaires. For this
purpose, product information and prices on online shopping sites have been compiled using methods such as web crawling technique.
In the process of classification of products, various machine learning methods were used to match the product information obtained
from companies in digital environment with the classification methods used within the scope of CPI. For this, natural language
processing methods have been applied to digitize text bases data. As a result, with this study, studies using artificial intelligence
within the scope of CPI were gathered under a single roof and a prediction was created for new alternative calculation methods.
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1. Giris

Enflasyon fiyatlar genel diizeyinin etkili bir sekilde devamli yiikselmesi nedeniyle paranin siirekli olarak deger kaybetmesi, bunun
sonucu olarak da tiiketicilerin satin alma giiciinii yitirmesidir. Enflasyon dl¢iimlerinden bir olan Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE),
belirli bir referans déneminde bireylerin ortalama tliketimlerini yansitan bir mal ve hizmet sepetinin zaman i¢inde fiyat degisimini
gosteren bir endekstir. Bu endeks sepetinde yer alan mal ve hizmetlerin miktar ve kalite degisimleri géz 6niine alinarak endeksin
sadece fiyat hareketlerini yansitmasi saglanmaktadir. Perakende fiyat degisimleri ve bu fiyat degisimlerinden bireylerin nasil
etkilendikleri ile ilgili enflasyon orani, TUFE degisim oranidur.

TUFE hesaplanmast icin dncelikle hangi iiriinlerin fiyatlarinin takip edilecegi belirlenmektedir. Bunun igin resmi istatistik ofisleri
tarafindan uygulanan hanehalki biitge anketlerinde, hanehalklarinin referans ayinda yaptiklari gida, giyim, saglik, ulastirma, konut, ev
esyast ve benzeri konulardaki biitiin tiiketim harcamalarina iligskin sorular sorulmaktadir. Hanehalkinin yaptiklar tiiketim
harcamalarini giinliik olarak kayit ettigi “‘Hanehalki Harcama Kayit Defteri” ve hanede bulunan 15 yasindan biiyiik fertlerin bireysel
harcamalarin1 kaydettikleri “Ferdi Harcama Kayit Defteri” bilgileri ilgili ay igerisinde diizenli olarak anketorler tarafindan
toplanmaktadir. Toplanan bu bilgiler ile TUFE kapsamina alinacak iiriinler belirlenmektedir (TUIK, 2003). 2019 yili itibariyle TUFE
madde sepeti 12 ana kategoriden olusan amaca yonelik tiiketim iiriin gruplarina gore gerceklestirilmektedir (United Nations et al.
2018). Bu ana kategoriler 418 alt gruba ayrilmaktadir (TUFE, 2019).

TUFE kapsamina giren iiriinler belirlendikten sonra iiriindeki fiyat dalgalanmasina gore fiyatlar aylik ya da haftalik sekilde anketorler
aracihigryla toplanmaktadir. Is yerlerine gidilerek tek tek fiyat almarak yapilan bu yontem yerine bazi iilkelerde istatistik ofisleri
tarafindan alternatif yollar denenmistir. Ornegin giiniimiizde ¢evrimigi sitelerdeki fiyatlar1 kullanmaya yarayan web tarama yontemi
kullanilarak iiriin fiyat bilgilerinin toplanabilmesi miimkiin hale gelmistir (Polzonetti&Re&Vaccari, 2013).

Web tarama, cevrimici sitelerde bulunan Hiper Metin Isaretleme Dili (Hyper Text Markup Language - HTML) kodunu ayristirma
islemidir. Bu kod web sayfasindaki bilgileri diizenli olarak gdsterilmesini saglar. Kodda yerlesim olarak kullanilan kisimlarda, her
cevrimigi site kendi standardina uygun olacak sekilde HTML igerisinde bir stil veya tamim kullanmaktadir. Uriin bilgileri bu kod
kisimlarindan elde edilmektedir. Gelistirilecek uygulamada tanimlanmis bir kural ile s6z konusu kod kisimlari kullanilarak web
sayfasinda bulunan tiim sayfalarin taranmasiyla verilerin elde edilmesi saglanmaktadir (Christopher&Najork, 2010; Cavallo, 2013).
Elde edilen veriler yiikksek boyutta, ¢esitli ve karmagiktir. Clinkii ¢evrimigi sitelerde sunulan tiriinler standart bir yapida degildir. Bu
verilerin TUFE’ye uygun hale gelebilmesi icin makine dgrenme, yapay zeka ve dogal dil isleme yontemlerinin kullanilmasi
gerekmektedir. Aksi durumda manuel islemlerle ¢ok yiiksek insan iggiiciine ve zamana ihtiya¢ duyulur (Breton vd., 2016; Chuanyang
vd., 2016).
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Sekil 1. Web Tarama Ydntemi ile Verilerin Toplanmasi
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TUFE kapsaminda derlenen fiyat verileri anketorler tarafindan dogrudan sahadan toplanirken her iiriine ait bir kod bulunmakta ve
ilgili Grunin kodu anketdr tarafindan sisteme girilmektedir. Ancak dogrudan veri toplama yerine gesitli yapay zeka yontemleri
kullanarak web tarama ya da firmalardan gekilen verilerdeki iiriin bilgileri ile TUFE kapsamindaki {iriin kodlar1 értiismemektedir.
Bunun igin trtn bilgilerinin TUFE kapsamindaki hangi koda ait oldugunu belirlemek igin yapay zeka kullanilarak smiflandirma
islemi gergeklestirilmektedir.
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Sekil 2. Uriin Bilgilerinin Makine Ogrenme Yontemi ile Tahmin Edilmesi

Bu makalenin devaminda Boliim 2’de veri toplama ve isleme siirecinde kullanilan yapay zeka ¢alismalari ele alinmistir. B6liim 3’ de
ise elde edilen {iriin bilgilerinin yapay zeka kullanilarak siniflandirilmasi ile ilgili yapilmis ¢caligmalar incelenmistir.

2. Veri Toplama ve Isleme Siirecinde Yapay Zeka Kullanan Calismalar

Bu béliimde TUFE hesaplamasinin veri toplama ve isleme siirecinde yapay zeka kullanan c¢alismalar ele almmmustir. Firmalar
tarafindan tutulan fiyat verileri, ¢evrimici aligveris siteleri gibi internet ortaminda erisilebilen veriler son yillarda arttigi igin
kaynaklarin biiyiik ¢ogunlugu yakin zamana aittir.

Cavallo tarafindan yapilan bir ¢caligmada web tarama verileri enflasyon 6l¢iimii i¢in ele alinmistir. Veriler Ekim 2007'den Mart 2011'e
kadar MIT (Massachussetts Institute of Technology) 'deki The Billion Prices Project (BPP) ile toplanmistir (Cavallo&Rigobon,
2016). Toplanan veriler 6 siipermarket’in ¢evrimici sitelerinde sundugu iiriinlerden olusmaktadir. Uriinler igin, fiyat verisi, iiriin
kimlikleri ve bir kategori gostergesi bilgilerini igeren veri seti olusturulmustur. Bu veri seti kullanilarak cevrimici TUFE
hesaplanmistir. Bu ¢aligmada ele alman metodoloji 5 iilke icin uygulanmstir. Ulkelerin ¢evrimici siipermarket pazar payi
hesaplanmis ve bu bilgiler ile iilkelerin aylik ve yillik enflasyonlar1 ¢evrimici TUFE ile karsilagtirilmistir. Regresyon analizi
yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglara gdre Arjantin hari¢ diger iilkelerin web tarama TUFE’si ile resmi TUFE*si arasinda ¢ok
yakin benzerlikler oldugu ortaya ¢ikarilmustir (Polzonetti vd., 2013).

Hang ve digerleri yaptiklari bir ¢alismada kullanicilarin web ortaminda aramalar i¢in kullandigi anahtar kelimelerin enflasyon
endeksiyle iliskilendirilmesi iizerine bir model gelistirmislerdir. Anahtar kelime secimi TUFE ilgili terimlerden segilmistir.
Tekrarlanan kelimeler kaldirildiktan sonra 140 dan fazla anahtar kelime elde edilmistir. Her anahtar kelimenin Pearson korelasyon
katsayis1 hesaplanmis ve Ulusal Istatistik Biirosundan TUFE hesaplanarak, aralarindaki korelasyon test edilmistir. Ortalama kisi
korelasyon katsayisinin 0.6'nin iizerinde oldugu 21 anahtar kelime segilmistir. Bu anahtar kelimeler ekonomik etkilerine goére arz ve
talep kategorilerine ayrilmstir. Iliskili olmayan anahtar kelimeler silinip granger testi yapilarak 4 farkli kategori olusturulmustur.
Kategoriler; onde gelen, tutarli, zaman gecikmeli ve iliskisiz anahtar kelimeler olarak olusturulmustur. Anahtar kelimeler icin
Dickey-Fuller test yontemi uygulanmigtir. Ayrica biitinlesme testi uygulanmistir. Bunun igin 8 anahtar kelime silinip diger 13
anahtar kelime ile birlikte Johansen-Juselis biitiinlesme testi yapilmistir. Bu ¢aligmada SPSS istatistiksel yazilimimnin kullanimi ile her
bir anahtar kelimenin agirlik oranina daha iyi bir ¢6ziim saglayan ve 6nde gelen bir enflasyon endeksini olusturmak i¢in temel bir
bilesen analizi benimsenmistir (Hang vd., 2013).

Yuan ve digerleri tarafindan yapilan bir calismada haber sitelerinde bulunan makale bilgileri kullanilarak TUFE icin tahmin modeli
olusturulmustur. Ekonometrik veriler igin Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average -
ARIMA) modeli, taranmig makale bilgileri i¢in Geri Yayiliml Sinir Aglar1 (Backpropagation Neural networks - BNN) yontemi
kullanilmistir. Bu iki yontem kullanilarak hibrit bir model olusturulmustur. Haber bilgileri verileri Cin’de en ¢ok ziyaret edilen haber
sitelerinden biri olan sina.com.cn adresinden almmustir. Elde edilen bulgular ile haber bilgilerinin TUFE tahminine ¢ok yakin degerde
oldugu gosterilmistir (Yuan vd., 2013).

Hollanda Istatistik Ofisi Metodoloji departmaninda Griffioen ve digerleri tarafindan yapilan bir calismada web tarama ile giyim
kategorisi icin TUFE hesaplanmasini yapan bir proje gelistirilmistir. Calismanin amaci, giyim fiyat endekslerini tahmin etmek icin
farkli yaklagimlari karsilastirmak ya da tercih edilen bazi yontemleri dnermemektir. Web tarama ile elde edilen iiriinlerden tekrarlt
olanlar zamanla tespit edilip kaldirilmistir. Ayrica ayni internet adresinden erigim saglayan farkli Giriinler de tespit edilip endekse olan
etkileri azaltilmistir. Cevrimigi verilerin TUFE igin arastirilmasima yonelik ¢alismalarin bir parcasi olarak, giyim igin standart bir
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smiflandirma sistemi gelistirilmistir. Bu smiflandirma sistemi kadinlar, erkekler, cocuklar ve bebek kiyafetleri gibi dort kategoriye
ayrilmistir. Siniflandirma igin T{riinlerin kisa agiklamalarindan faydalanilmistir. Uzun agiklamalar smiflandirmayr daha da
kolaylagtirmistir. Smiflandirma islemi web tarama ile elde edilen iiriinlerin kategori bilgileriyle saglanmistir. Siiflandirma basarisi
yiizde 98 gibi bir dogruluk oraniyla gergeklestirilmistir. Siniflandirma yapildiktan sonra her {iriin kategorisi i¢in endeksler
hesaplanmistir. Web tarama ile satis miktari elde edilemedigi igin iiriin agirliklandirilmasi yapilmamistir. Bu yiizden bir siniflandirma
icin ortalama fiyat kullanilmigtir. Fiyatlar giinlikk olarak gbzlemlendiginden, bir ay iginde daha sik gozlenen 6gelerin aylik ortalama
fiyatlar1 diger dgelere gore daha fazla agirlik kazanmistir. Giyim kategorisi i¢in en 6nemli sorunun ¢evrimigi satilan {iriiniin iade
edilme durumunun ortaya ¢ikmasi oldugu bilgisine ulasilmistir. Bu da endekse etki eden durumlardan bir tanesidir (Griffioen vd.,
2014).

Biiyiik verinin {iriin fiyatlar istatistikleri tizerindeki etkisini arastiran bir ¢alismada biiyiik veri yonteminin istatistik ofisleri i¢in anlik
olarak fiyat yiikselislerindeki degisimleri bildirebilecek bir potansiyeli oldugu arastirilmistir. Veriler 3 farkli yontemle elde edilmistir.
Bunlar marketlerden alinan veriler, web tarama ile elde edilen veriler ve mobil uygulama verileridir. Ornek bulgular icin Brezilya
iirin fiyatlar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglar ile biiyiik veri TUFE’si ile Brezilya resmi TUFE’si karsilastirilmigtir (Dubey&
Gennari, 2014).

D. P. Manik ve Albarda tarafindan yapilan bir calismada biiyiik veri kapsaminda web tarama verisi kullanilarak TUFE hesabinin
giinliik diizeye indirgenmesi hedeflemistir. Bunun igin web tarama yontemi kullanilarak marketlerin ¢evrimigi aligveris sitelerinden
giinliik {iriin fiyatlar1 elde edilmistir. Giinliik TUFE hesaplama akis1; ¢evrimici marketleri belirleme, web tarama gergeklestirme, veri
ayristirma, kayit gerceklestirme, TUFE hesaplama ve veri gorsellestirme asamalarindan olusmustur. Bu calismada 3 farkli veri
toplama yontemi kullanilmigtir; marketlerden veri toplanmasi, web tarama ve mobil uygulama verileri. Bu yontemler ile elde edilen
sonuglar karsilagtirilmistir ve web tarama yOonteminin avantajlari sunulmustur. Bu ¢alismada web tarama yonteminin veri toplama
maliyetini azalttig1, verilerin TUFE igin giinliik diizeyde hesaplanabildigi, veri cesitliliginin fazla oldugu ve detayl veri dzelliklerinin
oldugu gosterilmistir (Manik, 2015).

Swier yaptig1 bir calismada web tarama ile ¢evrimi¢i 3 marketten iiriin bilgilerini toplamigtir. Bu ¢alisma ile elde ettigi sonuglarin
Ingiltere Istatistik Ofisi icin enflasyon dl¢iimiinde etkili bir yontem olabilecegini gdstermistir. Web tarama yénteminin maliyeti
azalttig1, veri kapsamini genislettigi, giincelleme sikligin1 artirdiini ve yeni endeksler icin arastirma sagladigi vb. avantajlarindan
bahsedilmistir. TUFE sepetinde bulunan 35 iiriin kategorisi icin ortalama 6500 fiyat teklifi toplanmustir. Toplamda 424011 iiriin verisi
tizerinde iglemler gergeklestirilmistir. Elde edilen tiriinler '"Munging' yontemi kullanilarak siiflandirilmistir. Bu simiflandirma islemi
TUFE sepetinde bulunan iiriin kategorilerine gore gerceklestirilmistir (Swier, 2015).

Norveg Istatistik Ofisi TUFE'deki gevrimigi fiyatlarin paymin artirilmast ve etkin ¢evrimigi veri toplama ¢aligmalarinin artirilmasi
i¢in bir ¢aligma gergeklestirmistir. Norveg'te gevrimigi en ¢ok satig islemi gergeklesen kategorilerin tatil ve eglence amagli seyahatler
oldugu bilgisine ulagilmigtir. Bu da ¢evrimigi satiglarin toplam yiizde 44’line denktir. Yabanci sitelerden alinan iiriin orani ise yiizde
23’iine denk gelmektedir. Satin alinan tiriinlerin yaklasik ylizde 50’si diisiik fiyatli tirlinlerdir (23 Euro’dan diisiik). Bu ¢alismada web
tarama iglemi import.io web uygulamasiyla gerceklestirilmistir. Ayrica 6zel yazilimlar da kullanilmigtir. Baslangig i¢in, kisisel bakim
iiriinleri ve ev elektronigi gibi g¢evrimigi satin almalarin yiiksek bir kismini temsil eden tiiketici gruplari segilmistir. Test
hesaplamalar1 yapmak icin Istatistiksel Analitik Sistem (Statistical Analysis System -SAS) programinda tam iiriin kapsamina sahip
olan gida ve alkolsiiz i¢eceklerin endeksinde kullanilan tarayici veri tiretim sistemini biiylik oranda kopyalayan bir iiretim sistemi
kurulmustur (Nygaard, 2015).

Italya Istatistik Ofisi’nde (ISTAT) yapilan bir ¢alismada elektronik esya ve ugak biletleri fiyatlarmin web tarama ile elde edilmesini
ve bu veriler ile TUFE’nin hesaplanmas1 hedeflenmistir. Test islemleri veri toplama siirecinde ISTAT tarafindan (%21'den fazla ir(in
ile) yapilmis ve internet iizerinden gerceklestirilen Italyan tiiketici fiyat anketi kapsaminda yapilmistir. 21 giin igerisinde hesaplanan
resmi anket verileri web tarama ile 16 giine indirilebilmistir. Ancak ¢ogu ¢evrimigi site web tarama igin engel koydugundan sinirlt
sayida bilet fiyatlar1 alinabilmistir. Istat, engel koyulan siteler ile hukuki bir anlagma yaparak iiriin kapsamini genisletmistir (Polidoro
vd., 2015).

Barcaroli ve digerleri yaptiklar1 bir ¢aligmada istatistik ofislerine yonelik olarak web tarama yonteminin daha etkin kullanabilmeleri
icin bir strateji gelistirmiglerdir. Bu ¢aligmanin amaci isletmelerin kullandig: internet adres bilgilerinin dogruluklarinin teyit edilmesi
ve internet sayfasinda bulunan verilerin saglikli bir sekilde elde edilmesidir (Barcaroli vd, 2015).

Bu c¢aligmada Java ile bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamada web tarama modiilii gelistirilmis ve 20000 ¢ yakin isletmenin
(cevrimici marketler de mevcut) internet sayfalar1 adres bilgileri kullanilmigtir. Makine 6grenme teknikleri kullanilarak isletmelerin
internet adreslerinin dogruluklar test edilmistir. Internet adres bilgilerinin dogruluklari i¢in yapay sinir aglari, Rastgele Orman
(Random Forest — RF) ve Logistic Regresyon (LR) yontemleri kullanilmigtir. RF yontemi ile yiizde 82 dogruluk orani elde edilmistir
(Barcaroli vd., 2016).

Ingiltere Istatistik Ofisi tarafindan yapilan bir ¢alismada web tarama yontemi ile TUFE sepetinde bulunan 520 tane iiriin kategorisi
igin {iriin bilgileri elde edilmistir. Ingiltere’de gida pazarmin yiizde 50’sine denk gelen ii¢ ¢evrimici market zincirinden web tarama
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yontemi ile {iriin bilgileri toplanmigtir. Web tarama Python kiitiiphanesinde bulunan Scrapy ile gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada Web
tarama, TUFE 6gesi aciklamasina uyan uygun iiriinleri tanimlamak icin web sitelerinin kendi siniflandirma yapisin1 kullanmustir. 33
TUFE simiflandirmasi icin giinde yaklasik 150.000 fiyat toplanmistir. Bu da her bir smif icin yaklasik 5000 farkl iiriin fiyat tekabiil
etmistir. Elde edilen iiriinlerin simiflandirilmasi asamasinda TUFE siniflandirma yapisina uygunlugu icin fiyatlarm toplanabilecegi
temsili ogeler secilmistir. Bu asamada denetlenen makine 6grenme yontemlerinden Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine - SVM) teknigi kullanilarak iriinlerin siniflandirilmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismada kullanilan smiflandirma sistemine en
yakin market iiriin kategorileri se¢ilmistir. Bu kategoriler SVM’de veri seti olarak kullanilmustir. Verilerin ylizde 80’1 egitim yizde
20’si test verileri icin kullanilmistir. Bu egitim verilerini olusturmak igin toplanmus iiriinlerin TUFE madde endekslerinin her biri igin
uzman fiyat toplayicilarina binlerce 6rnek verilmistir. SVM ile smiflandirma egitimi tamamlandiktan sonra hatali siniflandirilmis
veriler i¢in denetlenmeyen makine &grenme yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile smiflandirmasi yapilan {riinlerin fiyat
uyusmazliklari tespit edilmistir. Bu islemlerden sonra SVM yontemi ile yiizde 85 ile sonug alinmigtir (Chuanyang vd., 2016).

Cavallo ve Rigobon yaptiklar bir galismada TUFE’den baslayarak geleneksel ekonomik gostergelerin hesaplamasini iyilestirmek igin
yeni bilgi kaynaklarinin kullanilmasint hedeflemigler. Web tarama i¢in kullanilacak ¢evrimic¢i marketler 6zenle secilmistir. Bu
marketler hem gevrimigi hem de gevrimdisi satislar yapabilmektedir. Ayrica TUFE sepetinde bulunabilecek driinlerin kategorileri baz
alimarak caligmalara devam edilmistir. Daha sonra, ¢evrimici fiyat endekslerini hesaplamak ve cogu iilkedeki tiiketici fiyatlari
endeksleriyle nasil birlikte hareket ettigini gostermek icin kullanilan metodoloji tanimlanmistir. Cevrimici fiyatlarin, resmi fiyat
endeksleri igin ve tarayici fiyatlari i¢in toplanan fiyatlara kiyasla ¢ok farkli fiyat degisiklikleri sergiledigi gosterilmistir. Veriler
toplandiktan sonra veri temizleme asamasina gecilmistir. Sonra iiriinler ortak bir veritabaninda TUFE kategorilerine uyacak sekilde
siiflandirilmigtir. Zaman iginde iiriin 6zellikleri ve performanslarini gézlemlemek igin gostergeler hesaplanmustir. Bir ¢evrimici
market endekse dahil edilmeden 6nce 1 y1l boyunca verileri izlenmistir. Yaklasik 25 tilke icin veri seti, TUFE sepetinin en az yiizde
70’ini kapsayan kategorilerden olusmaktadir. Bu ¢alismada hedanonik(kalite ayarlama) teknikler de ele almmustir. iki mal bir stiredir
birlikte mevcutsa, iist iiste gelen fiyatlar, kalite degisikligi tahminini elde etmek i¢in kullanilabilmektedir. Uygulamada bu
yaklagimin, yeni {rlin ¢esidinin piyasaya siiriilmesindeki fiyat araliginin daha ¢ok kalite farkini yansittigin1 varsaymaya egilimli
oldugu sonucuna varilmistir (Cavallo&Rigobon, 2016).

Gabrielli ve digerleri yaptiklar1 bir ¢alismada veri toplama maliyetlerinin ve endeksin gercek zamanli olarak kullanilabilirliginin
azaltilmas1 amaciyla TUFE hesaplanmasi icin perakende veri piyasasi verileriyle biiyiik veri yontemini kullanmislardir. Endeks igin
kullanilan biiytik veri seti, siipermarket zinciri Coop'un kullanicilarina ait tiim islemlerden olusan verilerdir. Bu veri kiimesindeki her
kayit, satin alma tarihi, islem numarasi, {irlin numarasi, satin alinan 6gelerin sayisi, 6ge fiyati hakkinda bilgiler icermektedir. Test
islemleri i¢in 2011 ve 2012'nin ilk geyregine karsilik gelen veriler kullanilmistir. Veri kiimesi 56 milyon islemden olusmaktadir
(ortalama 80 milyon iiriin igin). Coop iiriinleri resmi TUFE’ye uygun olarak smiflandiriimistir. Uriin fiyatlar1 birim iizerinden
hesaplanmig ve TUFE sepeti agirliklandiriimasi igin her kategorinin satin alma sikligi hesaplanmistir (Gabrielli vd., 2016)

Avusturya Istatistik Ofisi web tarama ile TUFE hesaplamasin1 hedeflemektedir. Web tarama icin en 6nemli hedef kategoriler,
nakliye(6rnegin ugak bileti, tren biletleri, tatil paketi turlari), teknik ekipman, giysi ve oteller olmustur. Giyim haricinde, bu
kategoriler esas olarak merkezi fiyat toplama ile karsilanmaktadir. Anlik olarak, Avusturya'daki TUFE sepetinin yaklasik %10'u web
tarama ile saglanabilmektedir. Bu ¢alisma, TUFE derlemesi icin tarayici ve web tarama verileri kullanilirken ortaya ¢ikan zorluklari
goOstermistir. Web tarama igin import.io sitesi kullanilmistir (Auer& Boettcher, 2016).

Metcalfe ve digerleri Ingiltere Istatistik Ofisinde yaptiklar1 bir calismada web tarama ile elde edilen verilerin iiriin fiyatlar1 endeksleri
icin veri kiimelenmesini saglayan bir model gelistirmislerdir. Bu model benzer iirin gruplarinin olusturulmasini ve bu gruplarin
zaman icindeki fiyat degisimlerinin izlenmesini saglamaktadir. Bu modeli bir tiiketicinin belirli bir {iriinden ziyade belirli iiriin
tirlerini satin alma egilimi teorisine dayanmaktadir. Benzer iiriin gruplarini bir araya getirmek i¢in denetlenmeyen bir makine
ogrenme yaklagimlarindan Mean-Shift algoritmasi kullanilmistir. Caligmanin sonucunda web tarama ile hesaplanan TUFE ile resmi
hesaplanan TUFE arasindaki iliskiye ait nicel bir bugu aciklanmamistir. Ancak iki endeks arasindaki iliskiye ait sekil 3°de gosterilen
grafik sunulmugtur. Grafikten de anlagilacagi lizere iki endeks arasinda anlamli bir iligki saptanmistir (Metcalfe vd., 2016).
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Sekil 3. Web Tarama ile Hesaplanan TUFE ile Resmi Yayinlanan TUFE Arasindaki Iliski

Thakur ve digerleri yaptiklari bir ¢alismada Geri Yayilimli Cok Katmanl ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Multilayer Feedforward Neural
Network - MLFFN) yontemi kullanarak Hindistan igin enflasyonu tahmin eden bir model gelistirmiglerdir. Hindistan i¢in 2000 ve
2012 yillart arasindaki gegmisteki veriler incelenmistir. Sinir ag1 i¢in kullanilan girdi degerleri gayri safi yurt i¢i hasila, faiz oranlar,
ithalat ve ihracat bilgileri, altin ve petrol fiyatlari, cari agik bilgileri ve uluslararasi rezervler bilgileri olmustur. Matlab ortaminda
verilerin yiizde 70'i egitim, ylizde 15'1 test ve yiizde 15'i de dogrulama i¢in kullanilmistir. Bu ¢aligmada olusturulan enflasyon tahmin
modeli ile gergek enflasyonu arasinda 2014 yili i¢in yiizde 6,37 fark olusmustur (Thakur vd., 2016).

Griffioen ve digerleri Hollanda Istatistik ofisinde yaptiklar1 bir arastirmada web tarama verilerinin TUFE icin bir kaynak
olabilecegini gdstermiglerdir. 16 web tarama robotu ile 19 cevrimigi siteden giyim {rlinleri toplanmistir. Caligmaya gore giyim
kategorisi daha homojen bir yapiya sahip oldugu i¢in {iriin siniflandirilmasi manuel olarak gergeklestirilmistir. Ancak ¢alismanin
sonraki agamalarinda makine 6grenme teknikleri kullanilarak tiriin siniflandirilmasi hedeflenmistir (Griffioen vd., 2016).

Avrupa Istatistik Ofisi tarafindan 2016 yilinda ESSNet Big Data projesi olusturulmustur. Bu projenin amact biyiik veri kaynaklarmnin
resmi istatistiklerin Uretilmesine katki olusturmasidir. Proje kapsaminda TUFE igin kullanilacak veri kaynaklarina web tarama
verilerinin eklenmesi hedeflenmistir (Struijs vd., 2017).

Nugroho ve digerleri yaptiklar1 bir calismada biiyiik veri ve bulut teknolojisi yontemlerini kullanarak giinliik TUFE tahmin modelinin
gelistirilmesine yonelik bir aragtirma yapmislardir. Bu ¢alismada bulut teknolojisi kullanilarak Destek Vektor Resgesyonu (Support
Vektor Regression - SVR) ve Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression - RFR) yontemleri ile giinlik TUFE tahmini
modeli gelistirilmesi hedeflenmistir. Sonug¢larin dogrulugunu artirmak i¢in GridSearch ve Random yontemlerinden faydalanilmistir.
Uriin bilgileri 2012-2016 yillar1 arasinda web tarama ydntemi ile ¢evrimici sitelerden toplanmustir. Verilerin yiizde 70¢i egitim yiizde
30’u test igin kullanilarak TUFE tahmini i¢in bir sistem olusturulmustur. Gelistirilen sistem kisisel bilgisayar ortaminda 837 saniyede
gergeklesirken bulut ortaminda 522 saniye iken gerceklesmistir. Bu calismada TUFE hesabmmn kisisel bilgisayar ve bulut
teknolojisine aktarildigindaki performans kargilagtirmasi iizerinde de durulmustur. Bu ¢alisma ile SVR'nin aylik tahminde 0.3454,
giinliik tahminlerde 0.0095 daha az hata oranina sahip oldugu gosterilmistir. RFR yontemi i¢in sonuglar giinliik tahmin degeri igin
0.0171 hata oraninda olmustur (Nugroho vd., 2017).

Powell ve digerleri tarafindan yapilan galismada kategori diizeyinde ayristirilmis TUFE’yi resmi anketlerle kargilagtirarak gizli
enflasyon durumunu ortaya ¢ikarilmistir. Bu ¢aligmanin amaci bir iiriiniin piyasaya siiriilmeden 6nce ait oldugu TUFE kategorisinin
durumunu tahmin etmeye yardimci olmaktadir. Zamanla web tarama ile toplanan iiriinler ile en iyi anket verileriyle birlestirildiginde,
daha sik ara dénem toplam TUFE tahmini elde edilmesi hedeflenmistir. Bu calismanin ikincil amaci yaymlanan TUFE icin 6ngoriiler
tiretmektir; boylece ilgili taraflar igin resmi enflasyon istatistiklerinin agiklanmasindan 6nce, tahminleri degerlendirebilir hale gelmesi
saglanmistir. BPP c¢alismalarini temel alan bu ¢alisma, enflasyon igin tahmin araliklari iretilmesine ve modele uygun
parametrelerinin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Parametreler igin Ampirik Bayes tahminlerini hesaplamak igin log-posterior
yogunlugun sayisal optimizasyonu, R programlama dilinde uygulanan Nelder-Meadsimpleks yontemi kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Tahmin 6ncesinde model uyumunun bir yan iriinii olarak, bu ¢alismadaki metodoloji ayni zamanda farkli
tiriinlerin fiyat degiskenligini kodlayan hiperparametreler igin tahminler iretmistir. Bu ¢aligmada web tarama Urunlerinin fiyat
endeksi yiiksek oldugu icin anketlerin Gtesine gegebilecegi ancak web tarama ile elde edilmis iriinlerin kullanilmasi durumunda
riskler olabilecegi belirtilmistir. Ciinkii bu ¢aligmada parekendecilerin TUFE'yi etkilemek iizere cevrimici fiyatlar (izerinde
manipiilasyon yaptiklarindan bahsedilmistir (Powell vd., 2018).
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Sutiawan ve Nugraha yaptiklar1 bir ¢alismada tiiketim mallar1 (TUFE emtia) icin ¢evrimici fiyat tahmini sistemi gelistirmislerdir.
Hypermart ve Alfacart ¢evrimici marketlerden web tarama ile veri toplanmistir. Web tarama ile elde edilen veriler Weka ile
gelistirilmis bir tahmin modeline sunulmugtur. Tahmin i¢in dnceden veri setleri hazir hale getirilmistir. Veritabanina kayit edilen
tiriinlerin ortalama fiyati veri kapsamini olusturmaktadir. Tahmin modeli igin yapay sinir aglarindan Cok Katmanl Algilayici (Multi
Layer Perceptron - MLP) yontemi kullanilmigtir. Uygulama icin kullanilan alt yapi teknolojileri PHP programlama dili ve Yii
Framework 2.0 ve Mysql veritabanidir. Bu arastirmadaki kullanici yanitlari, Endonezya Istatistik Ofisi ¢alisanlarindan elde edilmistir.
Toplam 33 katilimer anketleri doldurmustur. Kullanicilardan veri toplandiktan sonra, istatistiksel test olarak tanimlayict ve regresyon
analizi kullanilmistir. Ankete katilanlarin %83,34'iinlin bu sistemin gegerli bir karar destek sistemi olabilecegi gosterilmistir
(Sutiawan&Nugraha, 2017).

Aparicio ve Bertolotto yaptiklar1 bir ¢alismada ¢evrimici marketlerden toplanan fiyatlarin 6nceki iiriin fiyatlarma gére TUFE’nin
gelecekteki seviyesini tahmin etmede daha etkili araglar oldugunu arastirmistir. Bir ay 6ncesinde TUFE enflasyon oranini tahmin edip
ardindan iki ve ii¢ aylik 6nde tahminler hesaplanmistir. Bu tahminler Bloomberg tahmincilerine gore daha basarili sonuglar ortaya
cikarmigtir. MIT'deki BPP’den ayrilan 6zel bir sirket olan PriceStats tarafindan saglanan ¢evrimi¢i endeks verileri kullanilmustir.
Resmi TUFE’ye oncesinde yol gostericilik yapan cevrimigi endeksler olusturulmus ve bu endeksleri olusturan bir model
gelistirilmistir (Aparicio&Bertolotto, 2020).

Huang ve digerleri yaptiklari bir makale arastirmasinda biiyiik veri kapsaminda web tarama verilerinin TUFE igin alternatif bir
kaynak olabilecegini ifade etmislerdir. Web tarama ile toplanan verilerin TUFE igin belirlenen bazi ana kategorileri saglayabilecegini
savunmuglardir. Bu ¢alismada herhangi bir nicel sonuca ulagilmamis olup genel perspektiften 6nerilerden bahsedilmistir (Huang vd.,
2017).

Yeni Zelanda statistik Ofisi tarafindan yapilan bir aragtirmada biiyiik veri modelleri kullanilarak TUFE hesaplanmast i¢in hangi
asamalarin ihtiyag olabilecegi iizerine calisma yapilmustir. Istatistik Ofisinde Sabit Etkiler endeksi gelistirilmis ve bu endekse bagli
olarak biiyiik veri yontemleri TUFE igin kullanilabilir hale getirilmistir. BPP tarafindan toplanan web tarama g¢evrimigi verileri
kullanilmistir. Bu veriler ile birlikte Yeni Zelanda’da ¢evrimigi satis yapan perakendecilerin potansiyeli hakkinda fikir saglamistir. Bu
cevrimigi veriler anket ve marketlerden alinan tarayici verileri ile kullanildiginda istatistik ofisinde endeks hesaplamasi igin biyiik
imkanlar saglamistir. Ayrica bu ¢aligmada biiyiik verilerin elektronik egya ve ikinci el arabalarda kullanilan kalite ayarlamalarindaki
etkisi arastirilmigtir (Bentley&Krsinich, 2017).

Cavallo tarafindan yapilan bir ¢aligmada web tarama ile elde edilen ¢evrimigi fiyatlar ile normal perakende fiyatlari arasindaki
degisimler gozlemlenmistir. Bu ¢aligmada zaman serisinde gevrimigi fiyatlarin gercek fiyatlarla ylizde 72 oraninda ayni oldugu tespit
edilmigtir. Yapilan incelemeler ile ¢oklu perakendeci bulunduran ¢evrimigi sitelerin fiyat degisimlerinde genelde daha tutarli oldugu
gosterilmigtir (Cavallo, 2017).

Hull ve digerleri yaptiklar1 bir calismada Isvec’te bulunan ¢evrimici marketlerden meyve ve sebze iiriinlerini web tarama yontemiyle
toplayarak kisa vadeli enflasyon tahmini i¢in bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem Linux sunucusunda kurulmustur. Bu
sunucuda 4 ¢evrimigi market igin veri toplayan uygulama gelistirilmistir. Uriinlerin kategorilerinin olusturulmasi i¢in sdzliik tabanli
bir veri taban1 kurulmustur. Bu sozliik, toplanan web tarama iiriin bilgilerini TUFE kategorileriyle eslestirilmesini saglamistir (Hull
vd., 2017).

Zhou yaptig1 bir ¢alismada market verilerini .].<ullanarak Isve¢ enflasyonu icin bir modelleme arastirmasi gergeklestirmistir. Bu
modelleme siirecinde tiiketici bakis agisindan TUFE i¢in web tarama verilerinin kullanilabilecegi vurgulanmistir (Zhou, 2017).

Whitaker tarafindan yapilan bir ¢aligmada istatistik ofisleri i¢in anket verileri ile biiylik veri bilgileri karsilastirilmigtir. BUyik veri,
anket verilerinin ne kadarim kargilayabilecegi tartisilmig ve bulgular ile basarili sonuglar alinmistir. Biiyiik veri igin Equifax tiketici
kredisi kayitlar1 ve New York Tiiketici Kredisi Paneli / Equifax Federal Reserve Bank bilgileri kullanilmigtir (Analytic Dataset,
2018). Bu calismada her iki veri kiimesinde yer alan degiskenlerin yami sira kredi kayitlarina dahil edilen niifus sayimi toplam
demografi verilerine sahip modellerde kullanarak hanehalki bor¢ modellerinin tahmini olusturulmustur. Politik 6neriler i¢in genelde
anket verilerinden faydalanilmistir. Bu ¢aligmada yapilan analizlerle bor¢ dengelerinin yas, gelir ve aile yapis1 arasindaki iliskilere
nasil etkisinin oldugu arastirilmistir (Whitaker, 2018).

Harchaoui ve Janssen yaptiklart bir ¢alismada farkli frekanslarda orneklenen verileri barmndiran bir model kullanarak BPP
TUFE’sinin 6ngdriicii icerigini degerlendirmistir. Bu model zaman periyotlariin cesitliligi i¢in iyi tahminler {iretmektedir. Resmi
TUFE rakamlarinin tahmini dogruluk oranma énemli bir katkida bulunmustur. Bu ¢alismada uygun bir modelleme stratejisiyle
giinliik BPP TUFE'sinin, resmi TUFE’nin zamanlamasimi giivenilir bir sekilde arttirmak igin verimli bir sekilde kullanilabilecegini
savunulmustur. Bu model ile ABD enflasyonunun bir uygulama ile degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Alinan sonuglar ile 12 aylik
tahminin 0,4 oraninda iyilesmesi ve 0,6 gibi bir dogruluk gibi sonuc¢lar alinmigtir. Elde edilen bulgular ile bu modelin giinliik BPP
TUFE'sinin zaman araliklarinda genel olarak saglam sonuglar elde ettigi gosterilmistir (Harchaoui&Janssen, 2018).
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Cavallo yaptig1 bir calismada web tarama yontemi ile elde edilen {iriin bilgilerini, marketlerden toplanan tarayici iiriin bilgileri ile
kargilagtirmigtir. Bu karsilagtirma ile fiyat degisim siireleri ve fiyat degisim bilyiikliigii analizleri yapilmistir. Web tarama verileri
PriceStat tarafindan elde edilmistir. S6z konusu veriler 31 (lkeye ait 181 perakendecinin riin bilgileridir. Blyik veri seti ile
istatistiksel analizler yapilmistir. Yapilan analiz sonuglarina gore iilkelerin TUFE orami, fiyat degisim orami ve ortalama fiyat
biiylikliigii oran1 vb. bilgiler elde edilmistir (Cavallo, 2018).

Abe ve Shinozaki yaptiklari bir ¢alismada dayanikli {iriinlerin kalite degisimi sonucu olusan fiyat degisiklileri i¢in makine 6grenme
ve dogal dil isleme tekniklerini kullanmislardir. Eski iiriinlerin yerine gecen yeni iriinler eslestirilerek kalite degisimleri tespit
edilmistir. Uriinler web tarama yontemi ile Japonya'da bulunan kakaku.com cevrimici alisveris sitesinden elde edilmistir. Metin
eslestirme igin Jaro-Winkler Distance yontemi, makine 6grenme i¢in SVM yontemi kullanmilmistir. Web tarama drinleri ve resmi
olarak anketler ile elde edilen iriinler karsilagtirilmistir. Bu kargilagtirma sonucunda 20 elektronik ev esyasi i¢in kaliteden kaynakli
fiyat degisimleri gézlemlenebilmistir (Abe&Shinozaki, 2018).

Cavallo ve digerleri yaptiklar1 bir ¢alisjmada BPP verilerini, Uluslararas1 Karsilagtirmalar Programi (International Comparison
Program - ICP) ve Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (Organisation for Economic Co-operation and Development - OECD)
tarafindan sunulan tiiketim iiriin verileriyle karsilastirmiglardir. Bu calismada kullanilan veriler, 2011'den 2017'ye kadar ii¢ ana
tilketim kategorisinde, gida ve igecek, yakit ve elektronik olmak iizere toplam 11 iilkeyi kapsamaktadir. BPP tarama verilerinin ICP
ve OECD tarafindan sunulan istatistiki veriler arasinda iilkeler i¢in ortalama yiizde 15 farklilik gostermistir (Cavallo vd., 2018).

Bosch ve digerleri yaptiklar1 bir ¢calismada web tarama ve anket verilerini birlestirerek istatistik ofisleri i¢in genel bir metodoloji
onermiglerdir. Web tarama verileri hakkinda detayli bilgileri elde etmek igin birden fazla ¢evrimici siteden veriler toplanmistir. Bu
stirecte edinilen tecriibeye bagli olarak web tarama yontemi i¢in izlenecek adimlar belirlenmistir. Ayrica web tarama verilerinin anket
verilerine uyumlulugunu 6l¢gmek igin belli agamalar tanimlanmistir. Siireg igerisinde web tarama yonteminin istatistik ofisleri igin
anket yanit yiikiinii hafifletmesi ile istatistik iiretim siire¢lerini iyilestirip hizlandirdig1 ele alimmistir. Dezavantaj olarak web tarama
ile islenmemis verilerin elde edildigi ve bunun bir maliyeti olabilecegi vurgulanmistir (Bosch vd., 2018).

TUFE igin yapilan biiyiik veri ¢aligmalarimin literatiir karsilastirmalar1 Tablo 1°de gdsterilmistir.

Tablo 1. Biiyiik veri ¢alismalarinin karsilastirilmasi

Yazarlar Konu Ozellikler Yontem Veri Seti Hassasiyet
Cavallo Cevrimici ve resmi fiyat  Cevrimigi TUFE Web tarama, Web tarama
endeksleri: Arjantin’in  hesaplanmasi Buyik veri verileri
enflasyonunu élgmek
Hang Web arama verilerine Anahtar kelimeler ile Buyik  veri, Arama motoru
gore enflasyon  TUFE tahmini Granger Test, loglarn
endeksinin Dickey-Fuller
olusturulmasina iligkin Test, SPSS
bir ¢caligsma
Yuan ve Internet haber TUFE tahmini Web  tarama, Haber sitelerindeki
digerleri makaleleriyle hibrit Buytk  veri, haber ve makale
Sarima ve Sinir Ag1 ARIMA bilgileri
Modelini  Kullanarak
TUFE Tahmini
Griffioen ve Internetten giyim verisi Web tarama ile gi"yim Web tarama, Cevrimi¢i alisveris 98
digerleri toplamak kategorisi icin TUFE Blyik veri site verileri
hesaplanmasi (Giyim)
Dubey ve Biyik miktarda veri Biiyiik veri TUFE’si Web tarama, Web tarama
Gennari iceren tilketici fiyat ile resmi TUFE Biiyik veri verileri, Market
endeksleri:  Kamu-6zel karsilagtiriimasi verileri, Mobil
tamamlayiciliklar Verileri
Manik ve Istatistik Endonezya’da Giinlik TUFE Web  tarama, Web tarama
Albarda blyuk veri yontemiyle Buyuk veri verileri,  Market
giinliik TUFE olusturma verileri, Mobil
stratejisi Verileri
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Yazarlar Konu Ozellikler Ydntem Veri Seti Hassasiyet
Breton ve Tiketici fiyat Aylik ve ginlik Web tarama, Tesco, Sainsburry
digerleri endekslerini olugturmak Cevrimigi TUFE Buyik  veri, ve Waitrose
icin web tarama verileri  hesaplanmasi Munging cevrimici  market
kullanma verileri
Nygaard Norveg Tuketici  Cevrimigi TUFE Web tarama, Cevrimici market
Fiyatlar1  Endeksinde tahmini Buyltk  wveri, verileri
¢evrimi¢i fiyatlarin import.io
kullanimi1
Federico ve Italyadaki ~ Harmonik TUFE hesaplanmas1  Web  tarama, Cevrimici alisveris
digerleri TUFE derlemesi igin Buyuk veri site verileri
tiiketici  elektronigi ve (Elektronik  Esya
ucak  bileti  verileri ve Ugak Biletleri)
toplamak icin  web
tarama teknikleri
Barcaroli ve Internetin Resmi Web tarama Blyuk veri, Cevrimigi aligveris
digerleri Istatistikler Igin Veri yonteminin daha Web tarama site verileri
Kaynagi Olarak etkin kullanilmasi
Kullanilmasi: Web
tarama  teknolojisinin
Karsilagtirmali Analizi
Barcaroli ve Istatistiginin Veri  Cevrimici Buyuk veri, Cevrimigi alisveris 82
digerleri Kaynagi Olarak internet marketlerin internet Web  tarama site verileri
Kullanimi: Internetteki adreslerinin Random
Isletmeleri  Belirleme dogruluklarmin Forest, Logistic
Stratejisi Ol¢lilmesi Model, Web
Tarama
Cavallo ve Milyar Fiyatlar Projesi: TUFE tahmini  Web  tarama, Cevrimici market
Rigobon Olgiim ve Arastirma iyilestirmek Buyuk veri verileri
Icin Cevrimigi Fiyatlari
Kullanma
Gabrielli ve Perakende Fiyat TUFE hesaplanmast ~ Web  tarama, Coop  gevrimigi
digerleri piyasasint  kullanarak Buyuk veri market verileri
TUFE igin Biyiik Veri
yontemi kullanilmasi
Auer ve Yeni blyuk veri TUFE hesaplanmast ~ Web  tarama, Cevrimici alisveris
digerleri kaynaklari fiyat Buyuk veri, site verileri (Tren
istatistikcilerinin endeks import.io ve Ucak Biletleri,
derleme prosediirlerini tatil siteleri)
tekrar ele alinmasi
Metcalfe ve Web'deki fiyat verilerini  Tiketicinin  ihtiyag Web  tarama, Cevrimi¢i aligveris
digerleri kullanarak ~ arastirma  Urunlere olan Blyuk  veri, site verileri
endeksleri: buylk veri egiliminin 6l¢iilmesi ~ Mean-Shift
kiimelerini fiyat
endekslerine
kiimelemek
Thakur ~ ve Hindistan'da Enflasyon Enflasyon Tahmini Buyltk  veri, 2000-2012 yillar1 93.63
digerleri Tahmini i¢in  Yapay Geri Yayilimli arasi resmi
Sinir  Ag1 Tabanh Cok Katmanli veriler(GSYH,
Model [leri Beslemeli Faiz oranlari,
Sinir Ag1 ithalat ve ihracat,
alttp ve  petrol
fiyatlari)
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Yazarlar Konu Ozellikler Ydntem Veri Seti Hassasiyet
Griffioen ve Hollanda TUFE’si icin Web tarama Web tarama, Cevrimi¢i aligveris
digerleri Internet verilerinin  verilerinin TUFE igin  Biiyik veri site verileri
kullanimi1 kaynak olabilmesi (Giyim)
Struijs ESSnet Big Veri projesi  Blyik veri Buyik  veri,
yonteminin Istatistik \Web tarama
ofisleri icin
istatistikleri Gretmesi
Nugroho ve Destek vektor regresyon  Gunlik TUFE Web tarama, Web tarama
digerleri yontemi tabanli bulut tahmini Destek Vektor verileri
bilisim kullanarak Regresyon
gunlik tiketici fiyat (SVR),
endeksini tahmin etmek Random
Forest, Bulut
teknolojisi,
Grid  Search,
Random
Search, Biyuk
veri
Powell ve Web tarama fiyat mikro  Gunlilk TUFE tahmin  Web  tarama, BPP Verileri
digerleri verilerini kullanarak  modeli Log-posterior
fiyatlar1  izleme ve yogunlugu
modelleme:  otomatik sayisal
gunlik tiketici fiyat optimizasyonu,
endeksi tahminine Buyuk veri
dogru
Sutiawan ve Tiketim mallarinin ~ Cevrimigi fiyat Web tarama, Hypermart ve 83.34
Nugraha cevrimici fiyat tahmin tahmini Big Data, Alfacart cevrimici
sistemi Weka, MLP market verileri
Aparicio  ve Cevrimici Fiyatlarla TUFE tahmini Web  tarama, BPP Verileri
Bertolotto Enflasyon Tahmini Buyuk veri
Huang ve Sepet Web tarama Web tarama,
digerleri Guncellemelerinin yonteminin -~ TUFE  Bulyiik veri
Frekansi ve Uygulama igin alternatif olmasi
Gecikmesinin  Kanada
TUFE'sine Etkileri
Bentley ve Yeni Zelanda icin TUFE Web  tarama, BPP Verileri,
Krsinich biiylik veri kapsaminda hesaplanmasyiiriinleri  Buy(k veri Cevrimici aligveris
TUFE kalite ayarlamalari site verileri,
Market Verileri
Cavallo Cevrimigi ve TUFE igin fiyat Web tarama, BPP Verileri
Cevrimdist Fiyatlar istikrarimin Buyuk veri
Benzer misiniz? Blyik hesaplanmasi
Cok Kanallt
Perakendecilerin
Kanitlari
Hull ve Cevrimigi olarak Kisa vadeli enflasyon Web  tarama, Cevrimici market
digerleri toplanan fiyat bilgileri tahmini Buyuk veri verileri (meyve ve
ve kisa vadeli enflasyon sebze)
tahminleri
Zhou Piyasa Verilerini  Market  verilerinin  Buyik veri Market verileri
Kullanarak Isvec TUFE icin kaynak
Enflasyonunu olabilmesi
Modellemek
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Tablo 1 (devam). Biiyiik veri ¢aligmalarinin karsilagtirtlmasi

Yazarlar Konu Ozellikler Ydntem Veri Seti Hassasiyet
Whitaker Ankete Kargi Biiylik Buyuk veri Equifax  tiketici
Veri kredisi  kayitlari,
New York
Tiketici  Kredisi
Paneli / Equifax
Federal  Reserve
Bank bilgileri
Harchaoui ve Biiyilk veriler resmi TUFE tahmini icin Web tarama, BPP verileri
Janssen istatistiklerin zamanlama modeli Buytk  veri,
zamanlamasini nasil MIDAS
artirabilir?: ABD
tiketici fiyat endeksi
ornegi
Cavallo Web tarama verileri ve Market verileri ve Web tarama, BPP Verileri,
yapiskan fiyatlar Web tarama  Blyuk veri Cevrimi¢i aligveris
verilerinin site verileri
karsilagtiriimasi
Abe ve Bulyuk Veri ve Makine Tiketici Urlnlerinin  Blyuk veri, Cevrimi¢i alisveris
Shinozaki Ogrenimi  Kullanarak Kalite degisimlerine Web  tarama, site verileri
Deneysel Fiyat bagli olarak fiyat SVM, Jaro-  (kakaku.com:
Endekslerinin degisimleri Winkler elekronik egya)
Derlenmesi
Cavallo ve Ulkeler Arasmmda BPP tiketici Web  tarama, BPP Verileri 85
digerleri Gergek Tuketimi  Grdnlerinin  ICP  ve Buyik veri
Olgmek i¢in Cevrimici OECD tiketici
Fiyatlarin Kullanilmas1  Uriinleri ile
karsilastirilmasi
Bosch ve Web tarama anket Web tarama ve anket Blyuk veri, Cevrimigi aligveris
digerleri tasarimini karsilar:  verilerinin Web tarama site verileri, Anket
giiglerin birlestirilmesi  birlestirilmesiyle verileri
TUFE hesaplanmas1

3. Uriinlerin Siiflandirilmasinda Yapay Zeka Kullanan Calismalar

Bu béliimde TUFE hesaplamast igin iiriin siniflamasinda kullanilan yapay zeka calismalarina yer verilmistir.

Ghani ve digerleri yaptiklar bir ¢alismada g¢evrimigi sitelerden toplanan iiriin metin bilgileriyle nitelik deger ¢ikarma ydntemi
gelistirmislerdir. Calismanin amaci 6zellik-deger ciftleri ile bir veritabani olusturarak {riinlerin simiflandirmasini gergeklestirmektir.
Spor malzemeleri ve giyim kategorisi lirlinleri kullanilarak farkli yontemler ile smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Metin
siniflandirma iglemi i¢in Naive Bayes teorimi, etiketsiz tiriin bilgileri i¢in ise Expectation-Maximization (EM) yontemi kullanilmigtir.
Uriin markalari ile yapilan deneyde Naive Bayes yontemi kullanilarak yiizde 87 ile en iyi sonug elde edilmistir (Ghani vd., 2006).

Kannan ve digerleri yaptiklar1 bir calismada Bing arama motoru igin iiriin eslestirme yontemi gelistirmislerdir. Caligmanin amaci
arama motoru {izerinden alinan tekliflerin hedef iiriinlere uyacak sekilde uygulanabilir bir sistem gelistirmektir. Eglestirme i¢in rlin
aciklamalar1 kullanilmistir. Veri seti igin 54 kategoriden olusan 20 bin iriin kullanilmistir. Gelistirilen Li & Wong subtractMM

(LVMM) modeli ile ortalama yiizde 85 dogruluk elde edilmistir (Kannan vd., 2011).

Kannan ve digerleri yaptiklari bir ¢alismada tiriin siniflandirmasini iyilestirmek igin tiriin 6zellikleri ve iiriin resimlerini kullanarak
kategorilerin olusturulmasini hedeflemislerdir. Uriin agiklamasi, tanimlanmis alt kategoriyi bulmada kullanilmistir. Uriin resimleri
eslestirme basari oranini artirmak igin kullanilmistir. Bu ¢aligmada goriintii sinyallerinin nasil etkin bir sekilde kullanilabilecegini
arastiran nispeten kesfedilmemis ortam {izerinde bir arastirma gergeklestirilmistir. Egitim igin 17989, test i¢in 10026 iiriin

kullanilmistir (Kannan vd., 2011).
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Kopcke ve digerleri yaptiklart bir ¢alismada e-ticaret sitelerinde bulunan elektronik tiriinlerin eslestirmelerini iyilestirmek igin {iriin
tanimlar1 kullanilarak 6zellik c¢ikarma teknigi uygulamislardir. Eslestirme icin makine 6grenme ve dogal dil isleme teknikleri
kullanilmistir. Makine 6grenmesi igin SVM ve dogal dil isleme igin Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF),
Trigram ve Jaccard yontemleri kullanilmigtir. Bir e-ticaret sitesi tarafindan saglanan yaklagik 100 bin iriin iizerinde yapilan
eslestirmede ortalama yiizde 85 oraninda en iyi sonug elde edilmistir (Kdpcke vd., 2012).

Zahavy ve digerleri yaptiklari bir g¢alismada web tarama ile ¢evrimi¢i aligveris sitesinden(Wallmart.com) iriin verilerini
toplamiglardir. Bu ¢alismada ¢ok modlu iiriin siniflandirmasi igin karar diizeyinde fliizyon yaklagimi modeli onerilmistir. Bu model
igin Urlinlerin metin ve goriintii bilgileri girdi olarak kullamilmistir. Model igeriginde girdi olarak kullanilan bilgiler ile derin sinir
aglart egitilmistir ve girdi tilirii i¢in aralarinda se¢im yapmay1 dgrenen yeni bir yontem ele alinmistir.  Bu iki yontemle Wallmart
¢evrimigi sitesinde bulunan iiriinlerin siiflandirmasi i¢in dogruluk orani yiizde 1 olarak artirilmigtir (Zahavy vd., 2016).

Cevahir ve Murakami yaptiklar1 bir ¢aligmada e-ticaret siteleri igin belirli bir {irlin baslig1 veya tanimlamasi ile irtiniin kategorisini
tahmin eden bir model gelistirmiglerdir. Bunun i¢in iki sinir agi(Deep Belief Nets and Deep Autoencoders) modeli birlikte
kullanilmustir. Sinir aglart modelleri grafik islemci birimleri tarafindan egitilmistir. E-ticaret sitelerinden elde edilen 150 milyon
iiriintin 28338 kategoriye eslestirilmesi yapilmistir. Yapilan testler ile e-ticaret sitelerinin iiriin kategorisi eslestirme dogruluk orani
yiizde 81 olarak gerceklesmistir (Cevahir&Murakami, 2016).

Ristoski ve digerleri yaptiklari bir ¢alismada derin 6grenme tekniklerini, {iriin esleme ve siniflandirma igin standart siniflandirma
yaklagimlartyla birlikte kullanan bir yaklagim ele almislardir. Metinsel iiriin agiklamalardan 6zellik-deger ¢ifti ¢ikarma yetenegine
sahip egitim o6zelligi ¢ikarma modelleri i¢in denetimli olarak yapilandirilmig iiriin verileri kullanilmigtir. Biiyiik miktarda kamuya
acik iiriin verilerinden kelime yerlestirmeleri iiretmek i¢in sinirsel dil modelleri kullanilmistir. Ayrica, {irlin goriintiilerinden goriintii
yerlestirmeleri tiretmek i¢in derin Konvansiyonel Sinir Ag1 kullanilmis; bu da her iki agamada daha iyi sonuglart ortaya ¢ikarmistir.
Aynt iiriin bircok farkli e-magazada bulunabilir, ancak iiriin teklifleri hakkindaki bilgiler farkli e-magazalar arasinda biiyiik farklilik
gosterir. Uriin siniflandiriimasinda kullamilan resimler igin derin sinir aglari goriintii bindirmeleri (deep neural nets image
embeddings) yontemi kullanilmistir (Ristoski vd., 2018).

Xia ve digerleri yaptiklar1 bir ¢alismada Japonya’da bulunan Rakuten Ichibalgevrimigci aligveris sitesi tiriinleri i¢in 35 ana kategoriye
smiflandiran bir model gelistirmislerdir. Japon alfabesine uyacak sekilde Dikkat Evrisimsel Sinir Ag1 (Attention Convuluational
Neural Network - ACNN) sinir ag1 kullamilmistir. Sinir ag1 modelini egitmek igin gegen siire 3 haftadan 3 giine indirilmistir. Rakuten
¢evrimigi sitesinde 44000 satici i¢in yaklasik olarak 239 milyon iiriin bulunmaktadir. Bu {iriin verileri i¢in yapilan eslestirmede
dogruluk orami ylizde 96 olarak gerceklesmistir (Xia vd., 2017).

Roels ve Loon’un Belgika Istatistik Ofisi’nde (Statbel) yaptiklar1 bir calismada web tarama ile tiiketici elektronigi, ayakkabi, otel,
ikinci el araba ve dgrenci pansiyonlar1 kategorileri icin TUFE hesaplamasi gergeklestirmisler. Elde edilen bu iiriinler icin veri
temizleme ve veri siniflandirma iglemleri gergeklestirilmistir. Veri siniflandirmasi i¢in En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors -
KNN), SVM, Naive Bayes ve Random Forests makine 6grenme yontemleri kullanilmistir. Verilerin yiizde 85’1 egitim ve yiizde 15’1
test i¢in kullanilmigtir. Yiizde 86 dogruluk oraniyla Random Forests yontemi en iyi sonucu vermistir (Loon&Roels, 2018).

Shah ve digerleri yaptiklar bir ¢aligmada eBay ¢evrimigi sitesinin iirlin bilgileri i¢in eslestirme yontemi onermislerdir. Elektronik
esya, giyim ve aksesuar kategorilerinde bulunan triinlerin eslestirilmesi igin Si1g Sinir Agi-FastText (Shallow Neural Network) ve
Siyam Aglar1 (Siamese Networks) yontemleri kullanilmistir. Kullanilan {iriin veri setinin yiizde 80’ini uluslararasi standart etiketleri
olan iiriinlerdir. Geriye kalan {iriinler saticilar tarafindan veya iiciincii kaynaklardan saglanmistir. S1g sinir ag1 yontemi kullanilarak
yapilan eslestirmelerde elektronik esya igin yiizde 88.8 giyim i¢in yiizde 78.8 aksesuar i¢in yiizde 96.4 dogruluk degerleri elde
edilmigtir. Siyam sinir ag1 yontemi kullanilarak yapilan eslestirmelerde elektronik esya icin yiizde 89.9 giyim i¢in yiizde 82.4
aksesuar igin yiizde 97.1 degerleri elde edilmistir (Shah vd., 2018).

Bonnett yaptigi bir ¢alismada Lynks ¢evrimigi aligveris sitesinde satilan {irlinler i¢in {iriin a¢iklamalari ve {iriin resimleri bilgilerini
kullanarak bir siniflandirma modeli gelistirmistir. Giyim ve moda firilinleri kategorileri i¢cin VGG sinir ag1 yontemi kullanilmistir.
Sadece iiriin aciklamalar1 kullanilarak yiizde 85 oraniyla eslestirme gerceklestirilmistir. Uriin resimlerini eslestirmek i¢in ImageNet
egitilmis veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti i¢in 6grenme transferi yontemi kullanilarak yapilan eslestirmede yiizde 85 dogruluk
orani elde edilmistir. Son agamada hem fiiriin agiklamalari hem de {iriin resimleri veri seti olarak kullanilmis ve yiizde 93 dogruluk
orani elde edilmistir (Bonnett, 2016).

More yaptig1 bir ¢alismada Wallmart ¢evrimigi ahigveris sitesinde bulunan tirtin bilgileri ile benzer Uriinler i¢in eslestirme islemini
gerceklestirmistir. Uriin eslesmesi igin iiriin isimleri, iiriin 6zellikleri, {iriin fiyatlar1 ve iiriin resimleri kullanilmustir. Uriin isimleri ve
ozellikleri kullanilarak yapilan eslestirme igin tekrarlayan sinir aglar1 (Long Short Term Memory - LSTM) ve evrigsimsel sinir aglari
(Convolutional Neural Network - CNN ) yontemleri kullanilmistir. Bu eslestirme ile Wallmart sitesindeki tiriinler yiizde 99 dogruluk
oraniyla eslesebilmistir. Uriin resimleri i¢in Residual Networks (ResNet), Visual Geometry Group (VGG) ve Inception sinir aglari
kullanilmistir. Aymi sitede farkli saticilarin aymi iirlin igin sundugu farkli agilardan, farkli yakinlagtirmalardan ve farkli renk
tonlarindan resimleri bulunmaktadir. Bu sekilde farkli sunulan resimler i¢in elde edilen dogruluk oranlart farkli olmustur. Farkli
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yakinlastirmalari olan resimler igin ResNet sinir agi ile ylizde 99, farkli renk tonlari ve farkli agilart olan tiriinler igin Inception §inir
ag1 ile yiizde 99, farkli renk tonlar1 olan resimler i¢cin VGG sinir ag1 ile yiizde 88 gibi en iyi dogruluk oranlari elde edilmistir. Uriin
fiyatlar1 tizerinden yapilan eslestirme i¢in Grubs' Test yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile fiyat araligini asan iiriinler, eslestirme

disinda tutulmustur (More, 2017).

Uriin eslestirme igin yapilan biiyiik veri calismalarinin literatiir karsilastirmalar1 Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Uriin Eslestirme icin Yapilan Calismalarin Karsilastirilmas:

Yazarlar Konu Ozellikler Yodntem Veri Seti Hassasiyet
Ghani ve Uriin 6zellik ¢ikarimi Cevrimici sitelerden Naive Bayes, Cevrimici site 87
digerleri icin metin madenciligi toplanan driin metin Expectation- verileri
bilgileriyle {rln Maximization
nitelik degerini
¢ikararak
siniflandirma islemi
Kannan ve Yapilandirilmamus iiriin =~ Arama motoru LVMM Bing arama 85
digerleri tekliflerini yapisal iiriin ~ {izerinden alinan motoru, 54
6zelliklerine uygun hale  tekliflerin hedef kategoriden olugan
getirmek Urunlere uyacak 20 bin drin
sekilde uygulanmasi
Kannan ve Goruntileri Kullanarak  Uriin 6zellikleri ve NLP, ANN 28015 drlin veri
digerleri Uriin Siniflandirmasmi ~ Griin resimlerini seti
Iyilestirme kullanarak
kategorilerin
olusturulmasi
Kopcke ve Eslesen iirtin teklifleri Cevrimici sitelerde SVM, TF-IDF, Bir e-ticaret 85
digerleri icin varlik ¢ozliimii bulunan elektronik Trigram, Jaccard  sitesi tarafindan
tasarlama uranlerin saglanan
eslestirmelerini yaklagik 100 bin
iyilestirmek urdin
Zahavy ve E-ticarette Uriin uruin ézellikleri ve Decision Level Wallmart
digerleri Siniflandirmasina Urtin resimlerini Fusion aligveris sitesi
Yonelik Cok Amaclh kullanarak verileri
Bir Flizyon Mimarisi eslestirmenin
gerceklestirilmesi
Cevahir ve Bir E-Ticaret Devi Igin ~ Web tarama Deep Belief Cevrimici 81
Murakami Buytik Olgekli Cok verileriyle Urintn Nets, Deep Auto  aligveris sitesi
Sinifli ve Hiyerarsik kategorisini tahmin encoders verileri (150
Uriin Siniflandirmasi eden bir model milyon Uriin)
Ristoskia ve Uriin Eslestirme ve Farkli ¢evrimigi CNN, Dogal Dil ~ Cevrimici
digerleri Siniflandirma igin aligveris sitelerinin Isleme ( Natural  aligveris site
Makine Ogrenmesi dranlerinin Language verileri
Yaklagimi eslestirilmesi Processing -
NLP), Deep
Neural Nets
Image
Embeddings
Xia ve Sinir Dikkat Modelleri Cevrimigci aligveris ACNN Rakuten 96
digerleri Kullanarak Japon Urtin  sitesi driinleri igin 35 cevrimici

Bagliklarinin Biiyiik ana kategoriye sitesinde 44000

Olcekli smiflandirma satict igin

Siniflandirilmasi yaklagik olarak
239 milyon
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Tablo 2 (devam). Uriin Eslestirme icin Yapilan Calismalarin Karsilastiriimasi

Yazarlar Konu Ozellikler Ydntem Veri Seti Hassasiyet
Roels ve Tliketici fiyat endeksi Uriin eslestirme KNN, SVM, Cevrimigi 86
Loon i¢in web tarama, sonucunda TUFE Naive Bayes, aligveris sitesi
cevrimici veri toplama  hesaplanmasi Random Forests  verileri
ve isleme (elektronik esya,
ayakkabi, otel,
2.el araba,
Ogrenci
pansiyonlart)
Shah ve Uriin Eslestirme icin Cevrimigci aligveris S1g Sinir Ag1- eBay cevrimici 97.1
digerleri Sinir Ag1 Tabanli Asirt  sitede bulunan Grin FastText(Shallo aligveris sitesi
Siniflandirma ve bilgileriyle eslestirme ~w Neural verileri
Benzerlik Modelleri Network),
Siyam
Aglari(Siamese
Networks)
Bonnett E-ticaret Urlinlerinin Cevrimigi aligveris VGG Lynks cevrimigi 93
gorintilere ve metne sitede bulunan aligveris sitesi
gore smiflandirilmasi rdinler igin ardin verileri,
aciklamalari ve {irlin ImageNet
resimleriyle verileri
siniflandirma
More Derin 6grenmeyi Cevrimig¢i aligveris Tekrarlayan sinir ~ Wallmart 99
kullanarak e-Ticarette sitede bulunan riin aglar1 (LSTM), cevrimici
Uriin Eslestirme bilgileriyle eslestirme CNN, Residual aligveris sitesi
Networks(ResNe  verileri
t), VGG, Grubs'
Test
4. Sonuglar

Bu makalede TUFE igin web tarama ve yapay zeka ile ilgili ¢alismalar ve farkli yontemlerle elde edilen iiriinlerin smiflandirilmalari
ile ilgili ¢alismalar ele alinmistir. Web tarama verileri istatistik ofisleri igin biiyiik bir veri kaynagi olmustur. Genel olarak veri
toplama maliyetini azaltan bir yontem olarak ele alinmigtir. Ancak web tarama verileri, veri isleme hacmini artirmaktadir. Ctink{ veri
toplama iglemi giinliik olarak ¢evrimig¢i marketlerden toplanarak veri tabanlarina kaydedilmektedir. Ve bu veri toplama yontemi her
cevrimi¢i markete 6zel olarak yapilmaktadir. Bu veriler ¢cevrimi¢i marketlerde farkli oldugu icin ¢esitliligi ve karmasikligi fazladir.
Buna bagl olarak istatistik ofislerinin bu verileri islemesi i¢in yiiksek islemcili ve yiiksek kapasiteli bilgisayar ortamlarina ihtiyaci
vardir. Bu sartlar olustugunda web tarama verileri daha faydali hale gelmektedir. Istatistik ofisleri web tarama verilerinin anketlerin
bir kismini karsilayabilecek sekilde islemeye ¢alismaktadir. Bu siiregte web tarama ile elde edilen tiiketici {iriin bilgileri karmagik ve
cesitli oldugundan dolayn iiriinlerin diizenli hale getirilmesine ihtiyac vardir. Uriinlerin diizenli bir sekilde siniflandirilmasi sonucunda
resmi istatistik ofisleri TUFE hesaplayabilmektedir. Uriinlerin siiflandirilmasi yapildiktan sonra ayrica bu smiflandirmalarin TUFE
iiriin kategorilerine uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu durum iiriin eslestirmenin 6nemini ortaya koymaktadir. Biiyiik veri
kapsammda TUFE islemleri ile {iriin smiflandirma islemleri birlestirildiginde resmi istatistik ofisleri icin faydali bir sonuca
doniismektedir. Yapilan literatiir ¢alismalari ile genel bir tasarim olusturuldugunda web tarama verilerinin elde edilmesinden Qrin
eslestirmeye dogru islem adimlarinin uygulanmasinin ihtiyag oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Yapilan literatiir ¢aligmalarina gore tasarlanacak iglem adimlart 6zet olarak su sekilde ele alinabilir;

Cevrimici marketlerden Grtn bilgilerinin web tarama ile elde edilmesi

Elde edilen trlin bilgilerinin siniflandiriimasi

Smiflandirilan iiriinlerin TUFE igin belirlenmis Uluslararas1 amaca yonelik Kisisel Tiiketim siniflamasina eslestirilmesi

Resmi olarak belirlenmis tiiketim {iriinlerinin harcama agirliklandirmalar1 kullanilarak yapilan calismalarla elde edilmis iiriin
siniflamast ile giinliik veya aylik periyotta olacak sekilde TUFE’nin hesaplanmasi

Bu adimlardan en zorlu olan1 2.adimda gosterilen triinlerin siniflandirilmasidir. Ciinkii yapilan arastirmalarda iirtin siniflandirma icin
makine dgrenme, yapay zeka ve dogal dil isleme gibi yontemler kullanilmistir. Bu yontemlere ihtiyag duyulmasinin temel nedeni ayni
tirtinlerin farkli ¢evrimi¢i marketlerde farkli gsekilde sunulabilmesidir. Ya da ayni iriinlerin farkli varyantlari olabilmektedir. Uriin
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eslestirme basaris1 TUFE gostergesi icin énemli bir adimdir. Ciinkii istatistik ofisleri TUFE’yi hesaplarken tiiketici iiriinlerinin ana
kategorileri(COICOP) ile ve bu kategorilere bagli olan {irlin smiflar1 {izerinde 6l¢limii gerceklestirmektedir. Bu durumda web tarama
tiriinlerinin  smiflandirilmast ve bu smiflandirilmis iiriinlerin TUFE igin resmi olarak belirlenen iiriin smiflandirilmalarina
eslestirilmesi 6nemli bir adim olarak goriilebilir. Eslestirme performansina bagl olarak TUFE 6lgiimii daha kisa siirede elde
edilebilecektir.

Referanslar

Fiyat Endekleri ve Enflasyon, Sorularla Resmi Istatistik Dizisi-3, TUIK, 2008

United Nations. (2018). Classification of Individual Consumption According to Purpose (COICOP)
https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Tuketici-Fiyat-Endeksi-Ocak-2019-30849, “Tiiketici Fiyat Endeksi, Ocak 20197, (2019)

Polzonetti, A., Re, B., & Vaccari, C. Big Data in Official Statistics 2013-2014. Available on: http://www. academia.
edu/7571682/PhD_Thesis_on_Big_Data_in_Offic ial_Statistics_, 26-43.

Olston, C., & Najork, M. (2010). Web crawling. Now Publishers Inc.

Cavallo, A. (2013). Online and official price indexes: Measuring Argentina's inflation. Journal of Monetary Economics, 60(2), 152-
165.

Breton, R., Flower, T., Mayhew, M., Metcalfe, E., Milliken, N., Payne, C., ... & Woods, A. (2016). Research indices using web
scraped data: May 2016 update. Newport: Office for National Statistics. Available from www. ons. gov. uk/file.

Chuanyang, F., & Hao, J. L. W. (2016). Experinces with the Use of Online Prices in Consumer Price Index.
Cavallo, A., & Rigobon, R. (2016). The Billion Prices Project. Journal of Economic Perspectives. Forthcoming.

Hang, C., Yi, S., Xin, Y., & Benfu, L. (2013, July). A study on construction of inflation index based on web search data. In 2013
International Conference on e-Business (ICE-B) (pp. 1-8). IEEE.

Yuan, H., Zhang, D., Xu, W., Wang, M., & Dong, W. (2013, November). Forecasting the CPI Using a Hybrid Sarima and Neural
Network Model with Web News Articles. In 2013 Sixth International Conference on Business Intelligence and Financial Engineering
(pp. 84-88). IEEE.

Griffioen, R., de Haan, J., & Willenborg, L. (2014, May). Collecting clothing data from the Internet. In Proceedings of Meeting of
the Group of Experts on Consumer Price Indexes, May (Vol. 2628).

Dubey, S., & Gennari, P. (2014). Now-casting food consumer price indexes with big data: Public-private complementarities. FAO
Working Paper.

Manik, D. P. (2015, November). A strategy to create daily Consumer Price Index by using big data in Statistics Indonesia. In 2015
International Conference on Information Technology Systems and Innovation (ICITSI) (pp. 1-5). IEEE.

Swier, N. (2015). Using Web Scraped Data to Construct Consumer Price Indices, referat wygloszony na konferencji NTTS 2015, 10-
12 marca 2015, Bruksela.

Nygaard, R. (2015). The use of online prices in the Norwegian Consumer Price Index. Statistics Norway.

Polidoro, F., Giannini, R., Conte, R. L., Mosca, S., & Rossetti, F. (2015). Web scraping techniques to collect data on consumer
electronics and airfares for Italian HICP compilation. Statistical Journal of the IAOS, 31(2), 165-176.

Barcaroli, G., Scannapieco, M., Scarno, M., & Summa, D. (2015). Using internet as a data source for official statistics: a comparative
analysis of web scraping technologies. In Proceedings of Proceedings of the New Techniques and Technologies for Statistics
Conference (NTTS).

Barcaroli, G., Scannapieco, M., & Summa, D. (2016). On the use of internet as a data source for official statistics: a strategy for
identifying enterprises on the web. Rivista italiana di economia, demografia e statistica, 70(4), 20-41.

Cavallo, A., & Rigobon, R. (2016). The billion prices project: Using online prices for measurement and research. Journal of
Economic Perspectives, 30(2), 151-78.

313



UMAGD, (2022) 14(1), 299-315, On & Baris¢i

Gabrielli, L., Riccardi, G., & Pappalardo, L. Using retail market Big Data to nowcast Customer Price Index.

Auer, J., & Boettcher, 1. (2016). From price collection to price data analytics. How new large data sources require price statisticians
to re-think their index compilation procedures. Experiences from web-scraped and scanner data. Statistics Austria.

Metcalfe, E., Flower, T., Lewis, T., Mayhew, M., & Rowland, M. (2017, May). Research indices using web scraped price data:
clustering large datasets into price indices (CLIP). In th meeting of the Ottawa Group (pp. 10-12).

Thakur, G. S. M., Bhattacharyya, R., & Mondal, S. S. (2016). Artificial neural network based model for forecasting of inflation in
India. Fuzzy Information and Engineering, 8(1), 87-100.

Griffioen, A. R., & Ten Bosch, O. (2016, May). On the use of internet data for the Dutch CPI. In Statistics Netherlands. Paper
presented at the UNECE/ILO Meeting of the Group of Experts on Consumer Price Indices, Geneva, May (pp. 2-4).

Struijs, P., Consten, A., Daas, P., Debusschere, M., llves, M., Nikic, B., ... & Swier, N. (2017, May). The ESSnet Big Data:
Experimental Results. In STATISTICS AND DATA SCIENCE: NEW CHALLENGES, NEW GENERATIONS.

Nugroho, S. M. S., Budiastuti, I. A., & Hariadi, M. (2017, August). Predicting daily consumer price index using support vector
regression method based cloud computing. In 2017 International Seminar on Intelligent Technology and Its Applications (ISITIA)
(pp- 313-318). IEEE.

Powell, B. J., Nason, G., Elliott, D., Mayhew, M., Davies, J., & Winton, J. (2018). Tracking and modelling prices using web-scraped
price microdata: towards automated daily consumer price index forecasting. Journal of the Royal Statistical Society: Series A
(Statistics in Society), 737-756.

Sutiawan, N. S., & Nugraha, I. B. (2017, October). Online price prediction system of consumption commaodities. In 2017
International Conference on Information Technology Systems and Innovation (ICITSI) (pp. 145-150). IEEE.

Aparicio, D., & Bertolotto, M. I. (2020). Forecasting inflation with online prices. International Journal of Forecasting, 36(2), 232-
247,

Huang, N., Wimalaratne, W., & Pollard, B. (2017). The Effects of the Frequency and Implementation Lag of Basket Updates on the
Canadian CPI. Journal of Official Statistics, 33(4), 979-1004.

Bentley, A., & Krsinich, F. (2017). Towards a big data CPI for New Zealand. In 15th Meeting of the Ottawa Group on Price Indices,
Eltville am Rhein.

Cavallo, A. (2017). Are online and offline prices similar? Evidence from large multi-channel retailers. American Economic Review,
107(1), 283-303.

Hull, 1., L6f, M., Tibblin, M., & Riksbank, S. (2017). Price information collected online and short-term inflation forecasts. In Proc.
IFC-Bank Indonesia Satellite Seminar on" Big Data" at the ISI Regional Statistics Conference.

Zhou, Y. (2017). Modelling Swedish Inflation Using Market Data.
https://www.equifax.com/business/analytic-dataset/, “Analytic Dataset”, (2018)
Whitaker, S. D. (2018). Big data versus a survey. The Quarterly Review of Economics and Finance, 67, 285-296.

Harchaoui, T. M., & Janssen, R. V. (2018). How can big data enhance the timeliness of official statistics?: The case of the US
consumer price index. International Journal of Forecasting, 34(2), 225-234.

Cavallo, A. (2018). Scraped data and sticky prices. Review of Economics and Statistics, 100(1), 105-119.

Abe, N., & Shinozaki, K. (2018). Compilation of Experimental Price Indices Using Big Data and Machine Learning: A Comparative
Analysis and Validity Verification of Quality Adjustments (No. 18-E-13). Bank of Japan.

Cavallo, A., Diewert, W. E., Feenstra, R. C., Inklaar, R., & Timmer, M. P. (2018, May). Using online prices for measuring real
consumption across countries. In AEA Papers and Proceedings (Vol. 108, pp. 483-87).

314



UMAGD, (2022) 14(1), 299-315, On & Baris¢i

ten Bosch, O., Windmeijer, D., van Delden, A., & van den Heuvel, G. (2018, October). Web scraping meets survey design:
combining forces. In Big Data Meets Survey Science Conference, Barcelona, Spain.

Ghani, R., Probst, K., Liu, Y., Krema, M., & Fano, A. (2006). Text mining for product attribute extraction. ACM SIGKDD
Explorations Newsletter, 8(1), 41-48.

Kannan, A., Givoni, I. E., Agrawal, R., & Fuxman, A. (2011, August). Matching unstructured product offers to structured product
specifications. In Proceedings of the 17th ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining (pp.
404-412).

Kannan, A., Talukdar, P. P., Rasiwasia, N., & Ke, Q. (2011, December). Improving product classification using images. In 2011
IEEE 11th International Conference on Data Mining (pp. 310-319). IEEE.

Kopcke, H., Thor, A., Thomas, S., & Rahm, E. (2012, March). Tailoring entity resolution for matching product offers. In
Proceedings of the 15th International Conference on Extending Database Technology (pp. 545-550).

Zahavy, T., Magnani, A., Krishnan, A., & Mannor, S. (2016). Is a picture worth a thousand words? a deep multi-modal fusion
architecture for product classification in e-commerce. arXiv preprint arXiv:1611.09534.

Cevahir, A., & Murakami, K. (2016, December). Large-scale Multi-class and Hierarchical Product Categorization for an E-
commerce Giant. In Proceedings of COLING 2016, the 26th International Conference on Computational Linguistics: Technical
Papers (pp. 525-535).

Ristoski, P., Petrovski, P., Mika, P., & Paulheim, H. (2018). A machine learning approach for product matching and categorization.
Semantic web, 9(5), 707-728.

Xia, Y., Levine, A., Das, P., Di Fabbrizio, G., Shinzato, K., & Datta, A. (2017, April). Large-scale categorization of japanese product
titles using neural attention models. In Proceedings of the 15th Conference of the European Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Volume 2, Short Papers (pp. 663-668).

Loon, K.V, & Roels D., (2018). Le webscraping, la collecte et le traitement de données en ligne pour l'indice des prix a la
consommation.

Shah, K., Kopru, S., & Ruvini, J. D. (2018, June). Neural network based extreme classification and similarity models for product
matching. In Proceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, Volume 3 (Industry Papers) (pp. 8-15).

Bonnett, C. (2016). Classifying e-commerce products based on images and text. Adventures in Machine Learning.

More, A. (2017). Product matching in ecommerce using deep learning.

315



