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0z
Amag: Bu calisma, inovasyon analitiginin ne oldugunu irdeleyerek, inovasyon analitigi kavraminin anlasiima-

sinl hedeflemekte ve analitik seviyelerinde inovasyon analitiginin ne tur modellerle uygulama alani bulacagini
gostermeyi amaglamaktadir.

Yéntem: inovasyon analitigi icin modelleme yapilmis ve veri analizi icin temel cikarimsal istatistiksel yontemle-
rin yani sira yaygin olarak kullanilan veri analitigi ve makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmistir.

Bulgular: Fikirlerin seciminden ticarilestirmeye kadar olan inovasyon sireglerinin verimliligini artirmak icin bir-
cok farkli inovasyon analitigi turiintin modellenebilecegi ve uygulanabilecegi gosterilmistir.

Sonug ve Oneriler: inovasyon analitigi tirlerinin uygulanabilirliginin gésterilmesinin, arastirmacilara, kurumsal
inovasyon uygulayicilari ve liderlerine farkli bir bakis agisi sunacagi dtstntlmektedir.

Ozgiin Deger: inovasyon analitigi kavramini ele alan ilk Turkce calisma olmanin yani sira 3 farkli inovasyon
analitigi seviyesi icin de uygulama icermektedir.

Anahtar Kelimeler: inovasyon Analitigi, inovasyon Stireci, Veri Analitigi, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka

Jel Siniflandirmasi: 031, 032, C10.

Analytical Approach to Innovation Processes: Innovation
Analytics

ABSTRACT

Purpose: This study aims to understand the concept of innovation analytics and to show what kind of models
can be used in analytical levels.

Methodology: Modeling was done and widely used data analytics and machine learning algorithms were
used as well as basic inferential statistical methods.

Findings: It has been shown that many different types of innovation analytics can be modeled and applied to
increase efficiency in innovation processes beginning from idea selection to commercialization.

Practical Implications: Demonstrating the applicability of innovation analytics types will offer a different
perspective to researchers, corporate innovation practitioners, and leaders.

Originality: This is the first Turkish study to handle the concept of innovation analytics and includes applica-
tions for 3 innovation analytics levels.
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1. Giris

inovasyon yetenegi, kurumlarin strddrlebilir bir rekabet Gstinliigi saglaya-
bilmeleri icin g6z 6ntinde bulundurmasi gereken en dnemli dinamiklerden biridir.
inovasyon sireclerinin etkinligi ve verimliligini artirmak amaciyla alinan kararlarin
veriye dayali olarak yapilmasi stratejik bir yaklasim olarak gérilmelidir. Veriye da-
yali olmanin yani sira bu verileri kullanip tahmin odakli bir yaklasim gelistirerek,
inovasyon kaynak ve sureg verimliligini artirmak, inovasyon yoneticilerinin strate-
jik 6ncelik olarak gelistirmesi gereken bir dontsimdur. Bu baglamda inovasyon
analitigi, veriye dayali ve tahmin odakli yaklasimiyla inovasyon sureclerinin verim-
liligini artiracak sekilde kullanilan ve gelismekte olan bir paradigmadir. Bu kavra-
min temelinde yer alan ve veri analizinin is degeri olusturmak amaciyla gercekles-
tirilmesi olarak tanimlanabilecek veri analitigi kavrami, glin gectikte populerligini
artirmakta ve musteri analitigi, finans analitigi, risk analitigi, insan kaynaklari ana-
litigi vb. bircok alanda uygulanmasiyla o alana uyumlu bir isimle kavramsallastiril-
maktadir. Bu analitik tirlerine gbre daha yeni bir kavram olan inovasyon analitigi,
inovasyon surecinde bilgisayar destekli, veriye dayali dngérilerin, modellerin ve
gorsellestirmelerin turetilmesini tanimlamak icin kullanilan bir kavram olarak ele
alinmaktadir (Kakatkar vd., 2020). inovasyon analitigini, “Ar-Ge ve inovasyon
sureclerinin iyilestirilmesi icin veri analitigi ydontemlerinin kullanilarak bu streclerle
ilgili verilerin ¢zellikle gelecege ydnelik tahminler igin analizinin yapilarak is degeri
olusturulmasi” seklinde tanimlamak mtmkunddr. Bu tanimda tahmin odakli yak-
lasimin &n plana cikarilmasiyla yapay zekanin alt bir alani olan makine 6grenmesi
algoritmalari kullanilarak analitigin bu kismi tahmin odakli bir yapiya bartntrken,
yapay zekanin dogal dil isleme, ériintl tanimlama vb. diger uygulamalarinin da
inovasyon sireclerinde kullanilarak elde edilecek is degerini daha genis bir boyu-
ta tasimak mumkandur. Cunkl yapay zeka, sirketleri ve inovasyon yonetiminin
nasil organize edildigini yeniden sekillendirmekte oldugundan ve yapay zekanin
hizli teknolojik gelismelerle insanlarin yerini almasiyla, sirketleri tim inovasyon
sUrecini yeniden kurgulamaya zorlayabilecektir (Haefner vd., 2021). Ayrica, mev-
cut literatr ve uygulayicilarin deneyimleri birlestiginde, yapay zekanin inovasyon
strecinde, son derece inovatif gorevleri tamamen Ustlenmeye hazir olmasa da
inovasyon yoneticilerine 6nemli bir destek olarak umut vaat ettigi ifade edilmek-
tedir (Kakatkar vd., 2020). Buradaki tanimlamalarda dikkat edilmesi gereken bir
husus, veri analitigini inovasyon yapmak icin kullanmak degil, fikir gelistirmekten
fayda elde edilmesine kadarki inovasyon sdreclerinde veri analitigini kullanarak
inovasyon sureclerinde bir is degeri olusturmaktir. Cinkd ilk yaklasimda veri ana-
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litigi ydontemleri kullanilarak -inovasyon streclerinde hicbir degisiklik yapiimadan-
slireg iyilestirmesi veya Urdn farklilastirimasi yapilabilir ki, bu yillardir yapilan ve
yapiimaya devam eden bir konudur. Ancak inovasyon sureclerinde veri analitigi
ve yapay zeka kullanilarak bir is degeri olusturulmasi goéreceli olarak yeni geli-
sen bir paradigmadir. Yani bir anlamda inovasyon sireclerinin inovasyonunu, veri
analitigi ile saglamak seklinde ifade edilebilir.

Ote yandan, inovasyon analitigi konusunda firmalar tarafindan gercekles-
tirilen uluslararasi uygulamalar raporlanmaya baslamis olmakla beraber lke-
mizde henlz paylasilmis bir uygulamaya rastlanmamaktadir. Ancak ¢ok da uzak
olmayan bir gelecekte, bu kavramin yayginlasacagi ve sirketlerin inovasyon stra-
tejilerinde kendisine yer edinecedi, is analitigin diger uygulama alanlarindaki ge-
lismelerinden esinlenerek soylenebilir. Bu konuda Serrallonga (2019) inovasyon
analitiginin gelecegini irdeledigi makalesinde, inovasyon analitigi icin gelistirilen
bir kisim yazilimlardan &rnekler vermekte ve bu yazilimlarin daha cok agiklayici
ve teshis edici analitiklere odaklandigini vurgulamaktadir. Bununla birlikte, ino-
vasyon analitigi pazarinin gelismeye devam edecegini, farkli paradigmalari be-
nimseyen ve daha fazla de@er olusturan tahminleyici ve kuralci glclerine gore
rekabet edecek yazilimlarin artacagini ve bu pazarin 2026 yilina kadar konsolide
olacagini 6ngérmektedir. Dolayisiyla bu sekilde gelismekte olan bir paradigmanin
Turkiye'de farkindaliginin artmasi ve yayginlasmasi, tlkemizin kdresel rekabetgili-
gi icin de oldukca 6nemlidir. Bu baglamda, calisma kapsaminda inovasyon anali-
tigi kavraminin anlasiimasi ve ne ttr modellerle uygulama alani bulacaginin hem
akademik alanda hem de sektdr profesyonelleri agisindan farkindaligin artiriimasi
hedeflenmektedir.

Bu dogrultuda yapilan tarama kapsaminda, uluslararasi literatlrde dogru-
dan inovasyon analitigi kavramini kullanan az sayida calisma bulunmakta iken
ozellikle yeni Grtin gelistirme strreclerinde buytk veri ve dogal dil isleme vb. yapay
zeka uygulamalarinin kullaniimasi konusunda yapilan calismalar daha yaygindir.
Bunun nedeni, fikirlerin inovasyonun tohumlari ve inovasyonu yonetmede basa-
rinin énemli bir belirleyicisi olmasindan 6tdrt odak noktanin burada yogunlas-
masi ve 6zellikle musteri veya calisan verilerin alinabildigi platformlardaki verinin
yapilandirilmamis veri yapisinda olmasidir (Christensen vd., 2017). Ayrica, bu
tlr platformlar daha cok musteriye yonelik tasarlandigindan yapilan calismalar-
da genellikle inovasyon sireclerine girdi saglayan mdsteri dnerileri g6z éninde
bulundurulmakta ve genelde calisanlardan gelen fikirlerin degerlendirilmesi ve
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calisanlar ile ilgili verilerin analizi konusuna vurgu yapilmamaktadir. Bu calismada
diger analitik tdrlerinin yani sira 6zellikle tahmin edici analitik Gzerinde durulmus
ve calisan fikirlerini ve verilerini g6z ardi etmeksizin nasil modellerin kurgulana-
bilecegine yogunlasilmistir. Ayrica son giincel calismalarda, (Ornegin, Mariani ve
digerleri, 2022: Pietronudo ve digerleri, 2022) yapay zekanin inovasyon yoneti-
minde nasil uygulanabilecedi ile ilgili sistematik literattr calismalarinin yardimiyla
kavramsal cercevelerin ve modellerin dnerilerek gelecek projeksiyonun cizilmeye
calisiimasi, konunun kavramsal cerceveye oturtulmaya calisildigini ve bu alanda
yapilacak calismalarin énemli oldugunu gostermektedir. Yapilan bu calismada
dogrudan inovasyon sureclerinin analitik tlrlerine gére nasil modellenebilecedine
ornek vakalar ile odaklanildigr icin literatUre katki yapacagi dusintlmektedir.

Diger yandan, ulusal literatirde dogrudan inovasyon analitigi kavramini
kullanarak yapilmis bir calismaya rastlanmamistir. Hendz bu tarz calismalarin li-
teratlrde yer bulmamasi, inovasyon analitiginin yeni kavramsallasmasi ve diger
analitik turlerine gore firmalarin elindeki kayith veri miktarinin az olmasi ile agikla-
nabilir. Yapilan bu calisma ile literatlrdeki bu bosluk doldurularak hem kavramin
yayginlasmasi hem de sektorel uygulamalarin yapilmasi agisindan bir farkindalik
olusturmasi hedeflenmektedir.

Calismanin kalan kisminda, éncelikle konu ile ilgili literatir aktarilacak ve
analitik olgunluk seviyelerinden bahsedilecektir. Sonrasinda calismanin meto-
dolojisi, bu seviyelere gore ne tur inovasyon analitigi modellerinin kurgulanabi-
lecegiyle birlikte aktarilacaktir. Daha sonra hazir bir veri seti Uzerinden analitik
turlerine gore uygulamalar gerceklestirilecek ve bulgular verilecektir. Son olarak
sonuclar tartisilacak, calismanin kisitlari ve gelecekte yapilacak arastirmalar irde-
lenecektir.

2. Literatiir Taramasi

Konu le ilgili literatlr aktarilirken, inovasyon analitigi terimini kullanarak
yapilan calismalara odaklanmakla beraber, bu terimi dogrudan kullanmasa da
veri analitigi yéntemlerini inovasyon sureclerine uygulayan calismalardan 6ne
cikanlara da deginilmistir. Son zamanlarda, yonetim alaninda, 6zellikle is aras-
tirmasi ve yenilik analizinin gelistirilmesinde makine 6grenmesi yéntemlerinin
kullaniminin hala gelismekte olmakla beraber yayginlastigi ve llke veya teknoloji
seviyesinde olmak Uzere iki 6nemli uygulama alani oldugu ifade edilmektedir
(Ponta vd., 2022). Bu baglamda literatirden aktarilacak calismalarin bazilari
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dogrudan firma ici inovasyon surecleri ile ilgili olmakla beraber bir kismi da tek
bir firma 6zelinde olmayip, firmalardan elde edilen inovasyon verileriyle yapilan
arastirmalardir.

inovasyon analitigi terimini tanimlayip, net olarak kullanarak nitelikli bir ma-
kale yayininda deklare eden ilk arastirmanin 2020 yilinda Kakatkar ve digerleri
tarafindan gerceklestirildigi gértlmektedir. Daha 6nce yapilan birkag uluslararasi
bildiri calismasinda (Maher ve Mahzoon, 2015; Shalaby ve Zadrozny, 2016; Sha-
laby ve digerleri, 2016) kavram kullaniimis ancak tanimlanmasi ve bu tanimla-
manin neye tekabdl ettigi Uzerinde yeterince durulmayarak gelistirilen bilgisayar
tabanli uygulama ornekleri Gzerinden konu aktariimistir. Bundan dolayr inovas-
yon analitigi kavramini ele alirken Kakatkar ve digerleri (2020) tarafindan yapi-
lan calismanin dikkate alinmasi daha anlaml olacaktir. Bahsi gecen calismada
cift elmas modeli referans alinarak yapay zekanin inovasyon surecinde inovasyon
analitigini nasll etkinlestirebilecegini, modelin her asamasina atif yapilan 4 farkl
vaka calismasi sunularak ortaya konulmustur. Diger bir calismada ise, inovasyon
analitigi ve dijital inovasyon denemeleri, dijital cagda inovasyon yapmak icin nasil
gelistiriliyor ve kullaniliyor? Sorusunu cevaplamak amaciyla, nitel arastirma ta-
sarimi ve boylamsal vaka analizi (longitudinal case study) yontemi kullanilarak,
birden cok gercek dinya vaka calismasi incelenip, yapay zeka destekli biyuk
veri analitigi yetenekleri kullanan arastirma tabanli cevrimici inceleme platformu
(Research-driven online review platform-RORP) olarak isimlendirilen yeni bir cev-
rimici inceleme platformu tirintn kavramsal tanimlamasi yapilmistir. Bu oneri-
len platformun inovasyon analitigi araciligiyla nasil calistigini ve deger sagladigini
gosteren ve dijital inovasyon deneyleri icin glcld bir arag olarak hizmet ederek,
firmalarin daha etkili bir sekilde inovasyon yapmalarini ve is modellerini hizla
degisen piyasa kosullarina uyum saglayacak sekilde déntstirmelerini saglama
hedefiyle ortaya konulabilecegi 6ne strtimastir (Mariani ve Nambisan, 2021).
Ancak deginilen bu calismada dogrudan bir inovasyon analiti§i uygulamasi ya-
pilmamistir. Zabalawi ve Al Jammal (2021) inovasyon analitigi terimini, yeni trin
gelistirme analitigi ile birlikte ele almis ve basarili inovasyonlar icin kritik bir basari
faktoru olarak inovasyon analitigine odaklaniimasi gerektigini, analitigin kuru-
luslarin ve yoneticilerin verileri, analitigi ve bilgileri nasil dontsttrdugine bagli
olarak zorluklar firsatlara dontsttrmek icin bir fark olusturdugunu ifade etmis-
lerdir. Bir baska calismada, dogrudan inovasyon analitigi terimi kullanilmasa da
yeni Urln gelistirme icin cevrimici topluluk verilerini makine 6grenmesi ve metin
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madenciligi ydbntemleri ile analiz ederek gelen fikirleri belirlemeye odaklaniimis ve
bu baglamda elde edilen modelle fikirlerin belirlenmesi maliyetinde oldukca iyi bir
iyilestirme saglandigi ifade edilmistir (Christensen vd., 2017).

inovasyon cercevesinde dogrudan veri analitigi ydntemlerinin kullaniimasi ile
ilgili calismalar bu sekilde iken, bir baska calismada yapay zekanin sirketlerin ino-
vasyon slrecleri boyunca kullanimini inceleyen kavramsal bir model énerilmekte
ve inovasyon yoneticilerinin karar verme seklini degistirme potansiyelinde olan
yapay zekanin farkli duzeylerde yeniligi nasil dondstirecedi irdelenmekte ve ya-
pay zekaya dayal uygulamalarin bilgi arama, fikir Gretme ve deg@er olusturma icin
kullanilabilecegi ifade edilmektedir. Bu baglamda ilk asama olan inovasyon huni-
sine girdi saglanmasi, patent ve bilimsel yayinlardaki bilgilerin analizi, sosyal med-
ya, blog vb. kaynaklardan gelen misteri verilerinin derlenmesiyle masteri ihtiyac-
larin belirlenmesi seklinde ele alinabilecektir. ikinci asama, inovasyon hunisinde
bircok fikir oldugu icin yalnizca geleneksel yontemler kullanildiginda karar verme
karmasik haline geleceginden, hangi fikirlerin uygulanacagina karar vermek icin
inovasyon hunisinde 6zellik seciminin kullanilmasiyla ilgilidir. Son olarak da ino-
vasyon girdisi ve fikir secilimin yani sira yapay zeka teknolojilerinin dijital dogasi,
yeni drdnlerin ticarilestiriimesi strecine de énemli katkilar sunacagi ifade edilmis-
tir (Brem vd., 2021). Diger bir calismada, yapay zekanin inovasyon basarisi icin
kullaniimasi acisindan ampirik kanitlarin yetersiz oldugu vurgulanmis ve yeni Griin
gelistirme streclerindeki 7 asamada yapay zekanin yayiliminin nasil olabilecegi ve
ne gibi firsatlar sundugu 18 tane vaka calismasi Gzerinden aktariimistir (Zhang
vd., 2021). Bu konudaki oldukca giincel bir diger arastirmada, yapay zekanin ino-
vasyon yonetiminde nasil bir devrim yapacagi, algilanan kullanim, uygulama &n-
celikleri ve organizasyonel bicim Gzerinden ele alinip, inovasyon yoneticilerinden
elde edilen anket verileri analiz edilerek incelenmistir (Fuller vd., 2022). Gincel
baska bir calismada ise biyuk veri analitiginin inovasyon streclerinde kullanimi
dinamik yetenekler baglaminda incelenmis ve ydnetici pozisyonunda bulunan 25
buytk veri uzmaniyla yapilan yari yapilandiriimis mulakat ile bu baglamda ne tdr
yeteneklerin gelistirilmesi gerektigi irdelenmistir (Capurro vd., 2021). Son olarak
davranissal teoriden alinan cesitli fikirleri kullanarak, yapay zeka teknolojilerinin
ve makine 6grenimi tabanli yapay zeka sistemlerinin inovasyon yonetimi tzerin-
deki etkilerini ve yapay zekanin insanlarin yerine ne dlctide gecebilecegini goste-
ren bir cerceve cizen bir calismada, literatlr taramasi yapilarak inovasyonun dijital
organizasyonuna gegciste nelerin dikkate alinmasinin 6énemli oldugu aciklanmakta
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ve gelecekteki arastirmalar icin bazi éneriler siralanmaktadir (Haefner vd., 2021).
Benzer sekilde sistematik literatlr taramasi yapan oldukca glincel 2 calismada da
yapay zeka uygulamalarinin, inovasyon arastirmalarinda nasil uygulanabilecegi
(Mariani ve digerleri, 2002) ve inovasyon slreclerindeki karar verme mekanizma-
larina nasil adapte edilebilecegi (Pietronudo ve digerleri, 2022) ile ilgili kavramsal
modeller gelistirilmistir.

inovasyon analitigini kullanan veya yapay zeka baglaminda inovasyon yo-
netimi cercevesi sunan bu calismalarin yani sira dogrudan inovasyon analitigi
terimini kullanmayan ve firma ici inovasyon sureclerine odaklanmayan ancak bu
kavram cercevesinde degerlendirilebilecek calismalar da mevcuttur. Bu baglamda
yapilan bir calismada, inovasyonun varlidi icin en dnemli finansal degiskenlerinin
ne oldugunu belirlemek amaciyla, Kolombiya'da faaliyet gosteren kiiclk ve orta
Olcekli isletmelerden elde edilen veriler, makine dgrenmesi algoritmalarindan
topluluk sinir agi modeline dayali olarak analiz edilmistir. Sonuclara bakildiginda,
inovasyon yapma kararina iliskin olarak, sirketin 6zellikleri veya kredisi ile iliskili
degiskenlerin degil, finansman kaynaklari ve kullanimlariyla iliskili degiskenlerin
baskin oldugu ve ayrica yoneticilerle ilgili degiskenlerin ikincil oldugunu gorul-
mektedir (Padilla-Ospina vd., 2021). Bahsi gecen bu calisma firma ici inovas-
yon sirecleriyle dogrudan ilgili olmasa da farkli bir agcidan inovasyon analitigi
uygulamasina 6rnek olarak verilebilir. Benzer sekilde, Arabshahi ve Fazlollahta-
bar (2018) yapmis olduklari calismada, risk yogunluguna dayali olarak Gretim
sistemlerindeki yenilikci faaliyetlerin siniflandiriimasi icin literattrden topladiklari
yenilikci faaliyetleri, inovasyon trd, endUstri tipi ve karmasiklik dizeyine gore
risk yogunlugunu tahmin edecek Gini indeksine dayall bir karar agaci modeli
kullanmis ve karar kurallarini cikarmislardir. Diger bir calismada ise, makine 6g-
renimi algoritmalarinin firmalarin inovasyon yeteneklerinin gelistiriimesi icin nasil
bir katki saglayabilecegini gdstermek icin 2005-2018 yillari arasinda 32 Ulkeden
toplanan patent ile ilgili 24 adet 6znitelik degiskeni kullanilarak, atif yapilan pa-
tentlerin sayisi -inovasyon yeteneginin gostergesi olarak- tahmin edilmeye cali-
silmistir (Ponta vd., 2022). Bahsi gecen bu calismalarda da inovasyon analitigi
terimi kullanilmamis ve firma ici inovasyon slreclerine yonelik bir arastirma ve
uygulama gerceklestirilmemistir.

Literatlrde inovasyon analitigi ile ilgili yapilan ¢alismalar bu sekilde aktaril-
diktan sonra inovasyon analitiginde hangi olgunluk seviyelerinde ne tir model-
lerin kurgulanabileceginin anlasiimasi icin, analitik seviyelerinden bahsedilecektir.
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Kakatkar ve digerleri (2020) belirli bir durumda inovasyon analitigini kullanma
hedefleri, genellikle dort kategoriye ayrilabilen, yapay zeka destekli somut ana-
lizlerle eslestirilebilecegini ifade ederek Wedel ve Kannan, (2016)'dan referansla
bu analitik tdrlerini tanimlamuslardir. Yaygin olarak paylasilan modellerde de bu 4
seviyeden bahsedilmektedir.

1. Tanimlayici Analitik, dogasi geregi kesif amaclidir ve tarihsel verilerin
6zetlenmesi ve gorsellestiriimesi ile ilgilidir.

2. Teshis Edici Analitik, farkli kavramlar veya olaylar arasinda baglantilar
kurmak icin ge¢mis verileri kullanir; bu, inovasyon yéneticisinin verilerin
belirli bolumlerine inmesine ve hipotezler gelistirerek test etmek icin
bunlari birlestirmesine olanak tanir.

3. Tahminleyici Analitik, inovasyon yoneticisinin ilgilenebilecegi degis-
kenlerin gelecekteki durumunu tahmin edebilen modeller olusturmak
icin ge¢mis ve hatta gercek zamanli verileri sentezler.

4. Receteli (Kuralc) Analitik, sadece gelecedi tahmin etmekle kalmaz,
ayni zamanda gelecekte ne yapilmasi ve nasil yapilmasi gerektigi konu-
sunda tavsiyelerde bulunabilmesi anlaminda bir recete sunar.

3. Yontem

Calisma metodolojisi olarak, éncelikle inovasyon analitigi icin modelleme ya-
pilmis ve ilk 3 tUr analitik icin modeller Gnerilmistir. Daha sonra bu modellerde
kullanilacak yéntemlerden bahsedilmistir. Receteli analitik tird ise, sadece mo-
delleme yapilmasindan &te, tahmin edilen degerlerin birden ¢ok sonuca uyacak
sekilde is uygulamalarinin 6zellikle nasil optimize edilecegine odaklanmasindan
dolayi, ulasilabilir spesifik bir firma vakasi ve is uygulamasi érnegdi olmadigindan
kapsam disinda tutulmustur.

3.1. Inovasyon Analitigi Modelleri

Bu asamada, receteli analitik tirl haric diger 3 tdr analitik icin modelleme
adimlarindan ve potansiyel modellerden bahsedilecektir. Calismanin odak nok-
tasl, tahminleyici analitik icin 6rnek modellemelerin aktarilmasi olsa da aciklayici
ve teshis edici analitik seviyeleri icin de bazi 6érnek modeller ve arastirma soru-
lari verilecektir. Tum bu seviyeler ile ilgili inovasyon analitigi slreci, Sekil 1'de
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gorilecegi Gzere inovasyon ile ilgili is probleminin belirlenmesi ile baslayip, is
degeri olusturma hedefiyle modelleme yapilmasi ve veri analitigi yontemlerinin
kullanilarak inovasyon icin bir is degeri olusturmasi safhalarini icermektedir. Her
bir asamada yapilacak modelleme ve kullanilacak veri analitiginin tarG, icerigi ve
kapsami degismekle beraber metodolojik olarak benzer bir isleyis bulunmaktadir.

Is Problemi
Is Degeri Modelleme
Veri Analitigi

Sekil 1. inovasyon analitigi siireci

ilk seviye olan, aciklayici inovasyon analitigi asamasinda, inovasyon sirecle-
rinin etkinliginin 6lcimda icin kullanilan metrikler ve élctimlerin tanimlayici ana-
lizlerinin izlenmesi temel bir yaklasim olarak ele alinabilir. inovasyon siireclerinin
etkinliginin élctlimesi ve izlenmesi amaciyla genel olarak asagidaki adimlar takip
edilebilir:

e Kurumsal inovasyon Modelinin Olusturulmasi

e Model Gostergelerinin Belirlenmesi

e Model Gostergelerinin Agirliklandirilmasi

e Skor Hesaplamalarinin Yapilmasi

e Gosterge Skorlarinin Karsilastirilmasi ve Yorumlanmasi

Bu analitik baglaminda matematiksel bazi oranlamalar ve agirliklandirma
icin cok kriterli karar verme teknikleri kullanilabilir. Belli periyotlarla izlenme ger-
ceklestirilerek, gelismis ve gelismeye acik alanlar belirlenerek kurumsal inovasyon
stratejileri icin girdi olusturulur.
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ikinci asama olan teshis seviyesi icin bahsi gecen model géstergelerinin kulla-
nilmasinin yani sira temel seviyedeki iliski ve farklilik analizleri yapilarak inovasyon
sureclerinin teshisleri gerceklestirilebilir. Teshis edici inovasyon analitigi seviyesi
icin 6rnek olabilecek arastirma sorulari Tablo 1'de verilmistir. Bu arastirma sorula-
rin odak noktasi yine inovasyon slrecleri ve inovasyon calisanlaridir. Sorularin bir
kismi firma 6zeline gore rahatlikla musteri 6nerileri ve musteri bilgileri Gzerinden
benzer degiskenlerle olusturulabilir.

Tablo 1. Ornek arastirma sorulari

N Arastirma Sorusu

1 Oneri sayisi (Yas gruplarina, cinsiyete, 6grenim, birime vb.) gére farklilik gésteriyor
mu?

2 \Verilen bir egitim sonrasinda oneri sayilarinda anlamli bir degisiklik var mi?

3 Verilen egitim saati ile inovasyon projelerinin basarisi arasinda pozitif bir iliski var
mi?

4 Calisanin kideminin artmasi Ar-Ge performansini artiriyor mu?

5 Oneri sayisi ile calisan memnuniyeti arasinda pozitif bir iliski var mi?

6  Fikirlerin basarili olup olmamasi ile cinsiyetin bir iliskisi var mi?

7 Fikrin kabul edilip edilmeme karari ile kidemin arasinda bir iliskisi var mi?

Bu baglamda inovasyon sureclerinde 6zellikle fikir seciminde ¢ok kriterli ka-
rar verme yontemlerinin kullaniimasi (Cubukcu, 2022) hem tanimlayici hem de
teshis edici inovasyon analitigine drnek verilebilir. Ayrica, patent belgelerinden
dogal dil isleme ve birliktelik kurallari ile semantik analiz (Shalaby ve Zadrozny,
2016; Shalaby ve digerleri, 2016) ve 6rnegin benzer inovasyon fikirlerini grupla-
mak icin kullanilabilecek kimeleme analizi ydntemleri de denetimsiz 6grenme
turlerinden oldugu icin (Kakatkar ve digerleri, 2020) teshis edici inovasyon anali-
tigi baglaminda ele alinabilecegdi g6z 6ninde bulundurulmalidir.

Diger yandan, calismanin ana hedefindeki tahminleyici inovasyon analitigi
seviyesinde, bir cok farkli modelleme icerisinden 6zellikle calisan fikirlerinin de-
gerlendirilmesi, gelen fikirlerden degerli olanlarinin, bir baska deyisle inovasyona
doéntsme ihtimali yuksek olan fikirlerin tahmin edilmesi, basarili inovasyon pro-
jelerindeki basari faktorlerinin neler oldugu gibi inovasyon sureclerindeki maliyet
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azaltma ve verimlilik artisi gibi is de@eri olusturabilecek tahminlerin yapilmasi icin
modeller kurulabilir. Bu ve benzeri tahminlerin yapilabilecegi fikir secimi modelle-
mesi icin asagida 6rnek olmasi acisindan, is problemlerini tanimlamaya gétdren 3
farkli is sorusu (business question) verilmistir.

is Sorusu_1: Hangi fikirlerin daha degerli oldugunu tahmin edebilir miyim?

is Sorusu_2: Gelen fikirlerin basarili bir inovasyona dénistip déniismeyece-
gini tahmin edebilir miyim?

is Sorusu_3: Fikir secim stirecini etkileyen faktérler nelerdir ve hangi faktor-
ler daha 6nemlidir?

Fikir secimi ile ilgili bu ve benzeri is sorularini referans alan bircok farkli
model kullanilabilir. Bu ve benzeri is sorulari modellenirken, Tablo 2'de verilen
Oznitelikler ve hedef degiskenler kullanilabilir. Bu tabloda modellemelerde kul-
lanilabilecek 6znitelikler, is degiskenleri, inovasyon sireci ile ilgili degiskenler, de-
mografik degiskenler olarak 3 grupta toplanmis ve potansiyel hedef degiskenlere
yer verilmistir.

Tablo 2. Modellemelerde kullanilabilecek degiskenler

Demografik Hedef

Is Degiskenleri Siire¢ Degiskenleri Degiskenler Degisken

Maas Fikir Sayis! Yas inovasyona
Déntsme Orani

Departman Fikir Tara Egitim Proje Basaris

is Performansi Tahmini Maliyet Cinsiyet Degerli Fikir

Verilen Egitim Tahmini Deger Medeni Durum  inovasyon Kabul
Diizeyi

Terfi Durumu Daha Once Oneri Sunup/

Sunmamasi

Odul Oneri Basari Yizdesi

Mesleki Deneyim  Oneri Sayisi

Organizasyonel inovasyon Egitimi Alip

Baglhlik Almamasi veya Skoru

Devamlilik Degerlendirici Turu

Mesleki Tatmin Degerlendirme Suresi
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3.2. Inovasyon Analitigi Icin Kullanilabilecek Yéntemler

Bu kapsamda aciklayicl analitik seviyesinde onerilen modellerde daha ¢ok
matematiksel bazi oranlamalar, basit tablo ve sorgulamalarin yani sira agirliklan-
dirma icin cok kriterli karar verme teknikleri kullanilabilir. ikinci seviye inovasyon
teshis analitigi gerceklestirmek icin ki-kare, t-testi, ANOVA, korelasyon ve basit
regresyon gibi temel istatistiksel analizleri iceren veri analitigi yontemleri kullani-
labilir. Bu baglamda grup farkliliklari icin ki-kare, t testi ve ANOVA, degiskenler
arasi iliskiler icin ki-kare ve diger korelasyon katsayilari, nedensellik iliskileri icin de
basit regresyon analizleri kullanilmistir. Bu yontemler cok temel ve klasik istatistik-
sel ydntemler oldugu icin yontemlerin detaylarindan bahsedilmemistir.

Uclince seviye olan tahminleyici analitik icin modelleme yapildiktan sonra,
veri analitigi asamasinda bu tahminlerin yapiimasi icin gerek sinif tahmini ve ge-
rekse deger tahmini yapan bircok farkli makine égrenmesi algoritmalari kulla-
nilabilir. Bu tamamen karar vericinin nasil bir tahmin modeli tasarlamak istedigi
ile ilgilidir. Ayni degiskenleri kullanarak her iki tahmin modelinin de calistiriimasi
mimkinduar. Ornegin regresyon temelli deger tahmini yapiimak istenen bir mo-
delde, hedef degisken fikir basari orani olarak sayisal bir degisken seklinde ali-
nabilecekken, siniflandirma yapilmak istenen bir modelde hedef degisken, fikrin
basarili olup olmadigini veya basari diizeyi seklinde kategorik bir degisken ile mo-
dellenebilir. Her iki modelde de ayni 6znitelikler kullanilarak tahmin modeli olus-
turulabilir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken konu ise hedef degiskenin sa-
yisal veya kategorik olma durumuna gore kullanilacak veri analitigi ydntemlerinin
degisecek olmasidir. Bu baglamda yorumlanan degerler farklilasmakla beraber
izlenecek adimlar temelde ayni olmaktadir. Bu calisma kapsamindaki érnek uygu-
lamada hedef degisken kategorik olarak ele alindidi icin, siniflandirma analizleri
gerceklestirilecektir. Bu dogrultuda siniflandirma icin her yéntemi kullanmak ve
raporlamak dogrudan calismanin amaci olmadigindan, analizlerde kullanilabile-
cek her yontemden bahsetmek de anlamli olmayacaktir.

Bu amacla, calisma kapsaminda, literatlrde yaygin olarak kullanilan Rassal
Orman (Random Forest) ve Gradyan Artirrmli Agaclar (Gradient Boosted Tre-
es-GBT) olmak Gzere 2 tane topluluk modellerinden; Naif Bayes (Naive Bayes)
ve Lojistik Regresyon olmak Uzere 2 tane de tekil yontemlerden olmak tzere 4
farkll makine 6grenmesi algoritmasi kullaniimistir. Bu ydontemler yaygin olarak
kullanildigr icin detayh aciklanmamis, Han vd., (2012) ve James vd., (2013)'dan
yararlanilarak kisaca bahsedilmistir. Bu aciklamalar isiginda, Naif Bayes, Bayes te-
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oremini temel alan, her bir sinif icin kosullu olasiliklar hesaplayan ve siniflardan
olasihgr en yuksek olana atama yapan bir analiz tiruddr. Lojistik regresyon ise
hedef degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan bir regresyon ttrtddr
ve veri analitigi tahmin modellerinde yaygin olarak kullaniimaktadir. Rassal orman
ve GBT cok sayida karar agacini bir arada kullanan topluluk modellerinden olup,
yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Rassal orman agaclari rastgele veri setleri
olusturularak elde edinilen modelleri paralel olarak egitirken, GBT yonteminde
sirali bir egitim islemi her model bir 6nceki model sonucunu da dikkate alarak
iteratif bir 6grenme gerceklesir.

4. Bulgular

Bu asamada inovasyon analitiginin 3 analitik tarind icerecek sekilde yapilan
ornek uygulamalar aktarilacaktir. Buradaki temel amac, yukarida bahsedilen mo-
dellerin ve analitik tdrlerinin daha anlasilir olmasi icin bir vaka Uzerinden somut
hale getirilmesidir. Ar-Ge ve inovasyon sirecleri ile ilgili veriler genellikle sirketler
tarafindan paylasiimadigi icin dogrudan konu 6zelinde uygulama yapilacak bir
veri seti bulunamamakla beraber, analizlerde kullanilan veri seti, kaggle web sitesi
Uzerinden elde edilip, degiskenler uyarlanarak inovasyon analitigi vakasi seklin-
de kurgulanmistir (2022). Veri seti, icerisinde calisanlarin demografik bilgilerinin
yani sira, performanslari, aldiklari egitim sayisi, egitim puanlari ve 6dul sayisi gibi
inovasyon analitigi modellemelerinde kullanabilecegimiz degiskenleri icermekte-
dir. Orijinal veri setindeki ‘employee ID’ degiskeni dogrudan kayit numarasina
cevrilerek kullanilmis ve cok fazla bélge oldugundan ve bolge isimleri ile ilgili bir
detay da verilmediginde analizlerde ve yorumlamalarda kolaylik olmasi acisindan
‘region’ degiskeni alinmamustir. Veri setinde toplamda 54.808 satir veri bulun-
makla beraber, yapilan 6nisleme adimlarinda kayip veriler cikarilmis ve 48.660
veri ile analizler gerceklestirilmistir. Veri setindeki degiskenler, tanimlamalari, nasil
olclldukleri ve ilgili olduklari alan ile ilgili bilgiler Tablo 3'te gérulmektedir.
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Tablo 3. Veri setindeki degiskenlerin tanimlamalari

Degisken Aciklamasi ve Nasil

Degiskenler Orijinal Adi Blciildigi Olcegi ligi
1 Departman department Calisanin gorev aldigi birim Polinominal Demografik
2 Mezuniyet education Calisanin en son mezun oldugu  Polinominal Demografik
egitim seviyesi (Lise/Lisans/
LisansUstd)
3 Cinsiyet gender Calisanin cinsiyeti (Erkek/Kadin) ~ Binominal ~ Demografik
4  Yas age Calisanin yas Surekli Demografik
5 Kidem length_of_service Calisanin sirketteki calisma yili Surekli Demografik
6  Performans previous_year_ Calisanin 6nceki yil genel Surekli Diger
rating performans puani (1-5 Skalasi)
7  Egitim no_of_trainings  Calisanin sirkette aldigi Surekli inovasyon
Sayisi inovasyon egitimi sayisi
8  Egitim avg_training_ Calisanin inovasyon Sarekli inovasyon
Puani score egitimlerinden aldigi ortalama
egitim puani (100 puan)
9  Odul awards_won? Calisanin mesleki kariyeri Binominal  inovasyon
boyunca inovasyon 6dult alip
almadigi (Yok/Var)
10 Yenilik KPIs_met >80% Fikrin artimsal radikal ayrimi Binominal  inovasyon
derecesi (%80'i karsilayan radikal,
degilse artimsal)
11 inovasyon is promoted Fikrin inovasyona donustp Binominal  inovasyon

donismedigi (Dontsmedi/
DonUstd)

ilk iki seviye analitik, daha esnek olmasi acisindan Jamovi 2.0 yaziimi kulla-
nilarak yapilmis, tahminleyici analitik asamasinda ise Knime 4.5.2 yazilimindan
yararlaniimistir. Degiskenlerin Jamovi yardimiyla ede edilen agiklayici istatistikleri
ve dagilimlari Tablo 4 ve Tablo 5'te verilmistir. Tablo 4'e bakildiginda, en fazla
Satis&Pazarlama ve operasyon birimlerinde calisan gozikirken, en az isgdren,
%1,8 ile Ar-Ge ve Hukuk departmanlarinda bulunmaktadir. Mezuniyet agisindan
bakildiginda blytk oranda lisans mezunu calisan bulunurken, lise mezunu sayisi
oldukca azdir. Cinsiyet acisindan her 10 calisandan 7'sinin erkek calisanlardan
olustugu goérilmektedir. inovasyon ile ilgili degiskenlerin dagilimina bakildiginda
ise ortaya konulan fikirlerin yaklasik 2/3'Und artimsal, Gcte birini de radikal fikirler
olusturmaktadir. inovasyon &dili acisindan ele alindiginda, calisanlarin cok az
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bir kisminin (%2,3) kariyerleri boyunca inovasyon 6dulu aldiklari gértimektedir.
Son olarak inovasyona dénusen fikirlerin oranina bakildiginda beklendigi gibi az
sayida fikir inovasyona dénusurken, fikirlerin %90’dan fazlasinin inovasyona do-
nismedigi gorulmektedir.

Tablo 4. Kategorik degiskenlerin dagilimlari

Degisken Kategori Sayi Yiizde
Analitik 4610 %9,5
Ar-Ge 893 %1,8
Finans 2.219 %4,6
Hukuk 867 %1,8
Departman Operasyon 10.547 %21,7
Satinalma 6.641 %13,6
Satis&Pazarlama 14.239 %29,3
Teknoloji 6.502 %13,4
iK 2.142 %4,4
Lise 458 %0,9
Mezuniyet Lisans 33.404 %68,6
Lisanststu 14.798 %30,4
o Erkek 33.852 %69,6
Cinsiyet
Kadin 14.808 %30,4
» ) Artimsal 31.314 %64,4
Yenilik Derecesi i
Radikal 17.346 %35,6
. Yok 47.534 %97,7
Inovasyon Oduld
Var 1126 %?2,3
. Doéntsmedi 44.428 %91,3
[novasyon o
Dondstl 4.232 %38,7

Diger yandan Tablo 5'teki sayisal degiskenlerin istatistiksel dagilimina bakil-
diginda, ortalama egitim sayisi 1,25 iken, bir calisanin aldigi maksimum egitim
sayisi 10 olmaktadir. Bununla beraber bu egitimlerden alinan ortalama puanla-
ra bakildiginda bunun 63,6 oldugu goztkurken, maksimum puan 99 minimum
puan ise 39 oldugu goze carpmaktadir. Yas degiskenine bakildiginda ortalama
yas 35,6 iken medyan degeri de ortalama deg@ere yakindir. En fazla 32 yasinda
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olan bireylerin oldugu g6zukurken en gec calisan 20, en yasli calisan ise 60 yasin-
dadir. Kideme bakildiginda ise ortalama kidemin 6,3 yil ve firmada en uzun sire
gorev yapan kisinin ise 37 yildir calismakta oldugu gozikmektedir. Son olarak
onceki yil performans skorlarina bakildiginda, 5 tGzerinden degerlendirilen perfor-
manslarda, ortalama performans puaninin 3,34 oldugu ve en fazla tekrar eden
degerin, ortanca deger olan 3 puana denk geldigi gortlmektedir.

Tablo 5. Sayisal degiskenlerin aciklayia istatistikleri

Degisken
Gosterge Egitim Yas Performans Kidem Ort. Egitim

sayisl Puani
Ortalama 1,25 35,6 3,34 6,31 63,6
Medyan 1,00 34,0 3,00 5,00 60,0
Mod 1,00 32,0 3,00 3,00 50,0
gzi)”rggrt 0,605 7,53 1,26 4,20 13,3
Minimum 1 20 1 1 39
Maksimum 10 60 5 37 99

4.1. Aciklayici Inovasyon Analitigi Uygulamasi

Bu analitik asamasinda verilerin aciklayici istatistikleri, capraz tablolar kulla-
nilarak yorumlanabilir. Bununla birlikte, bu analitik seviyesinde her detayr vermek
anlamsiz olacagi icin sadece inovasyon ile ilgili degiskenlerin demografik degis-
kenlere gore nasil dagildigini gdsteren 2 tane tabloyla 6rnek verilip, degerlerin
yorumlanmasiyla yetinilmistir. Bu baglamda Tablo 6'ya bakildiginda calisanlar,
bulunduklari departman, mezuniyet durumlari ve cinsiyetlerine goére aldiklari
inovasyon egitim sayilari ve bu egitimlerde aldiklar puanlarin ortalama skorlari
Uzerinden karsilastirilabilir.
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Tablo 6. Siirekli inovasyon degiskenlerinin demografik
degiskenlere gore dagilimi

Degisken Kategori Ortalzr:;sliéitim Ortal::,rlr::nlfgitim
Analitik 1,34 84,6
Ar-Ge 1,40 84,6
Finans 1,30 60,3
Hukuk 1,09 59,8
Departman Operasyon 1,16 60,3
Satinalma 1,31 70,1
Satis&Pazarlama 1,28 50,3
Teknoloji 1,26 79,9
iK 1,05 50,0
Lise 1,28 64,8
Mezuniyet Lisans 1,27 63,4
Lisanststd 1,22 64,0
o Erkek 1,29 63,4
Cinsiyet
Kadin 1,17 64,0

Bu analizlerde ilk gbze carpan husus, Analitik ve Ar-Ge birimlerinin egitim
puan notlarinin diger birimlerden oldukca ytksek olmasidir. Onlari az bir farkla
teknoloji birimi calisanlari takip etmektedir. Bu departmanlarin isleri geregi bu
tarz e@itimlere daha yatkin oldugu seklinde bir yorumlama yapilabilir. Mezuniyet
ve cinsiyete gore kicuk farkliliklar olmakla beraber lise mezunu olanlarin puan
olarak diger mezunlardan daha yUksek bir puan ortalamasi almasi not edilebilir
bir gdzlemdir. Diger yandan, egitimlerin en az iK ve Hukuk birimlerine, en fazla
Ar-Ge birimi calisanlarina verildigi gortlmektedir. Diger yandan demografik de-
giskenlere gore, inovasyon ile ilgili kategorik degiskenlerin ylzdesel dagiimina
Tablo 7'de bakildiginda, artimsal fikir 6nerilerinin en fazla Satis&Pazarlama biri-
minden gelirken radikal fikir onerilerinin ise en fazla operasyon departmanindan
iletildigi gorilmektedir. Mezuniyet agisindan her iki kategoride de lisans mezun-
larinin dagiimin fazla oldugu, cinsiyet bakimindan erkeklerin bu dagilimda daha
ylksek oranda oldugu gézilkmektedir. inovasyon &dilii ve inovasyona dénisip
déntsmeme degiskenleri de benzer sekilde yorumlanabilir. Ote yandan, bu tab-
lonun dogrudan sayilar Gzerinden veya calisan sayisina oranlanacak sekilde kur-
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gulanip yorumlanabilecedi unutulmamalidir. Bununla birlikte veri setinde tek bir
yila ait veri oldugu icin yillar boyunca bir karsilastirma yapmak mdmkun degildir.

Tablo 7. Kategorik inovasyon degiskenlerinin demografik
degiskenlere gore % dagilimi

-, . Yenilik Derecesi Odiil inovasyon
Degisken Kategori .

Artimsal Radikal Yok Var Yok Var

Analitik 5,59 3,85 9,21 0,22 852 091

Ar-Ge 1,04 0,78 1,79 0,04 1,71 0,12

Finans 2,66 1,88 4,42 0,12 4,17 0,37

Hukuk 1,18 0,59 1,73 0,05 1,69 0,09

Departman Operasyon 12,16 9,42 21,07 0,51 19,58 2,00

Satinalma 8,44 5,15 13,26 0,33 12,26 1,33

Satis&Pazarlama 21,31 7,83 28,53 0,61 26,97 2,17

Teknoloji 8,75 4,55 1297 0,34 11,89 1,42

iK 2,95 1,44 4,30 0,08 4,14 0,25

Lise 0,56 0,38 0,91 0,02 086 0,07

Mezuniyet Lisans 4415 24,22 66,77 1,59 62,77 5,59

Lisansust 19,38 10,91 29,60 0,69 27,29 2,99

o Erkek 45,42 23,86 67,66 1,62 6341 5,87

Cinsiyet
Kadin 18,67 11,64 29,62 0,69 27,52 2,79

Aciklayicr inovasyon analitigi icin bu iki dérnek tablo Uzerinden gérilebile-
cegi gibi oldukca detayli ¢cikarimlar, kategorilerin alt kiriimlarina gére bakilabilir.
Bu seviye analitik tirinde diger tim kirihimlar, yoneticiler tarafindan 6zellikle is
zekasi yazilimlar kullanilarak analiz edilebilir ve goérsellestirme araclari sayesinde
inovasyon sireclerinin izlenebilirligi daha etkin hale getirilebilir.

4.2. Teshis Edici Inovasyon Analitigi Uyqulamasi

Aciklayicr inovasyon analitigi kapsaminda elde edilecek bilgiler her ne kadar
veriye dayall olsa da bu farkliliklarin, degisimlerin ve karsilastirmalarin anlamli
olup olmadiklari ancak teshis edici analitikler yardimiyla daha gercekg¢i yorum-
lanabilir. Bunun yani sira degiskenler arasi iliskilerin var olup olmadigi da yine
bu seviye bir analitikle yorumlanabilir duruma gelecektir. Ornegin, Tablo 6'daki
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aciklayici analitiklerde ortalama egitim saatleri acisindan bazi birimlerin birbirin-
den farklilastigi gézlemlenmisti. Bu baglamda bu farkhiligin anlamli olup olmadigi
ANOVA analizi yardimiyla gorilebilir. Benzer sekilde cinsiyet acisindan fazla bir
fark olmasa da yine anlamli bir fark var mi yok mu sorusunun cevabl, t-testi yapi-
larak deg@erlendirilebilir. Bir baska arastirma sorusu olarak inovasyon egitimlerin-
den alinan ortalama puan ile alinan egitim sayisi arasinda bir iliski var midir? Veya
cinsiyetin fikrin inovasyona doéndstp dénismeme ile bir iligkisi var midir? Gibi
sorularin cevabl yine teshis edici analitik yardimi ile cevaplanabilir. Bu baglamda
yine 6rnek olmasi agisindan bazi arastirma sorulari, yapilan analizin tirU ve elde
edilen sonuclar -analizlerin detayina girilmeden- Tablo 8'de verilmistir.

Tablo 8. Teshis edici analitik uygulamasi sonuclari

Yapilan
Arastirma Sorusu Analiz Sonug
1 Mezuniyet derecesi ile 6nerilen fikrin yenilik Kikare testi Anlamli bir iliski

derecesi arasinda bir iliski var midir? gorulmemektedir.

Anlamli bir farklilasma
Kikare testi  var ve kadinlarda bu
oran daha yuksek.

Fikirlerin inovasyona dénuslp donlismemesi
cinsiyete gore farkllasiyor mu?

Anlamli bir farklihk

3 inovasyon 6duli alip almama konusunda
bulunmamaktadir.

departmanlara gore bir farklilik var mi? Kikare testi

Ortalama egitim puani, departmana,
4 cinsiyete, mezuniyete gore farklilik
gosteriyor mu?

ANOVA ve T Anlamli farkhlik
testi gostermektedir.

Verilen egitim sayisi ile ortalama egitim Gok zayif pozitif bir

> puani arasinda pozitif bir iliski var mi? Korelasyon iliski var.
6 Calisan performans puani yiksek olanlarin Korelasvon Zageiao(l)cliila“iiﬁa
inovasyon egitim puanlari da ytksek mi? y ye aug
soylenebilir.
Farklilik
gostermektedir.
S . A Radikal fikir
Fikirlerin yenilik derecesi egitim puanina . Lo ,

/ gore farklilik gésteriyor mu? T Testl onerist getirenlerin
egitimlerden aldiklari
puanlar daha
yUksektir.

. - , Artmiyor. Aksine
Calisanin kideminin artmasi ile inovasyon Basit
8 egitim puani artiyor mu? regresyon kidem arttikca puan

dusayor.
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Sonug olarak, bunlara benzer arastirma sorulari gelistirilebilir ve benzer ana-
lizler uygulanarak elde edilen sonuclardan, Ar-Ge ve inovasyon surecleriyle ilgili is
degeri olusturabilmek amaciyla gikarimlar yapilabilir.

4.3. Tahminleyici inovasyon Analitigi Uygulamasi

Bu asamada tahminleyici analitik icin fikirlerin inovasyona dénistp dénus-
mediginin tahmin edilecedi bir model kurgulanacaktir. Modeldeki hedef degis-
ken, arastirma sorusuna uygun olarak, “inovasyon” degiskenidir ve Tablo 3'te
belirtildigi gibi “Fikrin inovasyona déndstp dontusmedigi (DonUstt/Déntsmedi)”
seklinde ikili kategorili olarak 6lcilmektedir. Dolayisiyla firmada calisanlar tara-
findan bir fikir ortaya konuldugunda, calisan ile ilgili diger degiskenler de kul-
lanilarak, onerilen fikrin inovasyona dénusip déndsmedigini tahmin edecek bir
model kurulmustur. Gerekli 6n isleme adimlari gerceklestirildikten sonra, veriler,
Knime Analytics yazilimi Gzerinden modellenmis ve ydntem kisminda deginildigi
Uzere topluluk modellerinden Rassal Orman ve Gradyan Artinnml Agdaclar; tekil
yontemlerden Naif Bayes ve Lojistik Regresyon olmak tzere 4 farkli makine 63-
renmesi algoritmasi ile model calistirimistir. Capraz dogrulama yénteminde veri
seti 80:20 egitim ve test verisi olarak ayrilmis ve siniflandirma sonuglari, karisiklik
matrisleri kullanilarak elde edilen ve yaygin olarak raporlanan, Dogruluk (Accu-
racy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall-Sensitivity), Ozginlik (Specificity) ve
Cohen’s Kappa olcutleri Tablo 9'da sunulmustur. Knime yazilimi kullanilarak veri
analizi yapilirken kullanilan algoritmalar ve élcttlerin teorik altyapisi icin (Han vd.,
2012)'dan yararlaniimistir.

Tablo 9. Siniflandirma élciitlerine gore algoritma sonuclari

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk  Ozgiinliik clgah:::
Rassal Orman 0,940 0,941 0,997 0,339 0,472
GBT 0,943 0,943 0,998 0,361 0,499
Naif Bayes 0,907 0,926 0,976 0,117 0,207
Lojistik Regresyon 0,925 0,946 0,973 0,417 0,453

Bu sonuclara bakildiginda beklendigi gibi topluluk modelleri algoritmalari
birbirine yakin olmakla beraber tekli ydontemlere goére daha iyi sonuc vermistir
ve Naif Bayes goreceli olarak daha zayif bir 6grenme gerceklestirmistir. Boylelik-
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le fikirlerin inovasyona dénlstp déonlsmeyeceginin tahmin edildigi bir model-
de, topluluk algoritmalarindan herhangi biri kullanilarak %94 dogruluk ile bu
tahminin gerceklestirilebilecedi gértlmusttr. Ancak dikkat edilmesi gereken bir
nokta tim modellerde 6zgunlik degderlerinin oldukca dustk olmasidir. Karisiklik
matrislerinde, hedef degiskenin “inovasyona doénismeme” kategorisi, referans
deger olarak alindidi icin, 6zgtnltk degerinin disik olmasi inovasyona déntsen
fikirlerin tahmininde modelin daha basarisiz oldugunu gostermektedir. Bu hususa
dikkat etmekle beraber, sonug olarak, calisanin ortaya koydugu bir fikrin, calisan
ile ilgili diger degiskenler de g6z édniinde bulundurulup, inovasyona dénlsip do-
nusmeyecegi tahmin edilerek, Ar-Ge ve inovasyon surecleri icin bir deger ortaya
konulmus olacaktir.

5. Tartisma ve Sonucg

Bu arastirma kapsaminda, inovasyon sireclerinde veri analitigi uygulamala-
ri ile hangi modellerin kullanilabilecegi ve onlardan elde edilebilecek potansiyel
faydalar hazir bir veri seti Gzerinde analizler yapilarak gosterilmistir. Ayrica, 3 tur
analitik seviyesi kapsaminda inovasyon analitigi uygulamalari ile asil hedef olan
inovasyon sireclerine katma deger saglayarak bir is degeri olusturmaya yéne-
lik adimlarin nasil gerceklestirildigi de aktarimistir. Ozellikle tahminleyici analitik
baglaminda fikirlerin inovasyona déntistip dontsmeyeceginin tahmin edildigi 6r-
nek modelde, topluluk algoritmalarindan herhangi biri kullanilarak %94 dog-
ruluk ile bu tahminin gerceklestirilebilecegi goértlmastir. Dolayisiyla inovasyon
analitigi tdrleri ve 6zellikle tahminleyici analitik yardimiyla inovasyon sureclerinin
is degerini artirma potansiyeli oldugu ortaya konulmustur. Bununla birlikte, yapay
zeka, inovasyon analitiginin bircok yoninU yonlendirerek inovasyon sirecinde
o6nemli bir rol oynayabilir (Kakatkar vd., 2020). Bu baglamda 6zellikle tahminleyi-
ci analitik modelleri ve diger yapay zeka uygulamalari kullanilarak olusturulacak
potansiyel is degerlerinden bazilarini asagida 6zetlemek mimkundar:

e Sadece inovasyona donisecegi tahmin edilen fikirleri, degerlendirme sii-
recine almak.

e Finansal getirisi yuksek olacagi tahmin edilen projeleri 6nceliklendirmek.

e Fikir 6n degerlendirme sureclerini yapay zeka destekli, 6zellikle dogal dil
isleme yontemlerini kullanarak olarak otomatiklestirmek.
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e Yazilim altyapisi ile basvuru aninda fikir sahibine dénut vermek.

e Basarili/basarisiz odak gruplari tahmin edip, inovasyon yetkinliklerini ge-
listirmek.

e Inovasyon egitimlerin etkinligini lcmek ve egitim programlarini hedef
gruba yonelik planlamak.

Ote yandan calismanin diger énemli sonuclardan biri, inovasyon analitigi
konusundaki farkindaligi artirmasidir. Ar-Ge ve inovasyon sureclerinde, inovas-
yon analitigi baglaminda degerlendirilebilecek uygulamalar yapiimakla beraber,
inovasyon analitigi terimi kullanilarak bu ¢alismalarin yayinlanmasinin son birkac
yilda basladigi ve arttigi gézikmektedir. Bu baglamda, firmalarin yapacaklarr uy-
gulamalari, bu kavram isiginda bitinsel bir bakis acisiyla ve bir strateji cerce-
vesinde degerlendirmeleri anlamli olacaktir. Her ne kadar inovasyon surecleriyle
ilgili yeterli verisi olmayan firmalar icin tahminleyici analitik seviyesinde analizler
yapmak mimkin olmasa bile en azindan bu konudaki seviyelerini anlamalari ve
ileriye donuk bir yol haritasi belirlemeleri baslangi¢ acisindan oldukca 6énemlidir.
Bu dogrultuda Kurumsal inovasyon Analitigi Yol Haritasi'nin belirlenmesi icin asa-
gidaki adimlar gerceklestirilebilir:

e Mevcut Analitik Olgunluk Dizeyinin Belirlenmesi

e Hedef Analitik Dlzeyin Secilmesi

e ihtiyac Duyulan Modellerin Belirlenmesi

e Analizler icin Gerekli Verilerin Belirlenmesi

e ihtiyac Duyulan Yetkinliklerin Gelistirilmesi

e Analitik KtltGrandn Olusturulmasi

Bu adimlar icerisinde analitik kdltartn olusturulmasi digerlerinden farkli ola-
rak konumlandiriimalidir. Bu noktada atlanmamasi gereken diger bir husus ise
geleneksel inovasyon takimlarinin gerek makine 6grenmesi ve gerekse diger ya-
pay zeka algoritmalari konusunda modelleme ve uygulama yetkinliklerine sahip
olmayabilecegidir. Bu takimlarin veri bilimciler ile yakin calismasi gerekir ve ideal

olan ise, veri bilimcilerin bu takimlarin cekirdek bir Gyesi olarak baslangicindan
itibaren projelerde yer almasidir (Kakatkar ve digerleri, 2020).

Ote yandan sadece firma diizeyinde degil inovasyon ekosistemi acisindan,
Ozellikle teknoloji arastirma ve kamu destek kurumlari da inovasyon analitigi
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yaklasimini kullanarak deger olusturabilirler. Bu baglamda inovasyon projelerine
verdikleri destekleri ve elde edilen sonuclari icerecek tahmin modelleri kurarak,
verilecek desteklerin basarisina etki eden faktorleri belirleyerek ve bu faktorleri
kullanarak destek politikalarini gézden gegirebilirler. Ayrica proje basvurusu ya-
pan firma veya arastirmacilarin 6zniteliklerini kullanarak proje basarisi tahmini
yapip, basvuranlara aninda donit vererek, fikir sahiplerine proje basvurularini ye-
nileme imkani saglayabilirler. Béylelikle hem basari orani yUksek projeler destek-
lenerek arastirma butceleri daha verimli kullaniimis olacak hem de basvuranlarin
gereksiz beklemesinin 6nlne gecilmis olacaktir.

Calismanin literatlre yapacagi tim bu katkilarinin yani sira en ¢énemli kisiti
gercek vakalar Gzerinde bu modellerin uygulanamamasidir. Bu durum ayni za-
manda ileriki calismalar icin bir arastirma 6nerisi icermekte ve bu alanda biyuk
bir potansiyelin oldugunu géstermektedir. Ulkemizde inovasyona yonelik arastir-
malara onctlik eden ve inovasyonun, fikirlerin elde edilmesinden finansal kazan-
ca kadarki tim sireclerinde Uretilen veriyi kayit altina alan kurumlarin bu konuda
yapacaklari calismalar, hem kendi inovasyon sUreclerinin verimliligini artiracak
hem de literatire 6nemli katkilar sunacaktir. Ayni zamanda tahmin seviyesindeki
inovasyon analitigi uygulamalarinin yayginlasmasi ve sonug alinmasiyla -bu ca-
lismanin kisitlarindan biri olan- receteli inovasyon analitigini icin de uygun dog-
rultuda uygulama imkani saglanmis olacak ve bu analitik tirQ icin de potansiyel
arastirma alanlarini ortaya cikaracaktir.
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