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GIRIS

Son zamanlarda e-ticaret, saglik, sinema, otel, ulagim, reklam ve perakende
sektoriinde yasanan en 6nemli gelismelerden biri, insanlar tarafindan belirlenen
fiyatlarin yerine, algoritmalarin bagrolde etkili oldugu Artificial Intelligence (Al)
uygulamalarinin fiyatlar1 dinamik olarak belirlemesidir. ABD ve Avrupa’nin en
biiyiik e-ticaret sitesi olan Amazon.com, Inc (Amazon), algoritmalar araciligiyla
cok biiyiik miktardaki ¢evrimigi islem hacmini yonetmekte ve yiiz milyonlarca
iirlindeki fiyat degisimlerini siirekli olarak izlemektedir (Synced 2018). Bu
sayede Amazon dinamik fiyatlandirma igin gerekli olan verileri de kendiliginden
elde etmektedir. Algoritmik fiyatlandirmanin etkisinin daha iyi anlagilmasi igin
yapilan bir arastirmada Amazon’dan rastgele secilen yiiz lirlinlin fiyatinin bir yil
boyunca yiizde 260’a kadar degistigi belirtilmektedir.! Bu kadar yiiksek orandaki
degisimlerin takibinin insan tarafindan yapilmasinin zor olusu Amazon’daki
algoritmik saticilarin zaman icerisinde avantajlarini giderek artirmis ve dolayisiyla
Amazon’un en ¢ok satanlarin tekliflerinin sergilendigi tiriin sayfas1 olan Amazon
Satin Alma Kutusu’nda daha c¢ok algoritmik saticilarin 6n plana ¢ikmasiyla
sonuglanmistir. Boylelikle belirli trlin kategorilerinde hepsini al “winner-take-
all?” senaryosu da giin yiiziine ¢ikmaya baglamistir. Algoritmik fiyatlandirmanin
boylesine gii¢lii yanlarinin giderek belirginlesmesi bu yontemin yakin gelecekte

daha yaygin hale gelmesini saglayacaktir.

! Bu aragtirma Amazon’dan rastgele segilen yiiz tirliniin fiyatinin bir y1l boyunca yiizde 260’a kadar
degistigini gostermistir (Synced 2018).

2 Hepsini al, herkese agik bir pazarda, en iyi performans gosteren oyuncularin 6diillerin ¢ok biiyiik
bir béliimiinii alabildikleri ve geri kalan rakiplerin ¢ok az kaldig1 bir pazar olarak tanimlanmaktadir
(Kenton 2018).
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Dahaoncelerikullanilandiisiikkazanglidinamik fiyatlandirmaalgoritmalarinin
yerine giiniimiizde yiksek kazang saglayan Reinforcement Learning (RL?)
uygulamalar1 daha fazla kullanilmaktadir. Bu tiir uygulamalar 6ncekilerine gore
fiyatlandirma stratejilerine sifirdan baglamakta ve degisen ortam sartlarina uyum
saglamaktadir. RL algoritmalar1 6grenme asamasindan baslayarak slirecin sonuna
kadar disaridan neredeyse hi¢ yardim almadan algoritmik fiyatlandirma siirecini
basarili bir sekilde tamamlamaktadir. Algoritmik fiyatlandirmada saglanan bu

basar1 RL algoritmalarinin siirekli bir sekilde gelismesine katki saglamaktadir.

RL uygulamalariin ¢ok hizli bir sekilde gelisiminin ardindan yayginlagsmasi
rekabet politikasi i¢in bazi kaygilara neden olmustur (Harrington 2017). Yapilan
deneylerde* RL algoritmalarinin rekabet¢i bir ortamda birbirleriyle iletisim
kurmadan 6grenimini tamamlamalar1 saglanmistir. Bu 6grenmenin sonucunda
RL algoritmalari kendi aralarinda bir gizli anlagma olusturabilmistir. S6z konusu
durum rekabet hukuku kapsaminda gesitli tartigmalari giindeme getirmistir.’
Bu tartismalarin odak noktasini kendi kendine Ogrenen algoritmalarin fiyat
belirleme oligopollerinde karlarini en {ist diizeye ¢cekecek bir dengeyi en uygun
yol stratejisini kullanarak ¢ok hizlica 6grenebilecekleri lizerine yogunlagmaktadir
(Schwalbe 2018, 9).

Al fiyatlandirma algoritmalariin arasinda olusabilecek bir gizli anlasmanin
varligindan bahsedebilmek i¢in rekabet hukuku baglamindaki ¢aligmalar genellikle
deneysel ve teorik agidan cevaplar aranmaktadir. Deneysel olarak bu konuda
cevaplar arandiginda yazilim firmalariin olusturduklar: Al uygulama kodlarini

paylasmadigi ve sektorlerin pazar yapilarmin anlasilmasinin zorluklartyla

3 RL, sayisal bir ddiil sinyalini en st diizeye ¢ikarmak igin ne yapilacagimni (durumlar eylemlerle
nasil eslestirecegini) 6grenmesi olarak tanimlanmaktadir. Algoritmaya hangi eylemlerin gerceklestir-
ilecegi bilgisi verilmemekte bunun yerine hangi eylemlerin en ¢ok 6diil ile sonuglanacagini dene-
meleri saglanmaktadir. Bu senaryoda, en ilging ve zorlu durumlarda eylemlerin o anki alacag: ddiilii
degil, bir sonraki durumu ve bundan sonraki tiim odiilleri de etkileyebilmektedir. Bu iki 6zellik
(gecikmeli 6diil), RL’nin en 6nemli ayirt edici 6zelligini olusturmaktadir (Sutton ve Barto 2017, 1).
4 Deneyler, gizli anlagmalarin olusumuna sebebiyet veren Q-6grenme algoritmalari tizerine yapil-
maktadir.

5 Ezrachi / Stucke (2015, 2016a, 2016b, 2017), Mehra (2015), Oxera (2017), Pasquale (2005), 2016),
Woodcock (2017), Avrupa Komisyonu Uyesi M. Vestager’mn gériisleri, Bundeskartellamt 18. Rek-
abet Konferansi’nda, Berlin, Mart 16, 2017 (“Algorithms and Competition”) ve FTC Baskan Vekili
M. Ohlhausen’in konusmasi, Mali Sektdr Konferansinda, New York, Mayis 23, 2017 (“Should We
Fear the Things That Go Beep in the Night? Some Initial Thoughts on the Intersection of Antitrust
Law and Algorithmic Pricing”).
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karsilasildig1 anlasilmaktadir (Decarolis ve Rovigatti 2017, 2). Teorik acidan ele
alindiginda ise RL algoritmalar1 arasinda muhtemel bir gizli anlagmay1 ortaya
¢ikarma ¢abasinin ¢ok karmasik bir yapida olmasi gerektigi anlasilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda yukarida bahsi gecen durumlarin ne sekilde
rekabet karsiti bir ihlalin parcasi olabilecegi durumlarin anlagilabilmesi igin
RL algoritmasimin gelismis hali olan Q-6grenme® (Q-learning) algoritmalarinin
kullanildig1 bir deneyden bahsedilmektedir (Calvano vd. 2019). Bu c¢alisma
kapsaminda, Al algoritmalarinin yapisini bu giinlere gelmesini saglayan biitlin
bilesenlerinin tanimi yapilmakta ve bu bilesenler ile pazar yapisini ne sekilde
analiz edildigine dair ML algoritmalarina, veri bilimine ve olasilik konularina
detayl1 bir sekilde bahsedilmektedir.

Deneylerin’ sonuglar1 basit fiyatlandirma algoritmalarinin bile belirli bir
mantik cercevesinde ortak stratejiler kullanmayi 6grendigini gostermektedir.
Gergek cevre kosullari i¢in deneyde ayrica ceza mekanizmalart kullanilarak
fiyatlarda fiyat dengesinden sapmalar meydana getirilmektedir. Olusan sapmalarin
kisa siire igerisinde algoritmalarin sapma Oncesi fiyatlara kademeli bir sekilde geri
dondiigiinii ortaya c¢ikarmaktadir. Bunlara ilaveten deneydeki oyuncu sayisinin
artirtlmasi, asimetrik firma eklenmesi ya da olasilikli ortamda bile algoritmalarin
olusturdugu gizli anlagmayi siirdiirebildikleri goriilmektedir.

Sonug olarak algoritmik gizli anlagmalarin ispatinin zorlugu, rekabet hukuku
kapsaminda ihlal olarak degerlendirilmeleri i¢in gerekli ispat yiikii sorununu
giindeme getirmektedir. Ayrica bu anlagsmalarin yanhs dogrular (false pozitif)
iiretebilmesi ihtimalinin varli§i, ABD ve Avrupa Birligi iilkelerde hala yasa dis1
sayllmamasina neden olmaktadir. Bu sebeple Al fiyatlandirmasimin ihlale s6z
konu olabilmesi i¢in Oncellikle daha fazla arastirma ve iktisadi analiz yapilmasi
gerekmektedir.

Son yillarda rekabet hukukunda yasanan gelismeler dikkate alinarak,
bu c¢alisma kapsaminda, algoritmik fiyatlandirmanin rekabet hukuku
uygulamalarindaki rolii ve bu baglamda ihlal olusturabilecek durumlar

¢ Q-6grenme, baslangicta Markov karar siirecleriyle basa ¢ikmak i¢in tasarlanmis olsa da, tekrarla-
nan oyunlarda da uygulanabilmektedir (Calvano vd. 2019, 5).
7 Q-0grenme ile gizli anlasmalarin ortaya ¢ikarilmasi igin yiiriitiilen ¢aligmalar kastedilmektedir.
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degerlendirilecek; algoritmik fiyatlandirmada kullanilan Al uygulamalar
incelenerek ihlale konu olabilecek durumlarin neler oldugu sorusuna cevap
aranacaktir. Bu dogrultuda, ilk boliimde oncellikle, algoritmik fiyatlandirmalarda
kullanilan senaryolar ve gizli anlagsmalarin teorik cercevesi ¢izilerek, algoritmik
fiyatlandirma kavrami acgiklanacaktir. Sonrasinda algoritmik fiyatlandirmanin
pazar Tlzerine etkileri ele alinacaktir. Caligmanin ikinci boliimiinde, Al
uygulamalarin biitliin bilesenleri tek tek incelenerek algoritmik fiyat tahminin
nasil yapildigina yer verilecektir. Ugiincii boliimde ise RL algoritmalariyla rekabet
hukuku kapsaminda ihlal olusturabilecek gizli bir anlagsmanin olustugu 6rnek bir
deney {iizerinde tartigilacak ve bu kapsamda degerlendirmelerde bulunulacaktir.
Son olarak, 6nceki boliimlerde yapilan degerlendirmeler 15181nda, hizla gelismekte
olan algoritmik fiyatlandirmanin rekabet hukuku icerisindeki yeri ve alinacak

onlemlerin ne olmasi gerektigi tartigilacaktir.
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BOLUM 1

ALGORITMALAR VE ANLASMALAR

Fiyatlandirma algoritmalar1 hakkinda rekabet hukuku baglaminda iki 6nemli
konu {izerinde tartigmalar yogunlagmaktadir (Schwalbe 2018, 3). Bunlardan ilki
titketici tercihleri, satin alma aligkanliklar1 ve arama gegmisleri vb. bilgilerinin
tutuldugu biiyiik verinin (big data) algoritmalar araciligryla tiiketicilerin 6deme
yapma isteklerini artirmak i¢in kullanilmasi olarak tanimlanmaktadir. Ayrica bu
durum tesebbiislerin karlarin1 daha da artirmasimi saglayacak kisisellestirilmis
fiyat® i¢in de gerekli ortam1 saglamaktadir. Ikinci olarak ise algoritmalarm rakip
algoritmalar ile rekabet etmek yerine pazarda ortak ve esgiidiimlii davraniglar
sergilemesi seklinde belirlenmektedir. Bu bilgiler 1s181nda tez, algoritmik gizli
anlagmalar1 odak noktasina alarak algoritmalarin davranislart sonucunda olusan
rekabet sorunlarini derinlemesine incelemektedir.

1.1. ALGORITMALAR VE PAZARLAR

Algoritmalar, pazarda ortak bir davramis iizerinde genellikle iki farkli
sekilde etki olusturmaktadir. Bu davranislardan ilki piyasa kosullarini olasi bir
anlagsmanin olusmasini kolaylastiracak yoniinde etkilemesidir. Algoritmalar bu
kolaylastirma islevini yerine getirirken Oncelikle rakip tesebbiislerin fiyatlarini
piyasadan toplayarak ve analiz ederek ise baslamaktadir. Bu siirecin sonucunda
algoritmalar piyasanin seffaflagmasini artirict bir etkide bulunmakta ve ortak
fiyattan ayrilmalart hizli ve kolayca tespit edebilmektedir (Oxera 2017, 17).
Ayrica algoritmalar, ani fiyat degisikliklerine hizlica tepki verebildikleri i¢in ortak
fiyatta olusabilecek sapmalari ¢ok hizli bir sekilde belirleyebilmektedir. Bu durum
ornegin kartel fiyatinin tespitini ve kartel denetimini kolaylastirmakta; kartelden
ayrilmayi (cheating) ise zorlagtirmaktadir.

8 Kisisellestirilmis fiyatlandirma, tesebbiislerin fiyatlari bireyler hakkinda gozlemlenen ve elde
edilen bilgilere dayanarak uyarladiklarinda ortaya ¢ikmaktadir (OECD 2018, 3).
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Ikinci etkisi ise ag etkileri® ve dlgek ekonomileri ile karakterize edilen birgok
¢evrimigi platform tesebbiislerinin fiyatlandirma algoritmalarini kullanmasindan
kaynaklanmaktadir (Schwalbe 2018, 4). Bu tiir tesebbiisler fiyatlandirma
algoritmalart sayesinde toplanan verinin hacmini ve hizin1 artirmasiyla yeni
gelenlerin pazara girmesini “veri giris engeli” (data barrier to entry'®) yaratarak
zorlagtirmaktadir.

Algoritmalar, pazar {izerinde olumsuz etkilerinin yan1 sira olumlu etkilerde
de bulunabilmektedir. Bunlarin basinda fiyatlandirma islemini yaparken insan
faktoriinii ortadan kaldirip fiyatlarin daha kolay bir sekilde hesaplanmasi ve
fiyatlarin degisen talep kosullarina daha kolay uyarlanabilmesi gelmektedir. Bu
sayede arz ve talep kosullarindaki anlik degisiklileri yansitarak piyasa etkinligine
olumlu katki saglamaktadir. Bir diger olumlu katkis1 ise piyasanin seffaflig
artikca, tiiketiciler i¢in de gergek fiyatlar hakkinda kolay erisim imkani sunulmasi
gelmektedir. Dolayisiyla, fiyat karsilagtirma siteleri tiiketicilere neredeyse gergek
zamanl fiyatlar ve saticilar hakkinda bilgiler sunabilmektedir (Gal ve Elkin-
Koren 2016, 6). Bu da bir piyasa aksaklig1 niteligindeki asimetrik enformasyon
sorununa dnemli bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica, pazarlari izlemek ve
olagandisi fiyatlama davranisini tespit etmek igin rekabet otoriteleri tarafindan da
izleme algoritmalar1 da kullanilmakta; boylece alisilmadik fiyatlama davranislari
ve anormallikleri tespit edilmekte ve rekabet¢i sorunlar, 6rnegin kartel veya ortak
davranislar taranabilmektedir. Bu konu hakkinda daha detayli bilgilere dordiincii

boliimde ayrica yer verilmektedir.

1.2.1. Algoritmalar

Dijital ekonomide yasanan son gelismelerin fiyat algoritmalarinin'

yeteneklerine olan katkilar1 géz 6niine alindiginda, pazarlarin rekabet otoriteleri

> Ag etkisi, bir liriin veya hizmetin, kullanici sayisi artikga daha degerli hale gelmesini ya da kul-
lanici sayisinin iyi bir sekilde artmasi, agin degerini artiran tamamlayici iiriin veya hizmetlere yol
acmasini ifade etmektedir (Graef 2016, 44).

10 Veri girig engeli, mevcut biilyiik veri saglayicilarin karsisinda piyasaya yeni girenlerin verilere
erismede ciddi bir dezavantajda bulunduklar: durumu ifade etmektedir (Tuck ve Wellford 2014, 1).
! Bir algoritma, girdi olarak bazi degerleri veya deger kiimesini alan ve ¢ikti olarak deger veya
bazi degerler {ireten, iyi tanimlanmis herhangi bir hesaplama prosediirii olarak belirtilmektedir. Bir
algoritma bu nedenle girdiyi ¢iktiya déniistiiren bir dizi islemsel adimdan olusmaktadir (Cormen
vd. 2001, 5).
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tarafindan siirekli olarak izlenmesi ve olusabilecek herhangi bir gizli anlasmanin
varligmin tespit edilmesine yonelik ihtiyag artmaktadir. Fiyatlandirma
algoritmalarinin acgik piyasalarda siirekli kullaniminin artmasiyla beraber
piyasa seffafliginin da artmasi s6z konusu olmakta bu durum ise tesebbiislere
fiyatlandirma stratejilerinde ortaklasa hareket etme ve karlarini artirma imkani
saglamaktadir.

Algoritmalarin piyasa sartlarini degistirmesinin yani sira bir diger olasi
rekabet kaygisi ise tespiti kolay olan agik anlagmalar ile tespiti daha zor olan gizli
anlagmalar arasindaki gri alan1 giderek genisletmesi olusturmaktadir. Bu durum,
tesebbiislerin aralarinda anlagsma yapma veya rekabet etmelerine gerek kalmadan
karlarmi artirma firsati saglamaktadir. Bir baska deyisle sadece acik iletisim
iizerinden kurulan algoritmik bir anlagma aracilifiyla 6grenilen ortak fiyatlama
politikasi, ileride olusabilecek gizli bir anlagmanin temellerini olusturabilmektedir.
Dolayisiyla tesebbiisler fiyatlar iizerindeki insan etkilesimini ortadan kaldirmakta
ve fiyat davranislarinin izlenmesi i¢in yeni otonom sistemlerinin kurulmasina
olanak saglamaktadir. Sonug¢ olarak tesebbiisler, aralarindaki acik iletisimi
zamanla gizli anlagmalara doniistiirme kapasitesine sahip olmaktadir.

flerleyen boliimlerde, kullanilan cesitli algoritma tiirleri ve bu algoritmalar
aracilifiyla yapilan anlagmalar, akis diyagramlar esliginde gosterilerek daha
detayl agiklanacaktir.

1.2.1.1. izleme Algoritmalari

Izleme algoritmalari, piyasadan veri toplamanin zorluklarini asarak
siirece baslamaktadir (OECD 2017, 27). Veri toplama islemi web ortaminda
fiyat karsilastirma islemi yapan internet siteleri ya da yazilimlar'?> aracihigiyla
yapilmaktadir. Veri toplama isleminin ardindan anlagma fiyati belirlenmektedir.
Boylece anlagma siirecine fiilen gecilmektedir. Anlagma siireci boyunca piyasadan
veri toplama isleminin devam etmesi ve bu siirecin algoritmalar tarafindan
stirekli izlenmesi sebebiyle algoritmalar tarafindan sapmalar ¢ok hizl bir sekilde
belirlenebilmektedir. Sekil 1°de de goriilecegi lizere piyasadan veriler toplandiktan
sonra fiyat karsilagtirilmasi yapilmakta bir sapma oldugu tespiti yapildigi takdirde

12 Internet iizerinden otomatik islem yapan yazilimlara web bot denilmektedir (Technopedia 2019).
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ise fiyat savasi baglamaktadir. Bdyle bir durumun varlig ise anlasmadan ¢ikma
ihtimalini diisiirmektedir. Izleme algoritmalarmin kullanildig1 durumlarda fiyat
savaslar1 uygulanmakta olan algoritmalarda meydana gelen arizalar sonucunda

olusabilmektedir.

Sekil 1: izleme Algoritmasi

Fiyat Topla
P1,:Pn

p = Anlasma Fiyat
p; — Firma i tarafindan belirlenen fiyat

Kaynak: OECD (2017, 27), Algorithms and Collusion: Competition Policy in the Digital Age
http://www.oecd.org/competition/algorithms-collusion-competition-policy-in-the-digital-age.htm

Erigim Tarihi: 10.06.2019.

1.2.1.2. Paralel Algoritmalar

Paralel algoritmalar baslangicta firmalar lizerinde olusan yogun is yiikii
sebebiyle karar alma siireclerinin birgogunda karar destek sistemleri kullanmasi
sebebiyle ortaya ¢ikmaktadir (OECD 2017, 27). Otomatiklestirilen karar
stireclerinin ¢aligma prensipleri aym1 sekilde oldugu icin piyasada fiyatlarinin
aynt anda degismesine yol agmakta boylece bilingli paralellik siirecini de
baslatmaktadir. Bu siirecte, firmalarin fiyatlandirma algoritmalarini birbirleriyle
paylasmasi rekabet ihlali doguracagi icin bunun yerine tesebbiisler ayni bilisim

firmasindan danismanlik alarak bu problemin iistesinden gelebilmektedir.
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Danismanlik alian bilisim firmasi1 araciligiyla ayni fiyatlama algoritmasinin
kullanimi1 miimkiin hale gelmekte ve Sekil 2°de gosterilen lider Firma 1, Firma
2 tarafindan paralel algoritma araciligiyla siirekli bir sekilde takip edilmektedir.

Sekil 2: Paralel Algoritma

Optimal
[Fiyati Hesapla p

.

Fiyat1 ayarla — "
= & ivat ayarla
P1=P _

¢ P2 =P

Fiyat topla |
P1

Fiyatlan topla
P2, . Pn

= Anlasma fiyati
; = Firma i tarafindan belirlenen fiyat

Kaynak: OECD (2017, 29), Algorithms and Collusion: Competition Policy in the Digital Age
http://www.oecd.org/competition/algorithms-collusion-competition-policy-in-the-digital-age.htm

Erisim Tarihi: 10.06.2019.

1.2.1.3. Sinyal Algoritmalar:

Sinyal algoritmalar1 genel olarak firmalar tarafindan gonderilen sinyallerin
degerlendirilmesiyle olugmaktadir (OECD 2017, 29). Firmalar birbirlerine
fiyatlarin yiikseltilecegine dair sinyal gondermeye basladiktan sonra fiyatlarda
artislar yasanmaktadir. Bu durum sinyallerin esit bir degere gelmesiyle sonlanmakta
ve bu fiyatta anlagsmaya varilmaktadir. Sekil 3’teki akis diyagraminda gosterildigi
tizere sinyaller firmalardan toplanarak degerlendirilmekte ve daha sonra esit sinyal

geldiginde ise fiyat anlagmasina varilmaktadir.
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Sekil 3: Sinyal Algoritmasi

Yeni sinyal gonder <
s

Y

Sinyalleri topla
851, .-, 8y

-

5 = Gecici sinyal
§; = Firma i tarafindan gionderilen sinyal

Kaynak: OECD (2017, 31), Algorithms and Collusion: Competition Policy in the Digital Age
http://www.oecd.org/competition/algorithms-collusion-competition-policy-in-the-digital-age.htm

Erigim Tarihi: 10.06.2019.

1.2.1.4. RL, ML ve DL Algoritmalar1

Algoritmalar arasindaki fiyat anlagsmasinin en karmasik olanlart RL, ML" ve
DL' algoritmalar araciligiyla yapilmaktadir. Bu algoritmalar aralarinda agik bir

13 ML, bilgisayarlarin 6ngériide bulunma veya robot kullanma gibi eylemlerini degistirebilmesi veya
uyarlayabilmesi olarak tanimlanmaktadir. ML, eylemlerin uyarlanmasi veya degistirilmesi islemini
dogru bir sekilde sonuglandirabilmek igin ise segilen eylemleri dogru eylemler ile karsilagtirarak
siirekli bir sekilde dogruluk oranlarmi dlgerek diizeltmeler yapmaktadir. Ornegin, bir bilgisayara
kars1 Scrabble oynanan bir senaryoda oyunun baslangicinda bilgisayar insana kars1 birgok kez yenil-
mektedir. Ancak bu durum bilgisayarin oyunun kurallarini 6grenmesinden sonra bilgisayarin raki-
bini siirekli yenmesine doniismekte en sonunda ise bilgisayara karsi asla kazanilamayacak duruma
gelinmektedir. Bu durum, ya bilgisayarin rakibi daha kétiiye gitmis ya da bilgisayar Scrabble’da
stirekli kazanmay1 6grenmistir. Bilgisayarmn edindigi bu tecriibeyi devam ettirebilecegi ve daha son-
ra baska oyunculara kars1 ayni stratejileri kullanabilecegi ve bdylece her yeni oyuncuyla sifirdan
baslamasina ihtiya¢ duyulmamasi1 ML’nin bilgisayarlara kazandirmis oldugu bir baska 6zelligini de
olusturmaktadir (Marsland 2015, 4).

4 DL, yakin ge¢miste popiilerlik kazanmis yeni bir ML alani olarak belirtilmektedir. DL, ¢oklu
soyutlama seviyelerinde farkli 6zellikleri 6grenmek igin ¢oklu gizli katmanlari (derin aglar) igeren
mimarileri kullanmaktadir. DL algoritmalari aslinda diisiik seviyeli 6zellikler agisindan tanimlanmig
daha yiiksek seviyeli 6grenilmis 6zelliklerle, ogu zaman ¢oklu seviyelerde iyi temsiller kesfetmek

10
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iletisim kurmaksizin gizli anlagsma varmis gibi davranarak karlarin1 en {ist diizeye
cekebilmektedirler. Bu tiir algoritmalar piyasadan edindikleri bilgileri stirekli
isleyerek piyasa kosullarinin ne sekilde olustugunu 6grenmekte, ileriye doniik
gercege yakin tahminlerde bulunmakta ve aralarinda tipki bir anlasma varmis gibi
davranabilmektedir. Bunun soncunda ise piyasada bir tekel olugsmaktadir (OECD
2017, 31). Veri setlerinde kullanilacak olan 6zelliklerin hangilerinin algoritmalar
tarafindan kullanilacagina programcilar karar veriyorsa ML algoritmalari, sayet
makinalar belirliyorsa DL algoritmalar1 kullanilmaktadir (Bkz. Sekil 4). ML ve
DL algoritmalari igin ikinci béliimde, RL algoritmalar igin ise {igiincli boliimde
detayli bilgiler verilecektir.

Sekil 4: ML ve DL Algoritmalar

G

Girisler Ozellik Bulma Smiflandirma Cikt1

Derin Ogrenme

) — SRS —

Girisler Ozellik Bulma + Smiflandirma Cikni

Bu boliimde yer verilen bilgiler dogrultusunda kisacasi algoritmalarin ne
sekilde rekabet ihalelerine yol actig1 anlatilmistir. Tablo 1°de ise algoritma tiirleri
ve davranig ozellikleri agiklanmistir. Bundan sonraki boliimde ise fiyatlandirma
algoritmalarmin hangi senaryolarda kullanildiginda ne tiir rekabet ihlali

olusturduklar incelenecektir.

icin girdi dagilimindaki bilinmeyen yapidan yararlanmaya olanak saglamaktadir (Wani vd. 2019, 2).

11
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Tablo 1: Algoritmalarin Anlagmalardaki Rollerinin Ozeti

Algoritma Tiirleri Anlasmalara rollerin uygulanisi

Rakip firmalardan veri toplama islemiyle beraber
[zleme Algoritmalart analiz yapilmakta sapmalar oldugunda ise ceza-
landirma mekanizmalar1 kullaniimaktadir.

Paralel davranis kontrolii yapma, lider firmay1
takip i¢in fiyat programlama, fiyat algoritmalari

Paralel Algoritmalar paylagma ve tiglincii taraf algoritmalart kullanma
gibi adimlar kullanilmaktadir.
Ortak politikalar1 toplama ve miizakere etme ni-
Sinyal Algoritmalar1 yetiyle bilgileri agiklama ve dagitma gibi adimlar

kullanilmaktadir.

Kargilikli bagimliligi tanima ve diger piyasa oyun-
cularinin yapmis oldugu eylemlere karsilik olarak
davranisini yeniden diizenleme ve kar1 maksimize
etme gibi adim kullanilmaktadir.

Kaynak: OECD (2017, 32), Algorithms and Collusion: Competition Policy in the Digital Age
http://www.oecd.org/competition/algorithms-collusion-competition-policy-in-the-digital-age.htm,

Erigim Tarihi: 10.06.2019.

RL, ML ve DL Algoritmalari

1.2. ALGORITMA, ANLASMA VE KOTUYE KULLANMA

Algoritmalarin rakiplerin algoritmalariyla iletisim kurmasit ve bilgi
aligverisinde bulunmasi i¢in programlanmasi, insan iradesinin bir uzantisi olarak
gorlilmektedir (Ezrachi vd. 2016, 44). Algoritmalar araciligiyla yapilan fiyat
anlagmasi makine diizeyinde ger¢eklesse de, bunlarin insanlar tarafindan yapilan
herhangi bir kartelden farkli olmadigin1t ABD Adalet Bakanliginda 2015 yilinda
gorev yapmis Bill Baer su sekilde ifade etmektedir:

Dumanla doldurulmus bir odada veya Internet {izerinden karmasik fiyatlandirma

algoritmalar1 kullanarak gerceklesmesi halinde rekabet karsiti davranisa miisamaha

gostermeyecegiz. ABD’li tiikketiciler, hem ¢evrimi¢i hem de fiziki pazarlarda serbest
ve adil bir pazar yeri edinme hakkina sahiptir (DOJ 2015).

Bill Bear tarafindan vurgulanan karmagsik fiyatlandirma algoritmalari,

acik kartel (hard core cartel) yapabilmesinin yani sira giinlimiiz yasalarimin

15 OECD, agik karteli anti-rekabet¢i bir anlagma, uyumlu bir eylem veya rakiplerin fiyatlari sabi-
tlemesi, ¢iktilart sinirlandirmasi, teklifleri (toplu ihaleler) veya pazarlart bolmek igin diizenlemesi
seklinde tanimlamaktadir (OECD 2004, 9).

12
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ulasamayacag1 gizli anlasmalar1 da yapabilecek seviyeye gelmistir. Bu karmasik
fiyatlandirma algoritmalar, Biiyiik Veri (Big Data) ve Biiyiik Analitik'® (Big
Analytics)’1 kullanarak fiyat degisikliklerindeki izleme hizini artirabilmekte,
fiyat anlagsmasinda herhangi bir aldatma veya sapmay1 tespit edebilmekte ve bu
sapmalarin cezalandirilmasinda gizli anlagsmanin artmasi i¢in yeni ve gelismis
araglar saglayabilmektedir. Bundan sonraki boliimlerde bu araglar sayesinde
yapilan algoritmik anlagmalar dort senaryoda tek tek detayli bir sekilde

acgiklanmaktadir.

1.2.1. Haberci Senaryosu

Bu senaryoda, algoritmalar ag¢ik bir anlagsma yontemi kullandigi i¢in rekabet
ihlali olusturmaktadir. Bu, dumanla doldurulmus bir odada insanlar tarafinda
yapilan bir anlasmanin dijital karsihigidir ve algoritmalari bilingli bir sekilde

kartelleri uygulamak ve izlemek i¢in kullanmaktadirlar (DOJ 2015).

Klasik bir kartelde, rakip tesebbiisten yoneticiler gizlice bir araya gelerek
fiyatlar1 degistirmeyi, teklifleri tahsis etmeyi ve iiretim miktarint diisiirmeyi
kabul ederler (Ezrachi ve Stucke, 2016, 39). Bu senaryoda ise yoneticiler gizlice
toplandiktan sonra, yasadisi anlagmay1 izlemek ve uygulamak i¢in algoritmalari

haberci olarak kullanmaktadirlar.

Bu senaryoya uygun David Topkins’in Poster Kartel karar1'” ABD Adalet
Bakanlig1 tarafindan rekabet yasa kapsaminda degerlendirilmistir. Bu kararda
David Topkins’in, Amazon pazarindaki afiglerin satig fiyatlarini koordine etmek
maksadiyla rakip firma bilgilerini toplayan fiyatlandirma algoritmasi kullandig1

tespit edilmistir.

Bir bagka oOrnek karar ise ABD’deki biiyiik finans firmalarinin referans

faiz oranlarini manipiile etmesidir. '® DOJ tarafindan bes bankanmn (Citicorp,

16 Biiyiik Veri analizi, kaliplari ve diger faydali bilgileri kesfetmek i¢in biiyiik veri kiimelerini topla-
ma, diizenleme ve analiz etme iglemidir (Beal 2019).

17 United States of America v. David Topkins, Case3:15-cr-00201 (United States District Court,
Northern District Of California, San Francisco Division, 2015)

18 United States of America v. Barclays Plc, Violation: 15 U.S.C. § 1 (United States District Court,
District Of Connecticut, 2015)

13
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JPMorgan Chase & Co., Barclays PLC, Iskogya Kraliyet Bankast PLC ve UBS
AG) doviz kuru spot piyasasinda ABD Dolar1 ve Avro icin doviz fiyatlarini
manipiile ettikleri tespit edilmistir. Citicorp, JPMorgan, Barclays ve RBS’deki
aracilarin (trader'®) bes y1l boyunca referans doviz kurlarin1 manipiile etmek igin
0zel bir elektronik sohbet odasini ve kodlanmis bir dili nasil kullandig1 ortaya
¢ikartlmigtir. Bu vaka incelendiginde ise aracilar arasinda iletisim i¢in elektronik
sohbet odalarinin kullanildigi ancak doviz kurlarinin manipiile iglemine hala
kendilerinin karar verdigi anlasilmaktadir. Ancak burada edilen bilgiler sektordeki
tesebbiislerce ilerleyen siiregte daha hizli ve dogru alinabilmesi igin insan kisminin

yerine algoritmalarin kullanilma ihtimalini artirmaktadir.

Ayrica, Yunanistan rekabeti otoritesi rekabet karsiti uygulamalari
kolaylastirmak i¢in bilisgim alt yapisimin kullanimu ile ilgili karar vermistir.?’
Yunanistan Rekabet Komisyonu, Carrefour Marinopoulos’a yeniden satig fiyatinin
belirlenmesi (RPM) dahil olmak iizere birgok ihlal i¢in 12.5 milyon Euro para cezasi
vermistir. Bu cezada, Carrefour’un franchise agit ABIDA’nm 101. maddesini ihlal
ettigi tespit edilmistir. Komisyon, kararinda Carrefour’un ortak bilisim altyapisinin
ihlali kolaylastirmakta oynadigi rolii de vurgulanmistir. Franchise aginin ayrilmaz
bir pargasini olusturdugu sistem, franchise?' verenin franchise alana tavsiye ettigi
yeniden satig fiyatlarinin agin toplam fiyat politikasiyla ilgili olarak perakende
satis fiyatlarinin uygunlugunu degerlendirmek ve sapmalarini izlemek amaciyla
kullanilmistir. Ayrica, Komisyon s6z konusu bilisim alt yapisinin franchise alanlar

tarafindan uygulanacak fiyatlar1 uygulamada zor ve zaman alic1 hale getirdigini

United States of America v. Jpmorgan Chase & Co., Violation: 15 U.S.C. § 1 (United States District
Court, District Of Connecticut, 2015)

United States of America v. The Royal Bank Of Scotland Plc, Violation: 15 U.S.C. § 1 (United
States District Court, District Of Connecticut, 2015)

United States of America v. Ubs Ag, Violation: 18 u.s.c. $$ 1343 &2 (United States District Court,
District Of Connecticut, 2015)

19 Bir araci (trader), kendisi veya bagka bir kisi veya kurum adina, herhangi bir finansal piyasada
finansal varlik alim ve satimi yapan kisi olarak tanimlanmaktadir. https://www.investopedia.com/
terms/t/trader.asp, Erisim Tarihi:26.05.2019

2 Decision No. 495/V1/2010, Greece Competition Commission v. Carrefour’s Greek business (Car-
refour Marinopoulos S.A.),[ 2010]

2! Franchise, bir girisimcinin bagka bir isletmenin tiriinlerini, markasini, 6zel bilgilerini ve ticari
sirlarimi kullanmak igin bir lisans satin aldigi bir anlagma olarak tanimlanmaktadir. Bu, girigim-
cinin kendi markasin1 veya tiriinlerini olusturmadan bir ise baglamasini saglamaktadir. https:/finan-
cial-dictionary.thefreedictionary.com/Franchise+system, Erisim Tarihi: 26.05.2019
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ve yeniden satis fiyatinin belirli bir fiyatta kalmasina neden oldugunu da tespit

etmistir.

Algoritmalarin kullanimina dair bir diger 6rnek olan DOJ’un Sivil Havayolu
Tarifesi Yayinciulik karart incelendiginde ise havayollari tarafindan bilgisayarli
ticret dagitim hizmetlerini baslangigta ¢oklu pazarlarda kendi aralarinda rekabet
edebilen ticretleri serbestce pazarlik etmek igin kullandiklar1 iddia edilmistir®.
ABD’de, bircok kisi tarafindan havayolu firmasmin bilgisayarli iicret kesif
sistemini, seyahat acentelerine belirli rotalar i¢in havayolu ticretleri hakkinda
temel bilgi saglamada rekabetci bir amag i¢in kullanildig1 diistiniilmiistiir. Ancak
daha sonra havayollar1 bu sistemi tiiketiciler i¢in sinirlt ya da hi¢ kullanimina agik
olmayan, diger rekabet¢i havayollan ile iletisim ve iicret konusunda anlagarak
birbirleri i¢in Onemli olan bilgi aligverisinde bir aract olarak kullanmaya
baslamistir. Dolayisiyla bu hizmet ilerleyen siiregte rekabet karsiti risklere neden

olmustur.

DOJ, bu havayollarinin iicretleri yiikseltmek i¢in yapilan girisimlerdeki
uyusmazliklar1 ilk ve son bilet tarihleri lizerinden indirimli iicretleri elemek
icin birbirlerine sinyal gonderdiklerini tespit etmistir. Temel olarak, havayollar
bilgisayarl iicret kesif sistemi sayesinde ilk ve son bilet tarihlerini kullanarak
ticretleri degistirmek i¢in kendi aralarinda anlagsmalar yapmistir. Tim bu iicret
bilgilerini islemek icin karmasik bilgisayar programlar1 kullanan bahse konu
havayolu firmalari, rakiplerinin belirli rotalardaki mevcut ve gelecekteki
ticretlerine verdigi yanitlari izlemis ve analiz etmistir. Bu sistem iizerinden yapilan
haberlesmeler sayesinde farkli rotalardaki iicret degisiklikleri birbirine bagiml
hale getirilmistir. Tiim havayollar1 ilk bilet tarihi ile birlikte ticretleri birka¢ hafta
boyunca ayni oranda artirarak fiyatlama sistemine bagliliklarini gdstermistir.
Benzer sekilde, havayollar1 tiiketicilere sunulan indirimli fiyatlar1 ortadan
kaldirmak icin bu sistemde son bilet tarihlerini kullanmistir. Bu bilgisayarl iicret
yayma sistemi, havayollarina daha yiiksek iicretler i¢cin pazarlik yapmalarini
saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda bu iicretlerin yapilacagini dogrulamis ve
belirli yollar i¢in belirli iicretlerle birlikte hareket etmeyen herhangi bir havayoluna

kars1 gerekli onlemler almalarini da saglamustir.

22 United States of America Plaintiff v. Airline Tariff Publishing Company,, Civil Action No.: 92
2854 (United States District Court, District Of Columbia, 1993)
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Bu kararlara rekabet hukuku agisindan bakildiginda, kartelin gdrevini
dogrudan yerine getiren algoritmalarin kullanimi insanlar tarafindan yiiriitiilen
bir kartel ile aym etkiye neden olmaktadir. insanlar tarafindan yapilan acik
anlagsmalarda algoritmalar sadece insanlarin baska tiirlii yapacagi isleri
kolaylagtirmaktadir. Vestager®® “tesebbiisler bir bilgisayar programinin arkasina
saklanarak sorumluluktan kagamazlar.” sylemiyle bu durumdan tesebbiislerin

sorumlu olacagini belirtmistir.

Sonug olarak bu senaryoda kullanilan algoritmalar yeni veya 6zel bir durum
olusturmadig1 i¢in rekabet yasalarinin kapsami bakimindan degisiklik yapilmasina
gerek goriilmemektedir. Bir karteli uygulamak i¢in kullanilan teknoloji farkli
olabilir, ancak bu durum, rekabet mevzuatinin degistirilmesi gerektigi anlamina
gelmemektedir (Barttomiejczyk 2018, 22).

1.2.2. Topla ve Dagit Senaryosu (Hub & Spoke)

Bu senaryo, c¢evrimi¢i perakendecilerin {iglincii taraf saglayicilarin
algoritmalarim1 kullandigr durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu algoritmalar bir
kartel olusumunda kullanildiginda gevrimigi perakendeciler de kartel iddialariyla
kars1 karsiya kalabilmektedir. Bu durum sektor oyunculari (spoke) tarafindan iiriin
fiyatin1 belirleme ve iiriin fiyat degisliklerine tepki vermek i¢in ayni {igiincii taraf
saglayicinin (hub) fiyatlandirma algoritmalarini kullanmasiyla baglamaktadir. Bu
siiregte ayni bilisim firmasi tarafindan bir birinin aynisi olacak sekilde gelistirilen
algoritmalarin, kendi aralarinda iletisim kurmaksizin fiyatlandirma yontemi olarak

kullanmasi sonucunda fiyatlarin sabitlendigi tespit edilmistir.

Eturas* karar1 incelendiginde ise Topla ve Dagit (Hub & Spoke)
senaryosunun ¢evrimigi pazarlarda kullanildigi anlagilmaktadir (Bkz. Sekil 5). Bu
karar kapsaminda Litvanyali ¢evrimigci seyahat acente yOneticisi tarafindan diger
seyahat acentelerine elektronik ortamda bir not génderilerek, indirim oranlarinin
sinirlanmasinda yeni teknik bir kisitlamanin oldugu bildirilmistir. Bu bildirimden
haberdar olan ya da olmayan biitiin acentelerin bildirimin amacindan uzaklagmadig:
stirece sorumlu olduklar1 ve bir kartele katilmisg gibi degerlendirilecegi ABAD

tarafindan belirtilmistir (Barttomiejczyk 2018, 28). Ayrica mahkeme, sistem

2 (Komisyon 2017)
24 Case C-74/14, Eturas v Others [2016], OJ C 24
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yoneticisi tarafindan gonderilen bildirimin kartel olarak degerlendirilen fiili bir

bilgi oldugunu ve bu bilginin objektif ve tutarli isaret oldugunu vurgulanmaistir.

Sekil 5: Topla ve Dagit (Hub & Spoke) Senaryosu

Tim kullanueslar igin tek tip
fivatlandirma sistemini belirler

Tek tip fivatlandirma
sistemi, algoritmalan

Algoritmalar voluyla gizli anlagmalar
Fiili olarak: zabit fiyatlar

Kaynak: FRESHFIELDS BRUCKHAUS DERINGER LLP. (2017, 2), Pricing algorithms:
the digital collusion scenarios, https://www.freshfields.com/globalassets/our-thinking/campaigns/

digital/mediainternet/pdf/freshfields-digital---pricing-algorithms---the-digital-collusion-scenarios.
pdf, Erisim Tarihi: 10.06.2019.

Bu senaryoda pazar oyuncular1 kendi iradeleriyle bir platform algoritmasini
kullanmay1 kabul ettikleri zaman diger rakip oyuncularinda ayni algoritmay1
kullanma ihtimalinin bulundugunu ve platform algoritmalarinin ise fiyatlar
belirli bir seviyede sabitlenmek icin kullanilabilecegini bilmeleri gerekmektedir.
Bu durum klasik Topla ve Dagit (Hub & Spoke) olarak degerlendirilerek biitiin
oyuncularin kartel anlagsmasi igerisinde bulunduklar1 kabul edilmektedir.

Uber diinya iizerinde mobil uygulama araciligiyla tagimacilik hizmeti
sunmaktadir (Nowag 2016, 1). Uber, Uber uygulamasini kullanan miisteriler
ile siiris hizmeti veren siiriicliyli bir araya getirerek bu durumu saglamaktadir.
Mobil uygulama araciligiyla misteriye sabit bir fiyatla A noktasindan B noktasina
bir yolculuk teklif edilmektedir. Uber, fiyat algoritmalar1 kullanarak fiyatlar
belirlemekte ve miisteriler yolculuk i¢in Uber’e mobil uygulama iizerinden
0deme yapmaktadirlar. Uber, kendisiyle siiriicli arasindaki ticret 6deme seklini
tek bir sekilde yapmakta ve bunu belli bir yiizde tutarini kendisine aldiktan sonra
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stirliciiye aktarmaktadir. Uber, stiriiciilere mobil uygulamast hari¢ bagka herhangi

bir yontemle bir 6deme talep etmelerine veya almalarina izin vermemektedir.

Bu bilgiler gercevesinde Uber’in algoritmasi, gercek piyasa fiyat1 yerine
algilanan rekabetci bir fiyat1 taklit edebildigi ic¢in algoritmik tekel olarak
adlandirilmaktadir (Ezrachive Stucke 2016, 51). Uber, miisterilerden siiriicii bahsisi
alinmamasi yoniinde bir politika benimsemekte ve fiyatlarin sadece algoritmalar
tarafindan belirlenmesini saglamaktadir. Belirlenen fiyatlar {izerinden %20 ile
%25 arasinda Uber kendisi i¢in kesinti yapmakta geri kalan miktari ise siiriiciiye
aktarmaktadir. Uber, algoritmalar fiyat belirlemede tek basina yetkili kilmakta
ve miisterilerin belirli bir bolgede artan siiriicii talebine fiyatlarda orantili bir artis
ile karsilik vermektedir. Yapilan bu artislar baz1 durumlar karsisinda algoritmik
tekelin fiyatlar iizerindeki etkisini net bir sekilde gdstermektedir. Ornegin New
York’ta kar firtinasinin oldugu bir bdlgede siiriicli istegi zamanla artmis bu da
fiyatlarin 8.5 kat artmasina neden olmustur (Chew 2016).

FTC Komisyon Uyesi Ohlhausen, algoritmalarin anlasma i¢in Topla ve Dagit
(Hub & Spoke) ile beraber kullanimini agikliga kavusturmak i¢in bu durumu su
sekilde ifade etmistir: “Algoritma” kelimesi yerine “Bob adinda bir adam " ifadesi
kullanilirsa, algoritmalar geleneksel bir Topla ve Dagit (Hub and Spoke) kartel
gibi ele alinabilir (Ohlhausen 2017, 10).

Bu senaryoda anlatilanlarin 1s18inda ortak kullanilan bir algoritmanin her
seyin fiyatin1 belirlemeye basladigi durumlarda kartel olarak degerlendirilmesi
gerektigi belirtilmistir. Yukarida yer verilen ifade de, drneklerin klasik Topla ve
Dagit (Hub & Spoke) kartelinden farkli olmadigi sadece bu islevi yerine getiren
algoritmalar oldugu anlatilmaktadir.

1.2.3. Makineden Makineye (M2M) Iletisim ve ML, DL Algoritmalar:

Bu senaryoda Al algoritmasi, insandan bagimsiz bir sekilde karar almakta ve
bu siiregte deneyimlerle 6grenme yetenegini artirmasi sonucunda olusan rekabet
karsit1 durumlar1 insan etkisinden uzak bir sekilde gerceklestirmektedir. Ayrica
bu duruma ilaveten sektdr oyunculari diginda fiyatlandirma algoritmalari i¢in
kullanilan algoritmalar1 kodlayan programcilarin, algoritmalarin birbirleriyle
iletisime gecip rekabet karsiti bir davranistan kaginmasini géz ardi ettigi durumlarda
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meydana gelebilmektedir. Ancak bu durumu rekabet hukuku baglaminda
Komisyon iiyesi Vestager, “igletmelerin su an yaptiklari ve yapacaklari seyler i¢in
rekabet uyumlulugunu gozetmeleri gerekmektedir.” seklinde degerlendirmistir
(Komisyon 2017).

1.2.3.1. Rekabeti Sinirlayic1 Anlagsmalar Kapsaminda Degerlendirilmesi

Bu senaryoda Al fiyat algoritmalari, kar1 optimize etmeyi sektérden topladigi
bilgilerle sifirdan 6grenerek ve pazardaki diger algoritmalar ile bu durumu koordine
ederek gizli bir anlasma olusturmaktadir (Bkz. Sekil 6). ABIDA’ya gore genel
ilke, tesebbiislerin boylesi rekabet karsiti bir ortamin olugsmamasi i¢in teknolojik
giincel biitiin 6nlemleri almalarma ragmen kullanildiklar1 fiyat algoritmasinin
gizli anlagma olugmasina neden olmasi halinde bundan sorumlu tutulacaklarini
gostermektedir. Bu durumu Komisyon iiyesi Vestager su sekilde ifade etmektedir:
“...bir tesebbiisiin fiyat belirlemek i¢in algoritmalar kullandigi durumda ortaya
¢ikan rekabet risklerinden sorumlu tutulacaktir.” (Komisyon 2017)

Sekil 6: Makineden Makineye (M2M) lletisim ve ML, DL Algoritmalar:
(M2M Communication and ML, DL Algorithms)

Gizli Anlasma

7\

Gizli izli
Anlasma Anlasma

|. =
Kaynak: FRESHFIELDS BRUCKHAUS DERINGER LLP. (2017, 3), Pricing algorithms:

the digital collusion scenarios, https://www.freshfields.com/globalassets/our-thinking/campaigns/
digital/mediainternet/pdf/freshfields-digital---pricing-algorithms---the-digital-collusion-scenarios.

pdf, Erisim Tarihi: 10.06.2019.
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1.2.3.2. Hakim Durumun Kétiiye Kullanilmasi1 Kapsaminda
Degerlendirilmesi

Bu senaryoda yatay anlagmalar diginda bir de hakim durumu koétiye
kullanarak olusabilecek algoritmik eylemler de bulunmaktadir. Sayet tesebbiislerin
sayist birden fazla ise bu durum kolektif egemenligin kotiiye kullanimi olarak da

adlandirilmaktadir.

ABAD, Bertelsmann AG / Sony v. Impala davasinda kolektif baskinlik bulmus
ve olay taraflar arasinda var olan karsilikli bagimliligin siki bir oligopolle iliskili
olmasi sebebiyle meydana geldigi tespit edilmistir. Ayrica kolektif baskinlik diger
korelasyon faktorlerine dayanabilecegi de vurgulanmistir (Barttomiejczyk 2018,
39). Bu davaya gore Savcr Kokott, kolektif pazar egemenliginin oligopoliin tiim
iiyelerinin piyasa davraniglarinin zimni koordinasyonundan kaynaklanabilecegini
acikca belirtmistir. Bu dava kapsaminda algoritmanin nerede ve ne sekilde
kullanilacagi olasi rekabet ihlalinin tiiriini de degistirmektedir.

1.2.4. Gizli Anlagsma Senaryosu

Bu senaryo, fiyatlandirma algoritmalarinin pazarin artan sekilde seffaflasmasi
sonucunda bir gizli anlagsma olusturma varsayimina dayanmaktadir. Bu olasiliklar1

artirict durumlar1 Ezrachi ve Stucke su ifadelerle belirtmektedir:

Pazarm daha genis ve daha ayrintili bir goriiniimii, rekabetci girisimlere cevap olarak
daha hizli tepki verilmesini saglamakta ve ayrica yaparak 6grenme® (learning by doing)
ile elde edilen dinamik stratejiler ile miimkiin kilan teknolojiler sayesinde oligopolistik
pazarlarda gizli anlagmalar daha da etkili hale gelebilmektedir (2016, 71).

Diinya tizerindeki rekabet otoriteleri tarafindan incelenmekte olan bu senaryo
su an icin bir rekabet ihlali olarak degerlendirilmemektedir. Ancak bahsedilen bu
varsayimin ger¢eklesmesi durumunda rekabet otoritelerinin almalar1 gereken
diizenleyici onlemler ve tesebbiislerin ise alacagi tedbirlere iliskin tartigsmalar
diinya genelinde yapilmaktadir.

2 Yeterli hesaplama kaynaklarina sahip bir algoritmanin, gergek diinya verileri lizerinde oynama
yapilmadan, egitim Ornekleri sunularak kendine ait 6grenme kaliplar1 ¢ikartarak performansini
iyilestirmesine “yaparak dgrenme” denilmektedir.
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Sekil 7: Gizli Anlasma Senaryosu (Tacit Collusion)

mo
N—

Gizhi

Kaynak: FRESHFIELDS BRUCKHAUS DERINGER LLP. (2017, 4), Pricing algorithms:
the digital collusion scenarios, https://www.freshfields.com/globalassets/our-thinking/campaigns/
digital/mediainternet/pdf/freshfields-digital---pricing-algorithms---the-digital-collusion-scenarios.

pdf, Erisim Tarihi: 10.06.2019.

Pazar seffafligi her gecen giin dinamik fiyatlama algoritmalarini kullanan ve
mevcut fiyatlarin1 yayimlayan tesebbiis sayisi ile dogru orantili olacak sekilde
artmaktadir. Sektordeki tesebbiislerin her birinin kendi fiyatlama algoritmalarini
kullandig1 ve rakipleriyle gercek zamanl fiyatlarini paylastigi bir durumda gizli
anlagma i¢in en uygun durum olusmaktadir. Boyle bir durumda bir tesebbiis fiyat
artis1 gerceklestirdiginde rakip tesebbiis de anlik artis yapmaktadir. Ayni tesebbiis
fiyatin1 diistirdiigiinde ise yine rakip tesebbiisler fiyatlarini ayn1 seviyeye ¢ekerek
cevap vermektedir (Bkz. Sekil 7). Bu yasanan fiyat degisiklikleri ¢ok hizli bir
sekilde gergeklestigi i¢in de miisterilere indirim teklifi yapilamamaktadir. Ayrica
algoritmalari yapmis oldugu bu tiir gizli anlasmalarin sonucunda piyasa, dengeye
gelmesi gereken fiyattan daha yukarida bir noktada dengeye gelmektedir.?

Bu senaryoda ilk belirtilmesi gereken hususun rakip tesebbiislerin kullanmis
oldugu algoritmalarin birbirlerinin fiyatlarim izleyerek yapmis olduklar1 paralel
hareketlerin su an i¢in rekabet hukuku kapsaminda hali hazirda cezalandirmaya

26 Stiper rekabetci fiyatlandirma (supracompetitive), rekabetci bir pazarda siirdiiriilebile-
cek olanin iizerinde fiyatlandirma olarak tanimlanmaktadir (Freshfields Bruckhaus Derin-
ger LLP 2017, 5).
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konu olmadigidir. Bu durumun temelinde ise algoritmalar arasinda herhangi bir
acik anlagmanin olduguna dair bir kanitin olmayis1 ve seffaf bir pazar yapisinin
olmasi yatmaktadir. Hakim goriis bu tiir davraniglarin sorusturulmasinin zor
oldugu ve pazar seffafliginin ise tiiketicilere fayda sagladigi yoniindedir. Bunun
aksini iddia edenler ise agir1 piyasa seffafliginin algoritmalar tarafindan kotiiye
kullanilabilecegini (Freshfields Bruckhaus Deringer LLP 2017, 4) ve bu sebeple
kanunlarim degistirilmesi gerektigini ifade etmektedirler. Bu durumda olusabilecek
rekabet karsit1 eylemler i¢in ise yetkili makamlarin rekabet yasalarini degistirerek
asir1 seffaf bir pazarin olusturulmasini dnlemesi gerektigini belirtmektedirler.

1.3. BOLUM DEGERLENDIRMESI

Algoritmalarin fiyat tespiti i¢in birbirleriyle olan iligkilerinin rekabet hukuku
baglaminda bazi sorunlara sebebiyet verdigi bu boliim kapsaminda vurgulanmustir.
Dolayisiyla algoritmalar tarafindan yapilan davranislarin, rekabet hukuku
kapsaminda bir ihlal olusturup olusturmadiginin degerlendirilmesi gerektigini
s0ylemek de yanlig olmayacaktir.

Fiyatlamai¢inalgoritmakullaniminin tegebbiisler agisindan fiyatlama stratejisi
iizerine olumlu etkiler sagladigi yadsinamaz bir gergektir. Sektdr oyuncular
tarafindan kendi algoritmalarmi yazmalar1 ve mevcut fiyatlarin1 paylasmalar
pazar seffafligini artirict bir 6zellik kazandirarak algoritmik fiyatlamalarda
derhal doniisleri ve ceza mekanizmalarini olusturma imkani saglamistir. Ayrica
algoritmik fiyatlandirma tesebbiisler i¢in acik bir sekilde verimliligini artirma ve
maliyetleri diisiiriicii etkide bulunarak gelir artisina da imkan vermektedir (Oxera
2018, 4). Algoritmalarin faydalarinin bu denli fazla olmasmin yaninda rekabet
karsit1 etkileri de karsimiza c¢ikmaktadir. ABD’deki havayolu tesebbiislerinin
bilet fiyatlar i¢in ilk ve son bilet fiyatlar1 iizerinden haber gondermeleri, Uber
gibi devasa tesebbiislerin fiyatlama i¢in sadece algoritmalar1 kullanmalar1 ve
algoritmik tekel durumunun olusumu ve son olarak e-ticaret firmalariin biiytik
¢ogunlugunun bu algoritmalardan yararlanmasi rekabet karsiti davraniglara
neden olmaktadir. Bu algoritmalar, olusum yapilari incelendiginde ise Izleme,
Paralel, Sinyal ve Al algoritmalar1 olarak dort sinifa ayrilmaktadir. Bu yapilar

ile yapilabilecek senaryolar incelendiginde ise Haberci, Topla ve Dagit, M2M ve
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Gizli Anlagsma senaryolar1 karsimiza ¢ikmaktadir.

Goriildigii tizere, sektdor oyunculart tarafindan fiyat belirlemek icin
algoritmalarin  kullanimi  artikca, Al algoritmalarinin rekabet hukuku
uygulamalarindaki rolii daha da artacak ve kullanimi gittikge yayginlagacaktir.
Bununlabirlikte, gizli anlagma (tacit collusion) senaryosunun gergekten bu tiir ortak
sonuglara yol acip agmayacagi net degildir. Bu algoritmalarin neler yapabilecegi,
davraniglarini gergekten koordine edip etmeyecekleri ve hatta birbirleriyle iletisim
kurmay1 6grenebilecegi gibi durumlart incelenmesi gerekmektedir. Bu sorular
daha ayrmtili bir sekilde arastirmak i¢in oncelikle izleyen boliimde ML ve DL
algoritmalar1 daha sonrada tigiincii boliimde RL algoritmalar1 konusunda detayli
aciklamalar yapilacaktir.
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BOLUM 2

YAPAY ZEKA (AI) UYYGULAMALARI

2.1. AIRBNB ML FiYAT TAHMIN UYGULAMASI?

Rekabet iktisadinda, neyin gerceklestigi kadar, bunun neden ve nasil
gergeklestigini ortaya koymaya calisan analizler de yer almaktadir (Arslan
2015, 22). Bunun i¢in sadece piyasadaki oyuncularm insani uygulamalarinin
sonuclaria degil, Al algoritmalarinin neden olmus olabilecegi durumlar da
degerlendirmektedirler. Bu bakis agis1 dogrultusunda, tiiketicileri, rakipleri ya da
piyasadaki diger oyunculari etkileyen ve piyasalardaki rekabet kosullarini ortadan

kaldiran Al uygulamalar1 anlasilmaya ¢alisiimaktadir.

Al uygulamalart; fiyatlandirma, {iretim kapasitesini belirleme, ise alinacak
personel secme ve lojistik siireclerini yonetme gibi daha bircok alanda
kullanilmaktadir. Bu alanlarda yaygin bir sekilde algoritmalarin kullanimin
artmasiyla beraber algoritmalar giderek daha etkin hale gelmektedir. Bu
nedenle algoritmalar basit sonlu otomatlar gibi basit sezgisel kurallar karsisinda
kullanilabilecegi gibi birden fazla degiskene bagl olarak stirekli olarak degisen
sistemleri fiyatlandirmada veya fiiretim miktarmin belirlenmesi karsisinda da

kullanilmaktadir.

Bir tesebbiisiin kullanmis oldugu algoritmanin fiyat tahmini yapabilmesi
icin birden fazla degiskeni analiz etmesi, degiskenler arasindaki iliskileri tespit
etmesi ve bu bilgileri kullanarak sonuglar ¢ikarmasi gerekmektedir. Bu siirecleri
tamamlayabilmek icin ise ileri diizey ML, DL ve RL algoritmalarinin kullanim
s6z konusu olmaktadir. Mitchell tarafindan ML nin akademik tanimi su sekilde

yapilmistir:

27 Airbnb uygulamasi Kaggle platformunda bulunan ML uygulamalarindan esinlenerek yazilmustir.
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Bir bilgisayar programinin bir T gorevini yerine getirdigini varsayalim. Program bu
T gorevini yerine getirirken zaman gegtikce E tecriibesini kazansin. P ise programin
bu T gorevini yerine getirirken ki performans 6lgiitii olsun. Eger bu P performans
olgiitii E tecriibesi ile gelisiyorsa o zaman bu programin 6grendigini soyleyebiliriz
(1997, 2).

Burada bahsedilen tanima gore bu algoritmalar aldiklar girdilere bagl olarak
zaman i¢inde kendilerini siirece uygun sekilde ¢aligabilecek sekle getirebilmekte
ve bu durum ise algoritmanin 6grenme yetenegini siirekli bir sekilde gelismesine
olanak saglamaktadir. Bununla beraber algoritmalarin daha dogru sonuglara
ulagma istegi ise ister istemez rekabet karsiti durumlarin da olugsmasina neden
olabilmektedir. Bu durumu netlestirmek acisindan Python koduyla hazirlanmis
Airbnb’deki ilan fiyatlarin1 tahmin eden ve miisterilerin daha diisiik fiyattan ev
kiralamalarinin oniine gecen ML ve DL uygulamalariin tahmin islemini nasil
gerceklestirdigi tek tek aciklanmaktadir. Airbnb fiyat tahmin uygulamasinin
sonuglart ise grafikler {izerinden incelenerek ne sekilde rekabet karsitt bir etki
dogurabilecegi anlatilmaktadir.

Airbnb fiyat tahmin uygulamasmin anlattminda kullanilacak ML ve DL
uygulamalari i¢in genel kabul gérmiis belli basli asamalar bulunmaktadir. Bu
asamalar Google tarafindan desteklenen Kaggle platformunu kullanan Mkariithi
(2018) tarafindan su bagliklar altinda toplanmaktadir:

¢ Sorunu Tanimla
*  Girig ve Cikislar1 Belirleme
*  Kesifsel Veri Analizi
- Veri Koleksiyonu
- Veri On Isleme
- Veri Temizleme
- Goriintiileme
*  Model Tasarim1
*  Model Dagitimi
*  Model Bakim
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Bu asamalar, Airbnb fiyatlandirma algoritmasinin ¢alisma prensibine benzer
sekilde uyarlanmis ML ve DL uygulamalariyla?® beraber anlatilmaktadir (Bkz.
Sekil 8).

Sekil 8: ML is Akis1

Sorun Tanimlama Kesifsel Veri
Giris Cikis Analizi
Belirleme

Model Dagitim Model Bakim

© 3.Adm

2.2. PROBLEM TANIMLAMA

Diinya iizerinde seyahat edenler i¢in akla gelen en tipik problemlerden bir
tanesini konaklanacak yerin ayarlanmasi olusturmaktadir. Gelisen teknolojiyle
beraber eskiden telefon goriismeleri ile yapilan bu rezervasyonlarin yerini Airbnb
gibi uygulamalar araciligiyla yapilan rezervasyonlar almaktadir. Bu uygulamalar
lizerinden yapilacak rezervasyonlar igin ise en Onemli degiskeni rezervasyon
fiyatin1 hesaplamak olusturmaktadir (Bkz. Sekil 9). Airbnb gibi yazilim {lizerinden
fiyatlama algoritmalar1 kullanan tesebbiislerin fiyatlara etki edebilecek ana
faktorlerin neler oldugunu bulabilmek igin turistlerin en ¢ok ne zaman geldikleri,
fiyatlarin en ¢ok ne zaman degistigi, konaklanacak yerin se¢iminde en onemli
6zelligin neler oldugu gibi sorularin cevabini ararken fiyatlama algoritmalarina
bagvurmaktadirlar.

2 Airbnb uygulamas: igerisinde kullanilan kodlar1 Kaggle tizerinden alinarak gelistirilmistir. ML
kodu (Deis 2019), DL kodu (Cybulski 2019) ve Veri seti (Seattle Airbnb Open Data 2018)
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Sekil 9: Problem Tanimlamanin Problem Ozellikleriyle iliskisi

Problem
Ozellikleri

A g
Problem ~
= Tammmlama Dofabsle

il

Girdi &
Ciktilar

Kaynak: MKARIITHI (2018). “Real Estate Sales Price Prediction”, https://www.kaggle.com/
mkariithi/real-estate-sales-price-prediction, Erisim Tarihi:13.06.2019.

Airbnb, uygun yer kiralamak isteyenleri yerel ev sahipleriyle bir arayan
getiren bir pazar olarak tanimlanmaktadir (Yee ve Ifrach 2015). Airbnb iizerinden
ilan sahipleri fiyatlar1 serbestce belirleyebilmektedir ancak Airbnb ev sahiplerine
ML igeren bir algoritmaya gore fiyatlari tavsiye etmektedir. Fiyat onerileri yer ve
biiyiikliik, miilkiin doluluk orani, rezervasyon siiresi, sezon, rakiplerin fiyatlari ve
bulunabilirligi gibi siirekli algoritmalar tarafindan belirlenen degiskenlere gore
ayarlanmaktadir. Fiyat ipuclari, 6rnegin yerel olaylar1 dikkate almak {izere zaman
icinde degisiklik gosterebilmekte ve diizenli olarak algoritma 6grendigi bilgiler
ile kendisini giincellemektedir.

2.3. PROBLEM OZELLIKLERIi

Problem, Airbnb verileri lizerinden bir fiyat tavsiye uygulamasi gelistirebilmek
olarak belirlendikten sonra problem o6zelliklerini belirleme agamasina gegilmesi
gerekmektedir. Bu asamada Airbnb iizerinden rezervasyon fiyatinin hangi
degiskenlere bagli oldugu bilgisine ve gelecekteki ¢iktilar i¢in bazi yararli verilere
Airbnb’nin internet sitesinden ulasilabilmektedir. Airbnb internet sitesinde

belirtildigine gore rezervasyon fiyati su basliklardan olusmaktadir:
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*  Ev sahibi tarafindan belirlenen maliyetler,
e Gecelik ucret, ev sahibi tarafindan karar verilen ticret,

*  Temizlik ticreti, baz1 ev sahipleri tarafindan kendi alanini temizleme maliyetini
kargilamak i¢in alinan bir kerelik {icret,

»  Ekstra misafir iicreti, bazi ev sahipleri tarafindan kullanim alanlariyla ilgili diger
masraflar kargilamak icin bir kerelik ticret,

*  Airbnb tarafindan belirlenen maliyetler, Airbnb servis {icreti,

* Dahil edilebilecek diger maliyetler: doviz kuru tcretleri, KDV, diger yerel
vergiler vs.

Problemi ozelliklerini daha da detaylandirilacak olursa, ii¢ kisma ayirmak
gerekmektedir: amag, degiskenler ve girdi ve ¢iktilar.

2.3.1. Amag¢

Her bir ilanin fiyatin1 tahmin etmek uygulamanin amacini olusturmaktadir.
[lerleyen béliimlerde bahsedilecek olan test veri setindeki her bir Id (ilan numaras1)
icin rezervasyon fiyat degiskeninin degeri tahmin edilecektir.

2.3.2. Degiskenler

Uygulama fiyat hesaplarken ev sahibi tarafindan belirlenen gecelik fiyati
etkileyen degiskenleri odak noktasina alacaktir. Diger bir yandan Airbnb’nin
kullanmis oldugu algoritma incelendiginde rezervasyonun yapildigi tarih, Wi-Fi
ve TV gibi sunulan imkanlar, mahalle bilgisini kullanmak veya tam koordinatlar
kullanmak daha iyi sonuglar vermektedir (Vrmintel 2015). Bunun sebebi ise bazen
yakin yerlerin farkli mahallelerde olusu veya nehrin farkl taraflarinda yer aliyor
olusu liste fiyatlarinda biiyiik farkliliklar gostermesine neden olabilmektedir.

2.3.3. Girdi ve Ciktilar

Uygulamamiz da kullanmis oldugu veri seti, ana organizatoriiniin Google
oldugu Kaggle’dan alinmistir (Seattle Airbnb Open Data 2018). Alinan bu veriler
uygulamamizda girdi olarak kullanilmaktadir. Bu veriler ile egitilen ML ve DL
algoritmalar ise ¢iktilar iiretmektedir.

Girdiler

 listings.csv: Airbnb ilan hakkinda 6zet bilgiler bulunmaktadir. Ornegin
konum, ana bilgisayar bilgileri, temizlik ve misafir icretleri, olanaklar vb.
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e calendar.csv: Airbnb ilan takvim verileri bulunmaktadir. Ornegin
uygunluk tarihleri, her bir tarih i¢in fiyat.

Ciktilar

o dfy test_tahmin: Icerisinde test veri setinde alman her bir ilan
numarasinin tahmini fiyat bilgisi listelenmektedir.

2.4. YAPI iISKELETI SECIMi

ML uygulamalart kodlanirken programcilar tarafindan genel olarak Python
programlama dili se¢ilmektedir (Patel 2018). Bunun baslica sebepleri ise dilin
okunabilirligi ve daha az karmasik olusudur. Bu gergekten yola ¢ikacak olursak
onceden yazilmig bir Python kodu kolayca anlasilabilmektedir. Dolayisiyla da
baska bir programciya kodun ne sekilde galistig1 ¢ok hizli bir sekilde anlatimi
saglanabilmektedir. ML ve DL uygulamasi i¢in kullanilan yapi iskeletlerinin
tamami asagida agiklanmaktadir (Bkz. Sekil 10).

Sekil 10: Kullanilan Kiitiiphaneler

Kaynak: MKARIITHI (2018). “Real Estate Sales Price Prediction”, https://www.kaggle.com/
mkariithi/real-estate-sales-price-prediction, Erisim Tarihi:13.06.2019.

matplotlib
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Numpy (Numerical Python Package): NumPy, sadece dizi nesneleri
kullanmakla kalmayip ayni zamanda hesaplamalar i¢in rahatlikla
kullanilabilen lineer cebirsel fonksiyonlardan da yararlanmaktadir
(Raman 2015). Dizilerin ve iliskili dizi islevlerinin hizli bir sekilde
uygulanmasinin saglamasiin yani sira bir dizi nesnesini kullanarak
matris carpimi, vektorlerin ve matrislerin transpozisyonu, denklem
sistemlerinin ¢6zlimiinii, vektor carpimi ve normalizasyonu vb. islemlerini
de yapilabilmektedir.

Pandas: Karmasik veri kiimelerini saklamak ve islemek igin
kullanilmaktadir (Raman 2015).

Matplotlib: Programcilar tarafindan rahat bir sekilde kaliteli grafikler
olusturma i¢in kullanilmaktadir (Raman 2015).

Seaborn: Istatiksel verilerin gosterimi i¢in kullanilmaktadir (Seaborn
2018).

Sklearn:  Python igin bir makine Ogrenme kiitiiphanesi olarak
tanimlanmaktadir (Pal 2015). Destek vektor makinesi (support vector
machine), rastgele ormanlar (random forests) ve k-en-yakin-komsulari
(k-neighbours) gibi c¢esitli algoritmalar1 biinyesinde barindirmakta ve
ayrica NumPy ve SciPy gibi Python sayisal ve bilimsel kiitiiphanelerini
de desteklemektedir.

Xgboost: Baskin rekabet¢i makine 6grenmesi olan hiz ve performans
icin tasarlanmis gradyanl yiikseltilmis karar agaglarinin bir uygulamasi
olarak tanimlanmaktadir (Brownlee 2016).

2.5. GORSELLESTiRME

Iyi bir gorsellestirme, kullanicilarin verileri kesfetmesine ve anlamasina,

deger ve derin goriisler saglamasina yardimci olmakta (Raman 2015) ve verinin

Olceklenebilmesini saglamaktadir. Gorsellestirmenin faydalarindan bir digeri ise

veri igerisinde belli kaliplar1 ve egilimleri ortaya ¢ikararak veriyle ilgili sorularin

cevaplarin bulunmasina katki saglayan bir ara¢ olarak kullanilmasi gelmektedir.

Gorsellestirmenin etkinligini artirmak igin ise yapilmasi gereken problemin ana
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noktasini tanimlamak, bu grafikleri kullanacak son kullanicilarin seviyesini ve
bakis agilarini belirlemek, verileri dogru sekilde temsil etmek ve daha sonra

mesaj1 son kullaniciya ileten agik bir sunum olusturmaktan gegcmektedir.

Gorsellestirme icin Python’da kullanilan grafik tiirleri (Bkz. Sekil 11) bir
birinden farkli amaglar i¢in kullanilmaktadir. Bu grafik tiirlerinden Airbnb fiyat
tahmin uygulamasinin ana noktalarinin belirlenmesi i¢in fiyatlarin ilan sayisi
ve tablolardaki siitunlarin birbirleriyle iligkilerinin tespiti i¢in histogram ve
heatmap 'ten yararlanilmaktadir.

Sekil 11: Gorsellestirme Metotlar:

Kaynak: MKARIITHI (2018). “Real Estate Sales Price Prediction”, https://www.kaggle.com/
mkariithi/real-estate-sales-price-prediction, Erisim Tarihi:13.06.2019.

Scatter plot
jointplot | | Box plot

radviz | | Histogram

Gorsellestirme -

andrews_curves | Multivariate
B Plots
Heatmap | = violinplots
kdeplot | pairplot

2.5.1. Histogram

Gelistirilmis olan uygulama Airbnb veri setinde bulunan 3818 tane ilanin
ortalama fiyatlarinin dagilimini gosterilmektedir. Grafik incelendiginde girislerin
biiylik cogunlugunun 50 - 150 dolar civarinda yogunlastigi goriilmektedir. Boyle
bir durumda ¢ikarilacak ilk sonucun ilanlarm genelde 50 ile 150 dolar civarinda
fiyatlandirildigidir (Bkz. Sekil 12).

31



Rekabet Kurumu Uzmanlik Tezleri Serisi

Sekil 12: Fiyata Bagh ilan Sayisi

1400
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400
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[) 100 200 00 400 500 800 700 800 %00 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Fiyat, $

Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi lizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.

2.5.2. Sicaklik Haritasi

Sicaklik haritasi®, son kullanici tarafindan incelendiginde kullanmis oldugu
veri setindeki siitunlarin birbirleriyle olan korelasyon oranlarini gostermektedir.
Bu oranlar Airbnb uygulamasinin fiyat tahmini yaparken hangi siitunlardaki
degerleri birbirleriyle iligkili olduklarini gostermeleri bakiminda 6énemli oldugu
kadar diger yandan veri temizleme islemi yapilirken hangi siitundaki verilerin
eksikliklerinin giderilmesi gerektigi ve hangi verilerin ise veri setinden atilmasi
gerektigi konusunda yol gostermektedir. Is1 haritasinin incelemesine bakildiginda,
fiyatin konaklama, banyo, yatak odasi ve yatak sayisi ile iligkili oldugu oranlarin
yiiksek olusundan anlagilmaktadir (Bkz. Sekil 13).

¥ Ts1 haritasi, bir matristeki bireysel degerlerin renk olarak temsil edildigi verilerin grafiksel bir
gosterimi olarak tanimlanmaktadir.
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Sekil 13:Siitunlar Aras1 Baghhk

accommodates
bathrooms 4 X 0.05 0.0& £ o8

bedrooms .| 0.09

06
beds

host_since_year

04

host_listings_count 0.08 0.08

exira_people_fee 0z

review_scores_rating 0.06
0o

price 1 0.07 0.18 0.03 0.07

accommodates
bathrooms
bedrooms

beds
host_since_year
_listings_count
5 g

extra_people_fee

host_listin
review_scores_ratin

Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi lizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.

2.6. VERI ANALIZi

Veriler, igerige ve Onemine bagli olarak cesitli sekillerde toplanmakta ve
saklanmaktadir (Raman 2015). Airbnb fiyat tahmini i¢in toplanan veriler {i¢ farkli
veri setinden olugmaktadir. Bunlar ilanlar, rezervasyonlar ve miisteri yorumlaridir.
Ancak alinan bu verilerin bir kism1 eksik verilerden ve baska bir kismi ise tek
stitunda liste verilerinden olusmaktadir. Bu veriden bilgiye doniisiim, asagidaki
diyagramda gosterildigi gibi verilerin toplanmasini, islenmesini ve diizenlenmesini
(eksik veri) igermektedir (Bkz. Sekil 14).
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Sekil 14: Veri Analiz Bilesenleri

Veri
Toplama

Kesifsel

Veri
Analizi

Kaynak: MKARIITHI (2018). “Real Estate Sales Price Prediction”, https://www.kaggle.com/

mkariithi/real-estate-sales-price-prediction, Erisim Tarihi:13.06.2019.

Eldeki verilerden bilgiye doniisiim, ayni1 zamanda istatistiksel modelleme

veya hesaplama algoritmasi gibi daha karmasik adimlari icermektedir. Burada

gergekten Onemli olan verilerin sorgulanmasini, erisilmesini ve manipiile

edilmesini saglamaktir. Incelenmekte olan Airbnb uygulamasinda, ¢ok biiyiik

ve farkli miktarda veri bulunmasindan dolayi, doniisiim filtreleme, toplama,

korelasyon uygulama, dlgeklendirme ve normallestirme ve siniflandirma gibi

isleme yontemlerini icermektedir. Airbnb uygulamasi i¢in uygulanan veri analiz

adimlar sirasiyla su sekildedir:

“listings.csv”’ ve “calendar.csv” dosyalarindaki veri setlerini birlegtirme
“date” siitun verisinden giin, ay ve yil tam sayilarini elde edilme

Veri setindeki tekil degerleri bulma

Icerisinde liste barindan siitunlarin degerlerini ayirma islemi
Kullanilmayacak siitunlarin ¢ikarilmasi islemi

Rezervasyon veri setinden alinan tarih siitunu degerini ay ve yil olarak

ayristiritlmast iglemi

34



Ender YILDIZ

Fiyat slitununu sayisallastirma islemi

“host _since” tarih alanindaki veriyi sayisallastirma ve bos verileri

kaldirma

“host_response_rate” siitunundaki verileri sayisallagtirma ve bos verileri

kaldirma

“host_listings count” siitunundaki bos verileri var olan degerlerin
ortalamas1 alinarak bu degerler ile doldurma

“host_verifications” kukla slitununa tasima ve gercek degerleri kaldirma

“bathrooms”, “bedrooms” ve “beds” situnlarin mode® alinarak bos

degerleri doldurma

“amenities ” birden fazla siituna bdliinerek orijinal verileri yeni siitunlara

tasima (Liste barindirdiklari i¢in siitunlara bolme islemi yapilmakta)

Fazladan kisi olmasi durumunda sonucu bir, olmamasi durumunda

sonucu sifir olarak ayarlama

Kullanicr goriis skor siitunundaki eksik verilerinin degerini sifira atama

2.6.1. Veri Toplama

Airbnb, Amazon, Google ve Facebook gibi internet sitelerindeki verilerin

tamamini siirekli olarak depolamaktadir. Airbnb Ornegine doniilecek olursa

rezervasyon gibi islemler uygulama iizerinden gergeklestirildigi i¢in yapilan biitiin

islemler kayit altina alinmaktadir. Bu tiir kayitlar daha sonra miisteri memnuniyeti

veya fiyat tahmin hesaplama gibi islemlerden gegirilmektedir.

2.6.2. Veri Temizleme

Veri temizleme siireci bir kaynaktan gerekli bilgiler toplandiktan sonra girdi

verileri iizerinde baglamaktadir. Veri eksikliklerini gidermek icin toplanan bilgilerin

gorsellestirilmesi eldeki verinin ne kadar ile islem yapilabilecegi konusunda
daha iyi fikir vermektedir (Bkz. Sekil 15). Asagidaki grafik incelendiginde lisans
verisinin tamami girilmemis oldugundan uygulanacak ML ve DL algoritmalarinda

kullanilmamas1 gerekmektedir.

30 http://pandas.pydata.org/pandas-docs/version/0.17/generated/pandas.DataFrame.mode.html,
Erigim Tarihi: 06.06.2019.
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Sekil 15: Eksik Verilerin Siitunlardaki Oranlari
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi tizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.

2.6.3. Veri Isleme

Veri doniislim siirecinin en onemli adimi olan veri isleme safhasinda
islemlerin odagimi veri kalitesi olusturmaktadir. Bu noktadan hareketle Airbnb
uygulamasinda kullanilan verilerin analizlerini yapmak ve anlamak i¢in veri
hazirlamaya yardimci iki tiir olan bagimlilik modelleme ve kiimeleme yontemleri
kullanilmaktadir.

Bagimlilik modellemesi®!, veri elemanlar1 arasindaki iliskileri arar; 6rnegin,
Airbnb, miisterilerinin konaklama aligkanliklar1 hakkinda veri toplayabilir. Bu
islem, Airbnb i¢in miisterilerin y1lin hangi aylarinda nerede daha ¢cok konaklamay1

tercih ettiklerini 6grenmelerine yardimci olmaktadir.

31 Bagimlilik modellemesi, sunum dogasini ve yapisini agiklamak igin veri modellemesinin temel
prensibi olarak tanimlanmaktadir.
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Kiimeleme®, veride bilinen yapilari kullanmadan yani benzer bir yapiya
sahip verideki gruplarn kendiliginden belirlemektedir. Bu yontemin Airbnb

uygulamasinda kullanilmasi tercih edilmemistir.

2.7. OGRENMEYi GERCEKLESTIRME (APPLY LEARNING)

Ogrenmeyi gerceklestirme islemleri veri setinin egitim ve test olarak
boliinmesiyle baglamaktadir. Elde bulunan veri seti birden fazla durum karsisinda
farkli sonuglar alabilmek ve gercege yakin testler yapabilmek i¢in farkli durumlarda
denenmistir. Ilk durumda, veri setinde bulunan verinin yiizde yetmisi egitimin,
ylizde otuzu ise test veri setini olusturacak sekilde belirlenmis ve Xgboost modeli
kullanilarak fiyat tahmin islemi yapilmistir. Ancak veri seti boyutu bir milyondan
fazla olmasi ve igerisinde sayisal olmayan degerlerin fazlalig1 sebebiyle “/0-
flod crossvalidation” 06zelligi kullanilamamistir. Ancak yine de model egitim
sonucunda fiyat tahmini yiiksek bir basar ile gerceklestirilmistir. Son agamada
ise yine ayni veri seti kullanilarak egitim ve test verileri DL algoritmasi igin
yeniden olusturulmus ve Airbnb uygulamasi i¢in yeniden egitilmistir. DL
algoritmas1 egitim sonunda hangi ozelliklerin fiyat tahmini i¢in kullanilmasi
gerektigini kendisi belirleyerek ve yiiksek dogruluk tahmini ile basarili bir sekilde
Ogrenme siirecini tamamlamigtir. Ayrica ML ve DL algoritmalari fiyat tahminini
ne kadar dogru oranda gergeklestirebildiklerini gérebilmek amaciyla birbiriyle de
karsilastirilmistir.

2.7.1. ML Algoritmasinin Modellenmesi

Airbnb uygulamasi, fiyat tahmin icin belirlenen XGBoost optimize edilmis
bir Gradient Boost uygulamasi kullanmaktadir (Géron 2019, 210). Bu model
ilk olarak Tianqi Chen tarafindan dile getirilmistir. Bu model son derece hizli,
Olceklenebilir ve taginabilir olmak i¢in tasarlanmis ve ML algoritmalarinin 6nemli
bir pargasini olusturmustur. XGBoost modeli kullanilirken bazi parametrelere
ihtiya¢ duymaktadir bu parametrelerin agiklamasi asagidaki gibidir:

+  Ogrenme Orani (learning_rate): Gradient Descent algoritmalarinda
adim boyutu kii¢iilmesinin ne kadar olacagini belirleyen degisken olarak

32 Kiimeleme, veride bilinen yapilar1 kullanmadan, bir sekilde veya baska bir sekilde “benzer bir
yapiya” sahip verideki gruplari kesfetme gorevi olarak tanimlanmaktadir.
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tanimlanmaktadir (Hearty 2016, 212). Gradient Descent algoritmasi genel
olarak ileri geri zikzak yapma egilimde oldugu i¢in bu inis giincelleme
parametresi cok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu degisken ne kadar
kiigiik tutulur ise algoritmanin 6grenmesini daha keskin hale getirmektedir
ancak bu parametre agir1 kii¢iiltiildiiglinde sonug alma siiresi agir1 sekilde
uzayarak algoritmanin maliyetini artirmaktadir. Uygulamada ise bu oran
testler sonucunda 0,04’e kadar indirilmistir. Genel uygulamalarda bu
oran 0,3 olarak belirlenmektedir (Sciencedirect 2019).

e En Fazla Derinlik (max_depth): Herhangi bir agacin en fazla
derinliginin ne olacaginin belirlendigi degisken olarak tanimlanmaktadir.
Airbnb uygulamasinda bu say1 yedi olarak belirlenmistir.

e Tahminleyici (n_estimators): Uyarlanacak aga¢ sayist olarak
tanimlanmaktadir. Airbnb uygulamasinda bes yiiz olarak belirlenmistir.

e Gamma (gamma): Agacin yaprak diigiimiinde baska bir boliim yapmak
icin gereken minimum kayip azaltmasi olarak tanimlanmaktadir. Gama

artirilirsa algoritma toleransinda azalma meydana gelmektedir.

o Alt Ornekler (subsample): Egitim oOrneklerinin oran1 olarak
tanimlanmaktadir. 0,5 degeri atandig1 takdirde, XGBoost’un agaclarin
bliylimesinden 6nce egitim verilerinin yarisini rastgele 6rnekleyecegive bu
durumun modelin daha kisa siirede sonuglanacagi anlamina gelmektedir.

Her bir yineleme isleminde alt 6rnekleme bir kez gergeklestirilmektedir.

« Siitun Alt Ornek (colsample_bytree): Her agac olusturuldugu esnada
stitunlarin alt 6rnek oram1 bu degiskene gore ayarlanmaktadir. Her bir

yineleme isleminde alt 6rnekleme bir kez gerceklestirilmektedir.

Yukarida agiklanan biitiin degiskenlerin gercek bir uygulamada ne sekilde
kullanildiginin 6rnek kodu® su sekildedir:

xgb = xgboost. XGBRegressor(n_estimators=500, learning rate=0.04, gamma=0,
subsample = 0.75, colsample bytree=1, max_depth=7)

xgb fit(X egitim,y egitim)

33 Tez kapsaminda hazirlanan Airbnb uygulamasindan alinmustir.
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2.7.1.1. Xgboost Modeli ve Egitilmesi

Xgboost modeli regresyon agaci yapisinda olusturulmus ve karar
agaclarindaki (Decision Tree) kurallari ile benzer prensiplere gore tasarlanmistir.
Airbnb uygulamasi iizerinden bir 6rnek verilecek olursa, verilen her bir ilan i¢in
konaklama fiyatini her agag tarafindan tahmin edilen puanlarin toplamini alinarak
hesaplamaktadir (Bkz. Sekil 16).

Sekil 16: Xgboost, Regresyon Agac Toplulugu

agac1

yatak odasi <2

A +0.9

() )=2+09=29 f §F )=-1-09=-19

Kaynak: XGBOOST, (2019). “Introduction to Boosted Trees”, https://xgboost.readthedocs.
io/en/latest/tutorials/model.html, Erisim Tarihi:13.06.2019.

-0.9

Modelin Formiile Déniistiiriilmesi**

Matematiksel olarak modeli baglangi¢ formiilii su sekilde gosterilmektedir:

K
=) fe G fi €F

k=1

K agac sayisi, f bir fonksiyon F, ise regresyon agacindaki (CART) biitiin
olasiliklar olarak tanimlanmaktadir. Fonksiyon bu degiskenler 1s1ginda mode gore
optimize edildiginde, denklem asagidaki hali almaktadir:

3 XGBOOST, (2019). “Introduction to Boosted Trees”, https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tu-
torials/model.html, Erisim Tarihi:13.06.2019.
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n K
0bj(8) = ) 1,9 + ) 0k
i k=1

Bu formiiliin ilk kismi1 egitim kaybini hesaplarken ikinci kismi ise agaglarin
karmasikligini hesaplamaktadir. Bu iki kismin toplami ise modelin amacini
vermektedir.

2.7.1.2. Agaclarin Artirillmasi (Tree Boosting)

Model, 6grenmesi gereken her aga¢ yapisindaki ve her yapraktaki puanlar
igeren bir f, fonksiyonunu bulmaktadir. Model i¢in aag yapisini 6grenmek, basit
gradyanda yapildig1 gibi geleneksel en uygun sekle sokma probleminin ¢éziimii
gibi yapilsaydi 6grenme siireci imkansizlasacakti yani tiim agaglart bir kerede
O0grenmeyi basaramayacakti. Ancak bunun yerine, 6grenileni diizeltip her seferinde
yeni bir afa¢ ekleyerek # adimindaki 6ngorii degerini y*’ye yazilmaktadir. Bu
durum asagidaki gibi formiile edilebilmekte:

5;1(0) 0

9 = 6D = 97+ A6

9P = ) + o) = 9P+ fo(x)

5 = any-““+mm

¥ t. adimda modelin 6grenmesi, " yani (t — 1). amdaki 6grenme ile
yeni gelen agag ve yaprak puani olan f, (x,) fonksiyonu ile toplanmasi ile elde
edilmektedir. Sonug olarak tiim sabitleri kaldirdiktan sonra, t adimindaki formiiliin
son hali asagidaki gibi olmaktadir:

n

objt = Zl(yl, 9) + iﬂ(ﬁ-)
=1

i=1
n

= > 135+ £i(x) + 0(f) + sabit

i=1
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Ogrenme siirecinde yasanmis olan hatali tespitler i¢in ortalama kare hatasi
(MSE) kullanildig: takdirde formiil asagidaki sekli almaktadir:

n t
obj' = > (= G + £iG)) + D 0
=1 i=1
= Z[Z(ﬁzgt_l) = ¥)fe(x) + f;(x)?] + Q(f) + sabit
i=1

MSE formu, birinci dereceden bir terim(artik) ve ikinci dereceden terimler ile
daha iyi uygunluk gostermektedir. Asagidaki formiil g ve h, degerleri yazilacak
olursa daha anlagilir bir formiil elde edilmis olacaktir.

n

obj' = D [l 9 ™) + gifix) + %hiff(xi)] + 0(f) + sabit

i=1

g ve h.’nin tam kargiliklari su sekildedir:

9= 050l 91 ™)

h; = 0;@—1)1(}’1"}71‘?_1))

Tiim sabitleri kaldirdiktan ve g ile h, yerine yazildiktan sonra t adimindaki
formiil son seklini almistir (Chen 2014, 23):

= 1
Z [gift(xi) + Ehiftz(xi) +02(f)
=1

Sonug olarak artik algoritmay1 hedefe gotiirecek olan formiil elde edilmistir.
Buradaki formiiliin 6nemli kazanimi da nesnel fonksiyonun degerinin yalnizca
g, ve h, degiskenlerine bagl halde getirilmesidir. Boylelikle kullanilan XGBoost
ozel kayip fonksiyonlarii da destekleyecek sekle getirilmistir.

Bu bilgiler 1s18inda model, Airbnb uygulamasinda fiyat tahmini yaptiktan
sonra MSE egitim degerini 509,979 ve test degerini de 519,532 olarak bulmustur.
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Daha sonra R"2 hesaplandiginda ise egitim 0,954 ve test: 0,952 ile bire ¢ok yakin
bir deger ile sonuglandigi bu durumda fiyat tahminlerinin gergeklerine ¢ok yakin
bir sekilde elde edildigi ve egitimin basarili bir sekilde sonuglandigi anlagilmigtir.

XGBoost modeli ile elde edilen bir diger sonug ise veri setinde bulunan
stitunlarin fiyat tahmini i¢in en ¢ok etki edenlerin hangileri oldugunu géstermesidir
(Bkz. Sekil 17).

Sekil 17: XGBoost Modeli Tarafindan Belirlenen Siitunlarin Onem
Derecesi
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gues
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number_of_reviews

review_scores_rafi
review_scores_location

calculated_host_listi
host_res

Ozellikler

Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi iizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.

Airbnb konaklama fiyatlarinin tahmini i¢in ML algoritmalariyla gelistirilmig
uygulama sonuglarinda yaklasik iki yiiz seksen bin konaklama fiyat tahmini
yapilmistir (Bkz. Sekil 18).
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Sekil 18: Airbnb Fiyat Tahmini
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi {izerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.

Fiyat tahmin ¢iktis1 alindiktan sonra ikinci asamaya ge¢ilmis ve tahmin i¢in
kullanilan fiyatlarin asil degerlerinin de ¢iktis1 alimmistir (Bkz. Sekil 19). Bu iki
farkli grafikte ilk dikkat ¢ekici 6zellik hemen hemen bir birinin aynisi olmasi
olmustur.

Sekil 19: Airbnb Gerc¢ek Fiyatlar
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi lizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.
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Son olarak gercek fiyatlar ile tahmin fiyatlar1 ayr1 ayr1 gosteren grafikler
tekillestirildiginde tahmin edilen fiyatlarin gercek fiyatlara ¢ok yakin bir degerde
oldugu ortaya ¢ikmistir. Bunun daha dnceden bahsedilen R*2 sonucu ile uygunluk
gosterdigi anlagilmistir (Bkz. Sekil 20).

Sekil 20: Airbnb Gercek Fiyatlar ile Tahmin Edilen Fiyatlarin Uygunlugu
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi iizerinde yer alan bilgilerden elde

edilmistir.

2.7.2. DL Algoritmasinin Modellenmesi

DL algoritmalar1 gelistirilmis ML algoritmalarina YSA’larin uyarlanmasiyla
ortaya ¢ikmaktadir. Bu algoritmalarin en temel 6zelligi ise veri setindeki 6zellikleri
yani siitunlardaki degerlerin sonuca ektisinin ne kadar olacagini 6grenmesi olarak
ifade edilmektedir.

Bir DL algoritmas1 bir gizli katman, bir giris katman1 ve bir de sonug katmant1
olarak tasarlandiginda {i¢ katmanli bir yap1 olusmaktadir (Bkz. Sekil 21). Gizli
katmanlarin her biri giris ve ¢ikis degiskenlerinden olusmakta ve bu degiskenler
kendinden bir 6nceki katmandan aldig1 veriyi isledikten sonra kendinden sonraki
katmana iletmektedir.* Katmanlar arasi degerlerin iletimleri esnasinda sonug
degerleri icin birer aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir (Bkz. Sekil 22). Bu

35 Biitiin girisleri ve biitiin ¢ikiglar1 birbirine bagli ve her birinin ayr1 bir agirligi bulunan ve agin
sadece bu tip katmanlardan olusturulmus ise bu tip bir ag mimarisine ¢ok katmanl: algilayici olarak
adlandirilmaktadir.
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aktivasyon fonksiyonlar1 ise katmanlarin dogrusal olmamasini saglamaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlariin se¢imine gelince DL algoritma gelistiricileri biyolojik
acidan benzerligi nedeniyle yillarca sigmoid fonksiyonunu kullanmislardir.
Ancak, ReLU’nun YSA’larda genellikle daha iyi sonuglar vermesiyle biyolojik
analojinin® yaniltict oldugunu ortaya ¢ikarmistir (Géron 2019, 289).

Sekil 21: Bir Gizli Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Kaynak: SCHWALBE (2017, 10). “Algorithms, Machine Learning, and Collusion”, https:/
papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract id=3232631, Erisim Tarihi:13.06.2019.

DL algoritmanin modeline gelince Airbnb fiyat tahmin uygulamasi igin
Tensorflow’u arka alanda kullanan Keras se¢ilmistir. Keras segmenin en dnemli
yanlart her tiir sinir agimi kolayca olusturmaya, egitmeye, degerlendirmeye ve
yliriitmeye olanak saglamasi olarak ifade edilmektedir (Géron 2019, 292).

Sekil 22: DL Aktivasyon Fonksiyonlari

1.0

-

—— Step
=== Sigmoid
—— Tanh
—="ReLU

Kaynak: GERON A. (2019, 289) Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow, Fifth Release, USA

3 Biyolojik analoji, insan bedenine benzer bir sekilde ¢alismay: ifade eder.
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DLalgoritmasiylagelistirilenAirbnbuygulamasiMLalgoritmasiylagelistirilen
Airbnb uygulamasiyla kiyas yapilabilmesi i¢in ayni 6rneklem iizerinden veriler
kullanilmis ve bes katmandan olusan bir YSA yapis1 olusturulmustur. Bu yapinin
ilk katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak fanjat fonksiyonu secilmis sonraki
iic katmanda ise RELU kullanilmistir. Son katmanda ise herhangi bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilmamistir. YSA yapisinin tamami Tablo 2°de gosterilmistir.
Bu YSA yapisi incelendiginde ise toplam 15961 degiskenin kullanildigi ve bu
degiskenlerin tamaminin egitim siirecinde egitildigi gdzlemlenmistir.

Tablo 2: DL Katman Yapisi

Katman Cikis Aktivasyon Fonksiyonu Degisken
Katman 1 80 Tanjat 3600
Katman 2 120 Relu 9720
Katman 3 20 Relu 2420
Katman 4 10 Relu 210
Katman 5 1 - 11

Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi iizerinde yer alan bilgilerden

derlenmigtir.¥’

DL algoritmasimin Keras ile egitimini tamamlandiktan sonra yine gergek
degerler ile tahmini degerler arasindaki farkin ne sekilde degistiginin analizi
yapilmistir (Bkz. Sekild 23). Bu analiz sonucunda tahmin degerlerinin gergek
degerlere yine basarili bir sekilde yaklastigi gézlenmis ve DL algoritmalarinin
sonuglarinda gbzlenen dirsek grafigi*® basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Bu
dirsek seklinin oldugu yer ise kullanilan verinin kag¢ sinifa ayrilmasi gerektigini
bizlere ipucu olarak vermektedir.

37 Tez igin yazilan Airbnb DL uygulamasindan almmustir. Kullanilan epoch sayist 500’ diir ve her bir
orneklem setinin 500 kez tekrarlandig1 anlamina gelmektedir.

38 Dirsek (elbow), grafigimizdeki egri, bir dirsek sergiler (asagidaki sekilde) ve bu dirsek kiime
sayisint belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 23: DL Algoritmasimin Egitimi ve Elbow
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi lizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.

2.8. MODEL BAKIMI (MODEL MAINTANCE)

Airbnb uygulamast hem ML hem de DL algoritmalarina uyarlanmistir.
Deneyin gergek durumlara ne kadar yaklastiginin anlasilabilmesi i¢in ML
algoritmalarinda ¢ok yogun kullanilan modeller altinda birka¢ teste tabi
tutulmustur. Bu testler Airbnb uygulamasi i¢in hangi ML modelin daha olumlu
sonug verecegini belirlemek amaciyla yapilmistir. Dolayisiyla bu testlerin basarilt
bir sekilde yapilabilmesi i¢in oncelikle veri setinin uyarlamas1 gerekmis ve bu
uyarlama islemi icin Istatistik ve Olasilik’tan yararlanilmistr.

Bu kisimda oncelikle fiyat degiskeni Normal dagilima gore bir logaritmik
degiskenden gecirildikten sonra ML algoritma modellerinde testlere tabi
tutulmustur. Her bir test kendi igerisinde skorlar iiretmis ve daha sonra bu modellerin

karsimi bir model uygulandiginda ne tiir bir skor liretecegi arastirilmistir.

47



Rekabet Kurumu Uzmanlik Tezleri Serisi

2.8.1. istatistik ve Olasihk

Gegmisten giliniimiize eldeki veri setlerinden c¢ikarim yapabilmek igin
Istatistik ve Olasilik bilimine basvurulmaktadir. Giiniimiizde ise artik bu durum
ML algoritmalarinin modelleri igerisinde karsimiza ¢ikmaktadir. Sonug olarak

tahmin algoritmalarinin 6ziinii yine matematiksel yasalar belirlemektedir.

Bu bilgiler 1s1g8inda yapilan Airbnb konuklama fiyatlarmin tahmin islemi
oncesi ML algoritmalarin daha dogru bir sekilde fiyatlamay1 6grenebilmesi igin
veri setindeki fiyatlarin ne sekilde dagildiklar1 ve bu dagilimin neye benzedigi
incelenmis ve bu dagilimin bir ¢an egrisi seklinde oldugu tespit edilmistir (Bkz.
Sekil 24 ve Sekil 25). Dogadaki bir¢ok rastsal gozlem yaklasik olarak (Bkz. Sekil
15), can egrisi biciminde dagilmakta ve bir¢ok gbézlem bir ideal deger ¢evresinde
kiigiik oynamalar ile farklilasmaktadir (Alpaydin 2017, 448).

2.8.1.1. Normal Dagilim (Normal Distribution, Gauss Distribution)

Normal Dagilim grafiklerinin ¢izimi i¢in kullanilan degiskenler, beklenen
degeri p ve varyans o” olan normal ya da Gauss dagilan X rastsal degiskeni Ny,
0?) olarak ifade edilmekte sonuglarin hesaplanmasi igin ise asagidaki formiil

kullanilmaktadir.

1
p(x) = N

¥ — )2
expl—%l,—oo<x< 00
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Sekil 24: Veri islenmeden Onceki Normal Dagihm (Gaussian

Distributions)
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi {izerinde yer alan bilgilerden elde

edilmistir.

Bu formiil kullanarak analiz edilen Airbnb uygulamasina uyarlanirsa p
ideal degeri, ¢ da Orneklerin bu ideal deger ¢evresinde ne kadar oynayabildigini
gostermektedir. Fiyat-Frekans dagilimimin gosterildigi grafikte p yaklasik
135,19 ve o ise 98,27 olarak hesaplanmistir. Bu veriler 151g8inda olasilik grafigi
incelendiginde ise iki farkli degerin bir birleriyle uyusmadigi gézlemlenmistir.
Hedef degiskenin saga dogru egik oldugu modelin ise normal olarak dagilmis
olan verileri sevdigi gdz oniinde bulunduruldugunda fiyat verimizi daha normal

dagilima dontistirmemiz gerekmistir.

49



Rekabet Kurumu Uzmanlik Tezleri Serisi

Sekil 25: Veri islendikten Sonraki Normal Dagilim (Gaussian

Distributions)
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Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi iizerinde yer alan bilgilerden elde
edilmistir.
Bu uygunsuz durumun diizeltilmesi i¢in giris degerleri olan fiyatlar
logaritmik®® bir sekilde iletilerek gerekli uygunluk yakalanmis ve veriler normal

dagilim gosterebilmistir (Bkz. Sekil 25).

Theoretical quantiles

2.8.2. Model Hata Hesaplama

Airbnb uygulamasi veri isleme
modellerinde sirasiyla denenmistir. Sirasiyla kullanilan modelleri su sekildedir:

3 Gergek degerli girdi veri tirleri i¢in loglp her zaman gergek ¢ikti dondiirmektedir. Gergek say1
veya sonsuz olarak ifade edilemeyen her deger i¢in, nan vermekte ve gecersiz kayan nokta hata
bayragini ayarlamaktadir.
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Lasso: Dogrusal uyumlama(Linear Regression) modelleri i¢in biiziilme
ve degisken secim yoOnetimi olarak tanimlanmaktadir. Lasso’nun amaci
Coursera ¢evrimigi egitim sitesinde su sekilde agiklanmaktadir:

... niceleyici bir yanit degiskeni i¢in 6ngdrme hatasini en aza indiren dngoriicii alt
kiimesi elde etmektir. Bunu, bazi degiskenlerin sifira dogru daralmasina neden olan
uyumlama katsayilarinin neden oldugu model degiskenlerine bir sinirlama getirerek
yapmaktadir (2019).

KRR: KRR, Ridge Regression ile ¢ekirdek numarasini birlestirme
yonetimi kullan bir model tiirii olarak tanimlanmaktadir. Bu islem
sonucunda ilgili ¢ekirdegin ve verinin indiikledigi uzayda dogrusal bir

fonksiyon tanimlamaktadir.

ElasticNet: LASSO ve Ridge Regresyonunun, L1 ve L2 cezalarim
dogrusal olarak birlesimi sonucu olusturulmus bir uyumlama olarak

tanimlanmaktadir.

GradientBoost: Ogrenme siirecinde sabit biiyiikliikteki karar agaclari
Ozellikle CART agaclar1 ile birlikte kullanilmasi modeline verilen

isimlendirmedir.

XGBoost: Baskin rekabet¢i ML olan hiz ve performans igin tasarlanmis
gradyanl yiikseltilmis karar agaglarinin bir uygulamasi olarak ifade
edilmektedir.

LightGBM: Siralama, siniflandirma ve diger birgcok ML goérevinde
kullanilan karar agaci algoritmasina dayali, hizli, dagitilmis, yiliksek

performansh bir gradyani artirici bir yap1 olarak tanimlanmaktadir.

Kok Ortalama Karesi Hatas1 (RMSE) ve Kok Ortalama Kare Logaritmik

Hatas1 (RMSLE), ML modeli tarafindan tahmin degerler ile gercek degerler
arasindaki farki bulma teknikleri olarak kullanilmaktadir. Bu iki teknik kullanilmasi

sonucunda modellerin hangisinin ya da hangilerinin daha iyi sonuglar verdiklerine
bakilmaktadir.

Bu kavramlar1 ve farkliliklarini anlamak igin, Ortalama Karesel Hata’nin

(MSE) ne anlama geldigini incelemek gerekmektedir. MSE, hatalarin karelerinin
ortalamasini, RMSE ise MSE’nin karekokiiniin alinmasi ile hesaplanmaktadir.

51



Rekabet Kurumu Uzmanlik Tezleri Serisi

RMSLE, tahmin ve gercek degerler iizerinden hesaplanmaktadir. Tahmin
edilen ve gergek degerler arasindaki fark ¢ok fazla oldugu zaman genelde RMSLE
kullanilmaktadir. Tahmin ve gercek degerler arasindaki iliskiye gére RMSE ve
RMSLE kullanimi Bhatia (2017) tarafindan su sekilde agiklanmigtir:

* Hem tahmin hem de gergek degerler kiiciikse RMSE, RMSLE ayni sonug
vermektedir.

 Tahmin ya da ger¢ek deger biiyiikkse RMSE, RMSLE degerinden fazla
¢tkmaktadir.

Yapilan tahmin hatalarinin ne sekilde ele alindig1 ve bulunan sonuglarin ne
sekilde degerlendirilmesi gerektigine dair yontemler belirlendikten sonra Airbnb
uygulamasi {izerinden degerlendirilme yapilmistir. Bu bilgiler 1s1ginda her bir
model i¢in alinan RMSLE skorlar1 Tablo 3’teki gibi gosterilmektedir. Bu tablodaki
veriler 1s1¢1nda en diisiik degerlerin yani dogruluk oranlarinin en yiiksek oldugu
iki model ortaya ¢ikmaktadir. Bunlarin Gradient Boosting ve Xgboost oldugu
anlasilmaktadir. Ancak sadece bu modellerin kendi baglarina kullanildig testlerin
disinda bir de modellerin bir araya getirilerek elde edilen testlerin sonuglarina
bakilmistir. Bu sonuglarin tek bir model kullanmak yerine birden fazla modelin
yeterli bilgisayar kaynagi ile beraber kullanildiginda daha iyi sonug verdigi ortaya
¢ikmustir.

Tablo 3: ML Model RMSLE Skor

Model Tiirii Rmsle Skor (Mean/Std)
Lasso 0,3866 (0,0022)
ElasticNet 0,3866 (0,0022)
Kernel Ridge 0,3359 (0,0022)
Gradient Boosting 0,2322 (0,0038)
Xgboost 0,2572 (0,0020)
LGBM 0,3163 (0,0023)

Kaynak: Tez kapsaminda gelistirilen Airbnb uygulamasi iizerinde yer alan bilgilerden
derlenmistir.

ElasticNet, Gradient Boosting, KRR ve Lasso modellerinin ortalama hata
pay1 (mean/std) 0,3197/0,0024 olarak hesaplandiktan sonra bu deger {lizerinden

52



Ender YILDIZ

RMSLE hatast hesaplanmis ve degeri 0,2261/0,0040 olarak bulunmustur. Tablo
3’te de anlasilacagi iizere her bir modelin ortalama hata payir hesaplamig ve
boylelikle birlestirilecek modelde, icerisinde dogruluk pay1 yiiksek olanlarin daha
fazla etkilemesi saglanmistir.

Son agsamada birlestirilen dort model stacking esemble metodu ile yapilmistir.
Stacking modeli daha 6nceden yapilan tahminler {izerinden bir kez daha egitilerek
yeni tahmin degerleri iiretmistir. Bu asamadan sonra Xgboost ve LGBM {izerinden
tekrar bir tahmin islemi gergeklestirilerek olusan {i¢ farkli tahmin veri setinin
ylizde yetmisini dort modelin olusturdugu stacking tahmin veri setinden, yiizde on
beserlerini de Xgboost ve LGBM alindiktan sonra birlestirildiginde ortaya ¢ikan
hata paymin RMSE hata degeri 0,21348957174720665 olarak gerceklesmektedir.
Sonug olarak elde edilen veri setindeki tahminlerin degerlerinin hata paylar1 daha
da diigiik bir degere ¢ekilerek tahminlerin dogruluk oranlari artirilmastir.

2.9. BOLUM DEGERLENDIRMESI

Bu boliimiin tamaminda ML ve DL algoritmalar ile yapilan fiyat tahmin
islemleri her bir agamasi tek tek ele alinarak gergek degerlere yaklasmak i¢in neler
yapilmast gerektigi sorusunun cevabi aranmistir. Bu arayis igerisinde yapilan
model bakimlar ya da kullanilan teknigin degistirilmesi (DL Algoritmalar
gibi) tahmin edilecek olan degiskenin ger¢ek degere yaklasim oranini g¢ok
yakin degerlere tasiyabilmistir. Bu testlerin e-ticarette devlesen her bir tesebbiis
tarafindan da yapildig1 ve bu alanda gelisim i¢in yatirim olanaklarimin siirekli bir
sekilde artirildig1 sektorde genel kabul haline geldigi diisiiniilmektedir. Bu kabuliin
olugsmasinda en biiyiik etkinin temelinde fiyatlama algoritmalari ile tesebbiislerin
kéarlarin1 artirabilmesi yatmakta ve kar oranin ise siirekli artirilmak istenmektedir.
Bu istek sonucunda fiyatlandirma algoritmalari kullanan Al uygulamalarinin
yayginlagsmasi giderek artmaktadir. Bu bolimde yogun teknik bir analizin
yapilmasindaki amaglarindan bir tanesi algoritmik fiyatlamanin basari oraninin
artirllmasi i¢in algoritmik karmasikliginin da artirilmasi gerektigini ortaya
cikarmaktir. Artan bu karmasiklik sonucunda ise Airbnb uygulama 6rnegindeki
gibi yliksek tahmin oran1 yakalanmasi ve bu durumun Airbnb’nin lehine konaklama
sahipleri tizerindeki komisyon paylarini artirict bir ekti olusturarak rekabet karsit

durumlarin olugsmasina neden olabilmektedir.
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2.9.1. Airbnb Uygulama Sonuc¢larinin Hikim Durumun Kétiiye
Kullanilmasi Baglaminda Degerlendirilmesi

Airbnb’deki ML algoritmalarinin c¢alisma mantigina benzer bir bigcimde
olusturulan Airbnb uygulamasinda gergek fiyatlara ¢cok yakin ve basarili bir
sekilde fiyat tahmini gerceklestirilmistir. Bu bilgiler 1s1¢inda Airbnb’deki ¢ogu
ev sahibi Airbnb fiyatlama uygulamasini kullanarak daha hizli, daha dogru ve
zahmetsizce fiyatlarin1 hesaplayabildigini diisiinmektedirler. Ote yandan ev
sahiplerinin, ev fiyatlarini deneme yanilma yoluyla bulmalar1 vakit kaybina
neden oldugundan Airbnb fiyat tahmin uygulamasinin kullanilmasi s6z konusu
olmaktadir (Oxera 2018, 4). Ancak Airbnb fiyat tahmini uygulamasimin (Airbnb
2019) giderek yayginlagsmasiyla birlikte ev sahiplerinden alinan komisyon
oranlart da artmistir*. Bu durumu daha da detaylandiracak olursak Airbnb fiyat
tahmini onererek platformdaki genel fiyat seviyesini artirma konusunda tesvik
edici olmaktadir (Oxera 2018, 4).

Airbnb ML fiyat tahmin uygulamasmin kullanimi artikca konak evlerin
fiyatlarinin artigi siirekli bir hale doniisebilmektedir. Bu fiyatartiglari incelendiginde
hakim durumda oldugu diistiniilen Airbnb’nin*!, asir1 fiyat uygulayarak karlarini en
iist diizeye cekebilecek pazar gliciinii elde edebilmektedir. Bu baglamda sektorde
dijital veri giris engellerinin bulunmasi ve ag etkisinin pazara yeni girisleri

engellemesi tiiketici refahinin da azalacagini sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

Bu boliimde, algoritmik fiyat tahmininin rekabet tizerine etkileri detayli bir
sekilde analiz edilmistir. Bundan sonraki boliimde ise oyun teorileri iizerinden RL
algoritmalarin fiyat rekabetinin oldugu bir sanal ortamda ne sekilde davranacaklari
ve hangi sekilde rekabet karsiti durumlarin olusacagi degerlendirilmektedir.

40 Airbnb (2017), ‘New Study: Airbnb Community Generates £502 Million in Economic Activity in
the UK’. https://www.airbnb.co.uk/press/news/new-study-airbnb-community-generates-502-mil-
lion-in-economic-activity-in-the-uk, Erisim Tarihi: 13.06.2019.

41 Airbnb by the Numbers: Usage, Demographics, and Revenue Growth, https://muchneeded.com/
airbnb-statistics/, Erisim Tarihi: 13.06.2019.

54



Ender YILDIZ

BOLUM 3

ALGORITMALAR VE DENEYSEL CALISMALAR

RL algoritmalar1 ge¢misten edindikleri deneyimleri hafizalarina alarak
hatalar1 daha az siklikla yaparak basarili eylemlere doniistiirmektedirler. Bu
durum ise RL algoritmalarinin diinya tizerindeki popiilaritesini daha da artiric1 bir
etki yapmaktadir. Hal boyle olunca RL algoritmalarinin rekabet karsit1 eylemlere
neden olup olmayacagi tartisilmaya baglanmistir. Bu tartismalarin odak noktasinda
ise tesebbiislerin yeni bir pazarda zaman gegirdik¢e uygun bir stratejiyle edindigi
tecriibeler sayesinde fiyat birlikteligi yapabilecek bir gizli anlagsmanin pargasi
olabilecegi gergegi yer almaktadir.

RL algoritmalar1 hakkinda olusmaya baslayan bir bagka endise ise bu tiir
yazilimlart gelistiren firmalar hakkinda yeterince bilgi sahibi olunamamasidir.
Bu durumda kullanilan RL algoritmalarinin rekabet karsiti bir eylemde bulunup
bulunmadiginin kontrolii yapilamamaktadir (Calvano vd. 2019, 2). Burada rekabet
karsiti1 eylemleri olusturabilecek RL algoritmalari su sekilde tespit edilebilmektedir.
Eger bir RL algoritmasi hafiza tagiyorsa bu gegmis deneyimlerinden beslenecegi
ve rakip firmalar1 takip edebilecegi anlamia geldigi icin bu tiir algoritmalar
iizerinde odaklanilmasi1 gerekmektedir. Diger tiirlii hafiza tasimayan algoritmalar
genelde ezberci ajanlardan olusmakta ve bunlar rakip firmalarin yapmis olduklari
hareketleri cezalandiramadiklar gibi yapmis olduklari eylemleri gizleyemedikleri
icin bu deneylerin kapsamindaki algoritmalardan sayilmamaktadir.

RL algoritmalar1 kendi igerisinde ¢ok farkli tiirlere ayrilmaktadir. Ancak
ekonomik analiz yapilabilecek bir yapiya uygun ve yapmis oldugu eylemleri
hafizasinda tutabilen ve eylemlerin sonuglarinda &diil ya da ceza durumlar
karsisinda tepki verebilecek bir yapida olmasi gerekmektedir. Biitiin bu 6zelliklerin
hepsinin bir arada bulundurmasi sebebiyle rekabet karsiti deneylerin analizinde
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genelde Q-6grenme (Q-learning) secilmektedir. Q-6grenmenin bir diger 6zelligi
ise ekonomik faktorlerin deneye kolay bir seklide uyarlanabilecek bir yapida
olusudur.

Bu tiir deneyler sonucunda yapilan analizlerde Al uygulamalarin daha da
gelismesiyle gizli anlagma olusma ihtimalinin artacagi ongdriilmektedir. Dogas1
geregi bu tiir algoritmalarin karlarini artirma istegi gizli anlasmalar1 daha da
makul hale getirmektedir. Ancak bu tiir anlasmalarin hala ispatlanmasinda ve
degerlendirilmesinde istenilen noktaya gelinememistir.

Bu nedenle bu boliimde Al uygulamalarin degerlendirilmesi ve bu tiir
algoritmalara kars1 bir bakig agisinin olugmasi agisindan dncelikle ekonomik
gevrelerce tartisilan oyun teoremlerinden bahsedilecek, daha sonra oligopol bir
pazarda Q-6grenmesinin deneysel sonuglar tartisilacak ve son olarak bu tiir
algoritmalarin rekabet ortamlarindaki davranislart degerlendirilerek son bdliime
gecilecektir.

3.1 OYUN TEORILERi

Ekonomi diinyasinda algoritmik fiyatlama i¢in en ¢ok su {i¢ tiir oyun
teorisi tizerinde durulmaktadir. Bu teoriler Fiyatlarin Kontrolli Artirilmasi,
Cournot Yarismast ve Tekrarlanan Mahk(im ikilemi olarak ifade edilmektedir.
Algoritmalarin fiyatlamalar tizerindeki etkinligini net bir sekilde ortaya koymak
icin bu oyun teorilerinde oligopol pazar yapisi tercih edilmektedir. Ciinkii oligopol
pazar yapisinin bulundugu bir pazarda oyuncular arasinda etkilesim tekrarli bir
sekilde meydana gelmektedir. Bir baska ifadeyle bahsetmek gerekirse Nash*
dengesinin sinirsiz bir sekilde olusabilecegi anlamina gelmektedir. Bu nedenle
Nash dengesinin belirlenmesi oyuncular arasindaki etkilesimin koordinasyon mu
yoksa olas1 bir davranis tiirii mii oldugunu net bir sekilde ortaya ¢ikarmak i¢in
onemli bir esik haline gelmektedir.

Oyun teorilerinde Nash dengesinin sinirsiz sayida olusma ihtimalinin etkisini

ortadan kaldirmak i¢in ger¢ek oyuncularda bulunan agir1 gercekei davranislarin

42 Her oyuncu, oyun i¢inde elinde olan eylemlerden birini segmis oldugu ve diger tiim oyuncu-
larm boyle bir se¢im yaptig1 varsayimi altinda bir oyuncu i¢in se¢ilmis eylem, diger oyuncularin
sectikleri eylem gozetildiginde oynanabilecek en iyi eylem ise ve bu dzellik tiim oyuncular igin
saglaniyorsa, bu eylemler bir Nash Dengesine ulastiklar: anlagilmaktadir.
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biraz daha hafifletilerek teorilere uyarlanmasi saglanmaktadir. Boylelikle Nash
dengesi belirli bir noktada olusmakta ve oyuncular arasindaki davranislar rasyonel
bir sekilde analiz edilebilmektedir.

3.1.1. Fiyatlarin Kontrollii Artirilmasi

Tesebbiislerin fiyatlarin1 kontrollii bir sekilde artirabildigi bir pazar yapisi
genelde duopol® model olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Boyle bir pazar yapisinda
tesebbiislerce verilen taahhiitlerin uygulanmasiin tespitinin daha rahat olmasi
sebebiyle oyun teorilerinde analiz icin daha sik kullanilmaktadir. Ayrica
tesebbiisler boyle bir pazar yapisinda kérlarint belirlerken de su anki indirimli
degerini maksimum degere c¢ekerek yapmak istemektedir (Maskin vd. 1988,
572). Bagka bir ifadeyle tesebbiisler fiyatlarini sadece ge¢gmiste yapmis olduklart
eylemleri temel alarak degil ayn1 zamanda su anki rakip tesebbiisiin fiyatina
bakarak da belirleyebilmektedirler.

Bu oyun modelinde bir gizli anlagsmaya yol agabilecek en uygun oyun
stratejisini  belirleme {izerine Klein (2018) tarafindan yapilan deneylerde
Q-6grenme algoritmasimin bunu basarabilecegi ortaya konulmustur. Bu deneyde
piyasa ozellikleri tiriinlerin homojen oldugu ve taleplerin ise dogrusal bir sekilde
olustugu tiizerine yapilmaktadir (Maskin vd.1988). Deneyde iki Q-6grenme
algoritmasinin sabit bir fiyata ya da Edgeworth* dongiisiine benzeyen bir sekle
yakisadigi ortaya konulmustur.

Sonug olarak bu oyun modelinde Q-6grenme algoritmasi kullanilarak
bir deney yapilmak istendiginde kullanilmasi gereken en onemli faktor rakip
tesebbiislerin yapmis olduklar fiyat artislart ya da indirimleri olarak belirlenmistir.

3.1.2. Cournot Yarismasi

Cournot Oligopol; tesebbiis sayisinin sabit oldugu, tesebbiislerin birbirlerini
milkemmelikameettigi, talep fonksiyonunun dogrusal oldugu (Waltman ve Kaymak
2008, 6), tesebbiislerin ayn1 maliyet fonksiyonlarina sahip ve marjinal maliyetin
sabit oldugu bir model olarak tanimlanmaktadir. Bu tanim kapsaminda Waltman

+ Bir malin yalnizca iki saticisinin bulundugu piyasa yapist olarak tanimlanmaktadir.
4 Edgeworth Fiyat Cevrimleri, belirli basit varsayimlar altinda rakip oligopolistler arasinda dinamik
bir fiyat dengesi tarafindan iiretilen asimetrik bir fiyat modelini ifade etmektedir (Noel 2011, 1).
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ve Kaymak (2008) tarafindan Cournot modeli ile bir deney gerceklestirmistir.
Deneyde tiim oyuncularin ayni anda hareket etmesi saglanarak sonuglari iizerinde
incelemelerde bulunulmustur. Sonu¢ olarak tamamen rekabet¢i olmaktan uzak
durumlarin ortaya ¢iktig1 gézlemlenmistir. Ayrica yapilan deneylerde oyuncularin
kar oranlar1 ¢ok fazla bir oranda meydana geldigi gézlemlenmistir.

Ancak Waltman ve Kaymak tarafindan yapilan deneyler tesebbiislerin
gecmis fiyat bilgileri tizerinden gerceklestirilmesi sebebiyle tesebbiisler arasinda
olusan denge davranigini agiklamakta yetersiz kalmaktadir. Bunun sebebini ise
tesebbiislerin ileriye doniik fiyatlamalarda miyopik* davranmalari ve bununla
birlikte gegmis fiyatlar kullanildigi i¢in ise rekabet¢i olmayan durumlart ortaya
koymasi olusturmaktadir. Bu ise g¢alismanin konusu olan RL algoritmaliyla
yapilan gizli anlasmalardan uzak bir noktayi isaret etmektedir.

3.1.3. Mahkiim ikilemi

Oyun teorilerindeki oyuncularin yapabilecekleri eylemleri iki tir ile
siirlandirildiginda oyun teorileri mahkim ikilemine doniismektedir. Bu oyun
teorisine uyarlanan Q-6grenme algoritmalar1 aralarinda gizli bir anlagma
varmis gibi sonuglanmaktadir. Ancak bu durum, st diizey rekabetin oldugu ve
oyuncularin agik iletisimde bulunmadigi durumlarda gizli bir anlagmanin koordine
edilmesinin zor olacag1 ve ger¢ege uyarlanmasinin ise miimkiin olmadigini iddia
etmektedir. Bu durumda Q-6grenme algoritmalariyla elde edilecek bir delilin gizli
bir anlagmanin varligina kesin bir sekilde ispat olmayacagi da belirtilmektedir.

Oyun teorilerinden {i¢ tanesi incelenerek bundan sonraki siire¢te bahse
konu oyun teorilerindeki bilgiler 15181nda RL algoritmasinin ¢aligma prensibi ve
ekonomi deneylerinde ne sekilde kullanildiklart agiklanmaktadir.

3.2. RLALGORITMALARI VE EKONOMIiK DENEYLERDE
KULLANILMASI

RL algoritmalar1 ekonomi ¢evresine ilk olarak Arthur tarafindan 1991 yilinda
tanitilmistir. Daha sonra RL algoritmalarinin oyun teorilerinde kullanilmaya
baslanildigi zamana bakildiginda, 1995 yilinda Roth ve Erev tarafindan yazilan
bir makalede karsimiza ¢ikmaktadir. Bu makale kapsaminda RL algoritmasi

4 Cok ilerisi igin fiyatlama stratejisinde bulunmamaktir.
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iizerinden deneyler yapilmis ve bu deneyler sonucunda RL algoritmalarin
gozlemlenen segimleri takip yeteneginin oldugu (Roth ve Erev 1995) acikliga
kavusturulmustur. Ardindan RL algoritmalarinin daha da gelistirilmis hali olan
Q-6grenme 2006 yilinda Bergemann ve Vallimaki tarafindan kullanilmistir. Bu
algoritmanin §grenme olarak kesif yontemini kullanmasi ve bu sayede algoritma

performansina olumlu katkisi incelenmistir (Bergemann ve Valimaki 2006).

Bu gelisim siirecinden sonra akademik ¢evrede yapilan arastirmalar artmaya
ve RL algoritmalar1 kullanilarak yapilan deney sayilarinda artiglar meydana
gelmeye baglamistir. Bu kapsamda yapilan deneylerin daha iyi anlasilabilmesi
icin RL algoritmalarin ¢calisma mantig1 bu kisimda anlatilmaktadir.

RL algoritmalarinda, bir ortamda eylemleri gergeklestiren bir veya birden
fazla etmen (ajan) 6grenme siirecini gerceklestirmektedir. Ogrenme siirecinde bu
etmenler ortamda gergeklestirdikleri eylemler sonucunda hangi durumda olduguna
bagli olarak ddiillendirilmektedir. Béylelikle RL algoritmasi bir oyunu 6grenmek
icin arastirmaya baglamakta ve bu oyunda kazancini en {ist diizeye ¢ikarmak igin
stirekli kendisini egitmektedir (Bkz. Sekil 25).

Sekil 26: RL Calisma Prensibi

v

/ Yorumlayicl /

eylem

Durum .

{>
N
Odal

Etmen

Kaynak: https://adventuresinmachinelearning.com/reinforcement-learning-tutorial-python-
keras/, Erisim Tarihi: 09.06.2019.
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RL algoritmalarinin bu egitimi tamamlayabilmesi i¢in etmenin siirekli olarak
ortamda eylem ger¢eklestirmesi saglanmaktadir. Etmen, eylem ger¢eklestirdiginde,
yapmis oldugu bu eylemin sonuclari yorumlayici tarafindan toplanmaktadir.
Etmen her bir eylem gergeklestirdiginde ortamda tanimadig1 kisimlar kesfetmeye
devam etmektedir. Bu kesif siirecinde durumunu giincelleyen etmen yapmis
oldugu eylemin karsiliginda bir 6diil almaktadir. Bu 6diil pozitif, negatif ya da sifir
olabilmektedir. Aldig1 bu 6diilleri en iist seviyeye ¢ikarmak i¢in etmen eylemini
buna gore giinceller ve 6grenme siirecindeki basarisini artirmay1 amaglar. Daha
sonra kesif slirecinin sona ermesiyle RL algoritmasi 6grenme siirecini basarili bir

sekilde tamamlamig olmaktadir.

Bu kisimda RL algoritmasinin ¢alisma prensibi {izerinde incelemeler
yapilmistir. Bir sonraki siiregte bu calisma prensibinin daha da gelistirilmis
hali olan Q-6grenme anlatilmakta ve g¢esitli testlerdeki sonuglar1 {izerine
degerlendirilmelerde bulunulmaktadir.

3.3. -OGRENME ALGORITMASIYLA YAPILAN DENEYLERIN
ANALIZLERI

Oyun teorilerine uyarlanan Q-6grenme algoritmalarinin deneysel calismalarda
kullanilmasi sebebiyle 6grenmis oldugu bilgileri fiyatlarin belirlenme asamasinda
karar verici olarak da kullanabilmektedir. Boyle bir durumda insanlar tarafindan
gerceklestirilemeyen bir anlagmanin algoritmalar tarafindan yapilabilecegi
gercegi ilerleyen boliimlerde ele alinmaktadir.

Boyle bir gizli anlasmanin Q-6grenme algoritmasiyla olusturulabilmesi igin
rakip oyuncularin birbirlerinden habersiz bir sekilde degisen c¢evre ortamlar
nedeniyle durumlarimi degistirebiliyorlarsa ger¢eklesme ihtimali olugsmaktadir.

Bir gizli anlasmanin pargas1 olabilecek ardisik bagimsiz Q-6grenme sahte
kodu (pseudocode) Kelin (2018, 8) tarafindan su sekilde belirtilmistir:

* Talep fonksiyonu, 6grenme ve kesif degiskenlerini ayarla o, 0, €, 6
*  QO!'ve Q°vyibagslat

* pligin t={1,2} vei={1,2} t ve i degerlerini rastgele se¢
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t=3,i=1vej=2ata

Dongiiyii baglat

-p/=p’/  ata

- Fiyat p/yi (3) gore ayarla
-Q7(p’, .p',)(2) gore giincelle
-t—t+ 1 ve(ijji)

* Dongliyii ¢ = T olana kadar devam

Bu kisimdan sonraki asamada Q-6grenme algoritmasinin lizerinde yapilan

deneylerin bagli oldugu degiskenler ve sonuglar incelenmektedir.

Cevre: Deneyler tiiketicinin {irlin satin alma kararlarinin o malin fiyatina
ve oOzelliklerine bagli oldugu logit tale sistemi ile beraber marjinal
maliyetlerin sabit tutuldugu bir ortamda gerceklestirilmektedir. Bu ¢evre
kosullar iiriin farklilagmasi veya talep seviyesi gibi degiskenleri analiz
etmek icin degistirilebilecek birka¢ parametreye sahip olmasi nedeniyle
secilmektedir (Calvano vd. 2019,16).

Baslangi¢: Deneyde algoritma i¢in gerekli olan degiskenler i¢in herhangi
bir baslangi¢ degerine sahip olma zorunlulugu bulunmamaktadir.
Q-6grenme algoritmalarina baglangigta bir deger atanmadig1 durumlarda
bu deneyin sonuglanma siiresine etki ekmekte olup kesif siireci i¢in her
hangi bir engel teskil etmemektedir.

Bellek: Yapilan deneylerin durum alanlarimin sonlu bir alanda
gercgeklestirilmesi sebebiyle hafizasinin da sinirh bir sekilde ayarlanmasi
gerekmektedir. Q-6grenmesi algoritmasini 6grenmis oldugu deneyimleri
bir sonraki fiyat tespitinde kullanabilmesi icin belli basli durumlari

hafizasinda tutmasi zorunlulugu olusmaktadir.

Kesif: Q-0grenme algoritmalarinin ortami kesifte bulunabilmesi igin
deneylerde belli baghi degiskenler kullanilmaktadir. Bu degiskenlerin
biiylikliikleri 6grenme siiresini ve 0grenmedeki basari orani {izerinde

etkili olmaktadir. Q-6grenme algoritmalar1 genelde bu degiskenler i¢in
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acgozli bir sekilde 6grenmesini saglayacak biiytikliikte ayarlanmaktadir.
(Calvano vd. 2019,18)

Tutarhhk: Ogrenme siirecinde Q-6grenme algoritmasinin tutarli bir
sekilde ¢aligmasinin kontrolii i¢in deneylerde algoritmanin aldig1 basari
odiillerine bakilmaktadir. Bir Q-6grenme algoritmasi ne kadar basarili
olursa almig oldugu o6diil miktar1 da o kadar yiiksek c¢ikmaktadir.
Bu test islemi deneylerde kullanilan degiskenlerin degerleri ya da
rakip tesebbiisler arasindaki fiyat farki artirilarak ya da azaltilarak
gerceklestirilse bile kullanilan Q-06grenme algoritmalar1 tarafindan
birbirlerine benzer sekillerde tepkiler vererek sonuglanmistir. Bdyle bir
durum karsisinda Q-6grenme algoritmalarinin 6grenme siirecini tutarli

bir sekilde tamamlayabildikleri ger¢egini ortaya ¢ikarmaktadir.

Denge: Q-6grenme algoritmalarinda denge durumlart incelenirken
bu durumun kendiliginden mi saglandig1 yoksa belirli bir en uygun
strateji etrafinda 6grenmesini tamamlamis algoritmalar tarafindan mi1
saglandigmin bilinmesi 6nemlidir. Deneylerde algoritmalarin fiyat
dengesine belirli bir en uygun strateji ile gelmeleri durumunda Nash
dengesini bulmalar1 s6z konusu olmaktadir. Bu bilgiler 1s1ginda denge
durumunun nasil olustuguna dair ex ante*® analizinde net bir sonug ortaya
konulamasa da, ex post*’ analizinde net bir sonug ortaya konulabilmektedir.
(Calvano vd. 2019, 23).

Ancak bazi deney sonuglarinda Nash dengesi herhangi bir sekilde

saglanamamaktadir. Bu durum oldugu takdirde algoritmalarin Q-matrixleri

kiyaslanmaktadir. Bu kiyaslama algoritmalarin en iyi tepkiye olan uzakligim

Olemek i¢in kullanilmaktadir. Boyle bir durumda yapilan kiyaslama sonucunda

Nash dengesinin degistigi de hesaplanabilmektedir.

Q-6grenme algoritmalariyla yapilan deneylerde Nash dengesinin bulunmasi

onem arz etmektedir. Bu tiir algoritmalar1 Nash dengesine daha ¢ok yakinsamak

isteniyorsa 0grenme ve kesif degiskenlerinin iyi ayarlanmasi gerekmektedir. Bu

ise ancak deneyin kapsamli olmas1 halinde s6z konusu olmaktadir.

4 Deney 6ncesini ifade etmektedir.
47 Deney sonrasini ifade etmektedir.
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Q-6grenme ile yapilan deneylerin analiz sonuglarinda 6nemli bir ¢ikarim ise
rakiplerini diger tesebbiis algoritmalarini somiirmede basarili olamayacaklaridir
(Calvano vd. 2019, 24).

Yakinsama

Q-6grenme ile yapilan deneyler algoritmalarin biiyiikk ¢cogunlugunun biri
birlerine yakinsadigini gostermistir. Ancak bu yakinsamanin ger¢eklesebilmesi
icin rakip tesebbiislerin algoritmalartyla yapmis olduklari deneylerin sonuglanmasi
gerekmektedir.

Q-6grenme deneyi basarili bir sekilde gergeklestirildikten sonra bir sonraki
asamada bu tiir algoritmalarin rekabet ortamlarinda ne sekilde davrandiklar1 ve

bunun sonucunda olusan durumlar incelenmektedir.

3.4. Q-OGRENME ALGORITMALARININ GiZLi ANLASMAYI
SURDURME iSTEGININ ANALIZi

Q-6grenme algoritmalariile bir gizli anlagsma saglandiktan sonra algoritmalarin
ne sekilde davranacaklarinin dogru bir sekilde analizinin yapilabilmesi igin
oncelikle gizli anlasma kavraminin {izerinde durulmasi gerekmektedir. Bu kavram
Harrington tarafindan su sekilde ifade edilmistir:

Gizli anlagma, rekabet ortaminin oldugu bir pazarda tesebbiisler tarafindan fiyatlarin
yukarida kalmasi igin diger tesebbiisleri o6diillendirmeyi veya aksi durumda
davrananlart ise cezalandirilmast i¢in bir strateji kullanmayi ifade etmektedir (2017, 2).

Bu tanimdan hareketle Q-6grenme algoritmalart deneylerde gelmis olduklari
denge noktasinda kar kazanglarinin bununla beraber artigini 6grenmislerdir.
Deneylere devam edilerek bilingli bir sekilde dengeyi bozacak disardan bir etki
uygulandiginda bozulan dengenin tekrardan kurulmasi i¢in Q-algoritmalarinin en
iyi strateji izlenerek tekrardan bu noktaya gelmeye calistiklar1 gézlemlenmistir.
Boyle bir sonucun elde edilmesi algoritmalar arasinda gizli bir anlagsmanin
oldugunun en net durumu olarak ifade edilmektedir (Calvano vd. 2019, 27).

Ekonomik literatiirde pazardaki oyuncu sayisi artirildiginda tesebbiisler
arasinda bir anlagsmanin olugmasinin giderek daha zor bir hal almas1 gerektigi

vurgulanmaktadir. Ancak bu durum Q-6grenme algoritmalarinin kullanildig
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deneylerde daha farkli sonuglarin ortaya ¢iktigini gdstermistir. Bu tiiralgoritmalarin
kullanildig1 deneylerde kar kazancinin diistiigii ancak aralarindaki korelasyonun

yine de devam ettigi yoniinde olmustur.

Asimetrik tesebbiisiin Q-6grenme algoritmasinin deney ortamina eklendigi
durum simule edildiginde ise gizli anlagmanin bozulmadig1 ancak algoritmalarin

kar oranini en iist seviyeye ¢ikaramadiklari tespit edilmistir.

Q-0grenme algoritmalarinin beraber bulunduklar1 deney ortamina bozucu
etkenlerin sirasiyla uygulanmasi (6rnegin talep iizerindeki bagimliliginin
artirilmasi, pazara yeni tesebbiislerin girdirilmesi veya ¢ikarilmasi ve en son olarak
biitiin tiriinlerin ikame hale getirilmesi) bile algoritmalar arasindaki korelasyonu
bozmada basarili olamadiklar1 ancak kar paylarinda bir miktar gerilemeye neden
olduklari tespit edilmistir.

3.5. BOLUM DEGERLENDIRMESI

Q-6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan deneyler sonucunda gelinen
noktada bu tiir algoritmalarin 6nceden bilgi vermeden pazar kosullarini 6grenerek
karlarimi en iist seviyeye ¢ikarma egiliminde olduklar1 ortaya ¢ikmistir. Bu tiir
eylemlerde bulunurken rakip tesebbiis algoritmalariyla hicbir sekilde direk
iletisime gegmelerine gerek olmadigi tespit edilmistir. Bu durumun yani aralarinda
olusan gizli anlagsmalar1 bozucu etkenler ile test edildiginde bile bir siire sonra

tekrar kar miktarlariin en iist diizey geri getirdikleri gdzlemlenmistir.

Ancak Q-0grenme algoritmalarinin bu deneylerin yapildigi ortamlarin dis
ektilerin uzaginda olusu ve gercek diinya ekonomisinin daha ¢ok karmasik oldugu
durumlarda hizli sonug¢ verme konusunda tereddiitler bulunmaktadir. Bu durumun
ise DL algoritmalariin Q-6grenme algoritmalarina uyarlanmasiyla asilacagi
ongoriilmektedir. Bu kisimda bir diger problem ise rakip tesebbiislerin kullanmig
olduklar1 algoritmalarin ayni olmamasi halinde ortaya g¢ikmaktadir. Yapilan
deneylerin tamami homojen algoritmalar ile yapilmakta ancak rakip firmalarin
farkl algoritmalar1 kullanmasi durumunda olusabilecek bir anlagmanin ne sekilde
gerceklesecegi analiz edilmektedir. Bu sebeple yapilacak deneylerin bundan
sonraki kisimlarinda farkli tiir algoritmalarin beraber kullanildigi ortamlarin test
edilmesi gerekmektedir.
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Yukarida bahsedilen deneylerin sonuglari ve gelecekte yapilacak olan
iyilestirmeler bu tiir algoritmalarin kullanim oranlarinin artirmasini 6ngormektedir.
Ayrica Q-6grenme algoritmalarinin su an igin bile yapmis olduklar1 anlagsmalarda
rakipleriyle herhangi bir iz birakmamalar1 rekabet politikalar1 kapsaminda bu
durumlarin farkli degerlendirilmesi gerekliligini ortaya c¢ikarmaktadir. Sayet
bu durumlar kargisinda her hangi bir 6nlem alinmaz ise ¢ok fazla suiistimal

edilebilecek bir noktaya gelinebilecektir.
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BOLUM 4

ALGORITMIK ANLASMALAR VE REKABET
POLITIKALARI

Bu bolimde diger boliimlerde yapilan degerlendirmelere de dayanilarak
belirlenen rekabet senaryolar igerisinde ABIDA nin hiikiimleri ve bu hiikiimlerin
bu senaryolara nasil hitap ettigi konusu incelenmistir. Ilk kisimda ABIDA
kapsaminda senaryolarin ne tiir ihlal olusturabilecekleri anlatilmakta, ikinci
kisimda ise ABD’de bu tiir anlagmalarin olusmasimin engellemek i¢in nasil bir
yasa hazirliginda olundugu anlatilmaktadir. Bir sonraki kisimda ise mevcut
RKHK nin olusabilecek bir algoritmik anlagmay1 6nleme konusunda yeterli olup
olmadig1 sorusuna cevaplar aranarak olas1 eksikler karsisinda neler yapilmasi

gerektigi tartisilmaktadir.

Algoritmalarm olusturdugu rekabet ihlallerinden bahsedebilmek icin dncelikle
iki durumun agiklanmasi gerekmektedir. Bunlardan ilki rekabet uygulamasinin
tipik olarak, rakipler arasindaki olasi ihlalle ilgili anlasmalara, rekabete aykiri
dikey kisitlamalara (yeniden satig fiyatinin tespiti gibi), pazar giiciiniin kotiiye
kullanilmasina ve rekabeti biiylik 6lglide azaltabilecek birlesmelere odaklanmasi
gerekmektedir (FTC). * Ikinci olarak ise tesebbiislerin kullanmis oldugu
algoritmalarin yasalarda mevcut bulunan rekabet karsiti insan davranislarina

benzer bir etki yapabiliyor olmasi1 gerekmektedir (Ezrachi 2017, 7).

Ancak gelisen Al algoritmalar1 karsisinda agiklanan durumlardan ilkinde
bahsedilen ihlal tiirlerinin insanlar tarafindan yapilmasina gerek kalmamaktadir.
Tesebbiisler gelisen Al algoritmalariyla daha hizli fiyat belirleyebilmekte ve bu

durumda rekabet ihlalleri olusmaktadir. Ancak bu durum tesebbiisler tarafindan

# FTC, "The Antitrust Laws”, https://www.ftc.gov/tips-advice/competition-guidance/guide-anti-
trust-laws/antitrust-laws, Erigim Tarihi:13.06.2019.
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uygulanan her Al algoritmasinda mutlaka rekabet ihlali olusturacagi anlamina
da gelmemektedir. Al algoritmalari tarafindan yapilan anlasmalar, agik ve gizli
olmak iizere iki tiirde olusabilmektedir. Acik bir sekilde yapilan anlagmalarin tipk
insanlar tarafindan yapildigi degerlendirilmekte olup bunlarin tespiti kolaylikla
yapilabilmektedir. (Ornegin Haberci ve Topla ve Dagit senaryolarinda oldugu gibi.)
Ancak burada kritik noktay1 Al algoritmalarmin rekabeti yalnizca agik anlagma
ya da uyumlu eylem seklinde degil daha karmasik yollardan kisitlayabildigi
durumlar olusturmaktadir. Bu sebeple rekabet otoritelerinin Al algoritmalari
tarafindan olusturulan uygulamalari incelerken ilk olarak niyet kanitin1 ve yatay
anlagmanin varligini ve ayrica potansiyel sorumluluk olarak iki yasal kavrami goz
onitinde bulundurmalidir (Ezrachi 2017, 8). Bu bilgiler 1s18inda Tablo 4’te biitiin
senaryolar ve rekabet ihlalleri gosterilmektedir.

Tablo 4: Algoritma ve Rekabet Ihlalleri

Anlasma Niyet Yiikiimliiliik
Haberci Gicli Delil | Sinirli Rol Per Se
< Amaci ve olasi etkiyi
iols)laor(i)Daglt (Hub Karisik Delil | acikliga kavusturmak icin Eeerasscfn/ Rule of
P deliller kullanilmaktadir.
Makineden Gizli anlagsmalarin olusu- | FTC Act § 5 yada

makineye Iletisim/ Delil Yok munda kolaylastiric etkisi ABIDA’nin 101.
bulunan deliller kullanil- | ya da 102. madde

Tahminleyici Ajan maktadir. ihlalleri
Gizli Anlasma/

Delil Yok Delil Yok Belirsiz
Dijital Goz*

Kaynak: Ezrachi ve Stucke (2017, 20)’da yer alan bilgilerden derlenmistir.

Tablo 4’teki ilk kategori Haberci senaryosudur. Bu senaryoda rekabeti
siirlamak i¢in insanlar tarafindan bilgisayarlar kullanilmaktadir.>® Boylelikle
piyasadan gerekli fiyat bilgileri toplanip kartelin uygulanmasi ve izlenmesi i¢in
kontrol mekanizmasi saglanmis olmaktadir. Rekabet otoriteleri perspektifinden
bakildiginda, yasal anlagma kavrami dogrudan uygulanabilecegi ve yeterli kanitlar
ile gerekli cezai islemlerin yapilabilecegi en net senaryoyu olusturmaktadir. Ayrica
bu senaryoda niyet kaniti daha az rol oynamaktadir.

4 Gizli Anlagma veya Dijital G6z her iki isimlendirmede ayni senaryo i¢in kullanilmaktadir.
3 Yazili Mesajlasma Antitrost Davasi, 630 F.3d 622, 628-29 (2010).
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Ikinci kategori Topla ve Dagit (Hub & Spoke), acentelerin (spoke)
fiyatlandirma i¢in saglayicist (hub) tarafindan kullanilan algoritmay1 tercih
etmesinden kaynaklanmaktadir. Ancak bu senaryoda tek bir dikey anlagsma
baslt basina bir rekabet karsiti etkiyi olusturmada yeterli gelmemektedir. Baska
bir ifadeyle birden fazla saglayicinin ve bu saglayiciya bagli acentelerin ayni
algoritmay1 fiyatlandirma igin kullanmalari gerekmektedir. Bu nedenle belli
sektorlerde birbirine rakip saglayicilarm (hub) dikey anlagmalar yaparak bir grup
olarak fiyatlarini artirdiklarinda rekabet karsiti bir etki olusabilmektedir.’! Boyle
bir rekabet karsitt durumda niyet kanitina bakilarak anlasmanin amacinin ve olasi

rekabet etkilerinin degerlendirilmesi gerekmektedir.

Uciincii kategoride programcilar tarafindan tek tarafli algoritmalara fiyat
tahmini yaptirabilmek icin degisen piyasa kosullarimi takip etmesi 6gretilerek
edindigi bilgilerle tahminlerini giincellemesi saglanmaktadir. Boyle bir durumda
rakip tesebbiislerin de piyasa kosullarii diger tesebbiislerin yaptig1 gibi tahmin
edebilmesi ve algoritmasimi degistirebilmesi gerekmektedir. Sonug olarak benzer
algoritmalarin kullaniminin yayginlagmasi rekabet karsitt durumlarin ortaya
¢ikmasina neden olabilmekte fakat boylesi rekabet karsiti durumlar i¢in herhangi
bir delil olugsmamaktadir. Ote yandan tesebbiislerin yapmis olduklari fiyat
tahminlerinin dogruluk oranlarini artirabilmek i¢in pazar kosullarini degistirerek
daha seffaf bir ortam olusturulmaktadir. Boylelikle fiyat tespitinde kullanilan
algoritmalarin dogruluk oranlart artirilmig ve bunun sonucu olarak pazardaki
oyuncularin fiyatlarini yiikseltmesi neticesinde bilingli bir paralellik olugmustur.
Bu bilgiler ¢ergevesinde olusan anlagsmanin agik bir sekilde gergeklesmedigi
aksine gizli bir anlagmanin sonuglarimin ortaya c¢iktigi bir yapida meydana
geldigi so6z konusu olmaktadir. Ancak boyle bir anlagsma olusmasia karsin
bu durum karsisinda rekabet otoritelerinin miidahalesi konusunda bir netlik
bulunmamaktadir. Fakat tesebbiislerin piyasa dinamiklerini degistirmek istemeleri

niyetin kanit1 olarak yeterli gelecegi diisiiniilmektedir.

Son senaryoda ise tesebbiisler tarafindan tek tarafli olarak karini en st
diizeye cikaracak Q-6grenme algoritmalarinin kullanilmasiyla olusmaktadir. Bu

tiir algoritmalar baglangigta hicbir sey bilmeden piyasadan topladig: bilgiler ile

SLJTC Petroleum Co. v. Piasa Motor Fuels, Inc., 190 F.3d 775, 778 (1999).
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karin1 en st diizeye ¢ikacak en uygun stratejiyi kendisi 6grenmektedir. Kendi
o0grenme yoluyla olusabilecek bir gizli anlagma i¢in hicbir delilin veya iletisimin
bulunmadig1 bu senaryo ile ilgili herhangi bir yasal sorumluluk bulunmamaktadir.
Ancak rekabet ihlallerinin yaygin hale getirebilecek boyle bir durum karsisinda
yasal ¢alismalarin giindeme getirilmesi gerekmektedir.

4.1. ABIDA 101. VE 102. MADDELERI KAPSAMINDA
ALGORITMIK ANLASMALARIN DEGERLENDIRiLMESIi

Bu kisimda mevcut ABIDA maddelerinin Tablo 4’te bulunan senaryolar
kapsayip kapsamadigi ve nasil ele alindigmin analizi yapilmaktadir. Bu
senaryolara yonelik ABIDA 101 ve 102. maddeleri® kapsaminda ikiye ayrilarak

incelenmektedir.

4.1.1. Haberci Senaryosu

Bu senaryo, ABIDA’ya gore yeni bir anlasma tiri olarak
degerlendirilmemektedir. Bu senaryonun anlagsma tiirlerinin yiiriitiilmesini
kolaylastirdigi, rakipler arasi iletisimi ve gozlemi saglamak icin kullanildig
anlasilmaktadir. Dolayisiyla boyle bir senaryo ABIDA’nin 101 (1) madde
kapsaminda degerlendirilmektedir (Barttomiejczyk 2018, 22).

4.1.2. Topla ve Dagit (Hub & Spoke)

Topla ve Dagit senaryosu iki sekilde ele alinmaktadir. Bunlardan ilki
fiyatlari tespit etmek i¢in algoritmanin tek, digeri ise fiyatlart belirlemek i¢in hem
algoritmanin hem de veri setini ayn1 olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu bilgiler
1s1¢1inda bu senaryonun ABIDA 101. madde kapsaminda olup olmadig1 rakipler
arasinda bilgi alig veriginin gerceklesmesiyle olugmaktadir (Bartlomiejczyk
2018, 28). Ayrica ABIDA’nin yatay kilavuzunda rakipler arasi bilgi paylasimimin
dogrudan ya da dolayli olabilecegi ifade edilmektedir. S6z konusu senaryonun
101. madde kapsamina girebilmesi i¢in bilgi paylasiminin bir anlagsmanin, ortak bir
uygulamanin ya da bir tesebbiis birligi kararinin bir par¢asi olmasi gerekmektedir.
Ancak bilgi paylasimi eger pazardaki stratejik belirsizlikleri azaltiyor ve bdylece

52 https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=celex%3A12012E%2FTXT, Erisim Tarihi:
10.06.2019.
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anlagmazliklar1 kaldirtyorsa bu durum ortak bir uygulamaya girdikleri olarak
degerlendirilmektedir (Barttomiejczyk 2018, 28). Bu durumda ABIDA’nin
101. maddesi kapsaminda hem saglayici (hub) hem de acente (spoke) sorumlu
tutulmaktadir (Barttomiejczyk 2018, 28).

4.1.3. Gizli Anlasma

Bu tiir senaryolarm, herhangi bir davramisin gerceklesip gerceklesmedigi
dikkate almarak yapilan bir degerlendirmede gizli bir anlagsmanin hedefine
ulagsmasina kolaylastirict bir etkisi ya da uyumlu bir uygulamaya yonelik bir
durumu igerdigi takdirde ABIDA’nin 101. madde kapsaminda oldugu ifade
edilmektedir.

Bu senaryo i¢in herhangi bir davranigin gerceklesip ger¢eklesmedigi dikkate
alarak Barttomiejczyk (2018, 36) tarafindan yapilan agiklamada:

...gizli bir anlasmanin hedefine ulasmasina kolaylastiric bir etkisi oldugu ya da
uyumlu bir uygulamaya yonelik bir durumu icerdigi takdirde ABIDA’nin 101. madde

kapsaminda oldugu belirtilmektedir.

Rekabet otoritesi tarafindan kolaylastirict uygulamalarin kullanimi nedeniyle
tamamen bagimsiz bir oligopoliin tamamen bagimli bir oligopole doniismesini
neden oldugu tespit edildigi takdirde (Bartlomiejczyk, 2018, 39) bu durumun 102.
madde kapsaminda oldugu diistiniilmektedir.

4.2. ABD VE YASA CALISMALARI

ABD’de 2019 yilinda yapilan yasal® hazirliklarla tesebbiislerce uygulanan
algoritmalarin kontrol altinda tutulmaya calisacagini géstermektedir (Robertson
2019). Bu kapsamda bir yasa hazirlandig1 ve bu ¢aligmanin yasalasmasi durumda
yasanin FTC tarafindan yiiriitiilecegi belirtilmektedir. Bu yasanin hedefinde ise
biiylik miktarda veriye erisim imkani1 olan tesebbiislerin bulundugu anlasilmaktadir.
Yasanin kapsaminda ise yilda 50 milyon ABD Dolari’ndan fazla kazanan ve en az 1
milyon kisi veya cihaz hakkinda bilgi sahibi olan veya Oncelikle tiiketici verilerini

alip satarak, veri brokerligi yapan tesebbiislerin olacagi belirtilmektedir. Ayrica

53 https://www.wyden.senate.gov/imo/media/doc/Algorithmic%20Accountability%20Act%20
0f%202019%20Bil1%20Text.pdf, Erisim Tarihi:10.06.2019.
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ilgili yasanin 7. maddesinin (B) bendinde dogrudan su ifadeler kullanmaktadir:

7) YUKSEK RIiSKLi OTOMATIK KARAR SISTEMI. - “Yiiksek riskli otomatik
karar sistemi” terimi, otomatik karar sistemi anlamina gelir.

(A) kullanilan teknolojinin yenilik¢iligini ve otomatiklestirilmis karar sisteminin
dogasini, kapsamini, igerigini ve amacini dikkate alarak, 6nemli bir risk teskil eder;

(1) tiiketicilerin kisisel bilgilerinin mahremiyetine veya giivenligine
(i1) tiiketicileri etkileyen yanlis, haksiz, tarafli veya ayrimci kararlara neden
olmak veya bunlara katkida bulunmak

(B) is performanslari, ekonomik durumlari, sagliklari, kisisel tercihleri, ilgi alanlari,
davraniglar1 gibi yasamlarmin hassas yonlerini analiz etme veya tahmin etme
girisimleri dahil, tiiketicilerin sistematik ve kapsamli degerlendirmelerine dayanarak
kararlar verir veya insan karar vermesini kolaylastirir, konum veya hareketler, ki—

(1) tiiketicilerin yasal haklarimni degistirmek
(i1) aksi takdirde tiiketicileri dnemli 6lgiide etkiler

(D) genis, halka agik bir fiziksel yeri sistematik olarak izler

ABD, bu yasa kapsaminda karar alma sistemlerinin tiiketicilerin davranislarini
izlemelerini yiiksek riskli olarak tanimlamaktadir. Boyle bir durum karsisinda
da FTC’nin bu ve benzeri bilgileri toplayan tesebbiisleri ilgili yasa tasarinin
devamindaki maddelere gore takip etmesini istemektedir.

4.3. ALGORITMIK ANLASMALARIN DEGERLENDIRILMESINE
ILISKIN TURK REKABET KURUMUNA ONERILER

Diinya iizerinde algoritmalar aracilifiyla yapilan anti rekabet¢i anlagmalara
bu ¢aligma kapsaminda deginilmistir. Bu anti rekabetci anlagmalara bakildiginda
daha ¢ok dijital platformlarda bulunan tesebbiisler tarafindan yapilma ihtimalinin
yiksek oldugu anlasilmaktadir. Bu dijital platformlarin diinya iizerinde
yayginlagtiklar1 diigiiniildiigiinde Tiirkiye’de de bu tiir anlagmalarin olugmasi
kaginilmaz hale gelmektedir. Ayrica Amazon, eBay, Uber, Airbnb, Google ve
Facebook gibi uluslararas1 tesebbiislerin lilkemizde de faaliyet gosterdikleri
bilinmektedir. Amazon.com, Inc Poster Kartel**, Uber igin algoritmik tekel
olabilecegi kaygist ve ikinci boliimde analizi yapilan Airbnb uygulama 6rnegi

iizerinde degerlendirme yapildiginda bu durumlarin bir kisminin Kanunun 4. ve

5% United States of America v. David Topkins, Case3:15-cr-00201 (United States District Court,
Northern District Of California, San Francisco Division, 2015)
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6. maddesi kapsaminda incelenebilecegi diistiniilmektedir. Ancak Gizli Anlagsma
ya da M2M senaryolar karsisinda su an iilkemizde uygulanabilecek herhangi
bir diizenleme bulunmamaktadir. Bu kapsamda algoritmalar tarafindan fiyat
belirlemek i¢in kullanilan veri setlerinin Kurum tarafindan kontrol edilmesi

gerekmektedir.

Tiirk rekabet hukuku uygulamalarinda, algoritmalarin incelenmesi gerektigi
durumlar karsisinda aragtirma tekniklerinde de bazi degisikliklere gidilmesi
gerekmektedir. Ornegin Kurul bilgi isteme sayesinde tesebbiislerden herhangi bir
bilgiyi alabilmektedir. Ancak algoritmik fiyat degisiklikleri ¢ok hizli bir sekilde
gerceklestigi igin tesebbiislerin verileri lizerinde anlik ¢aligma imkaninin olmasi
gerekmektedir. Bir baska degisiklik ise ihlalin siiresinin ne kadar oldugunun
hesaplamasi ve bir anlagmada katilimcilarin kimler olabileceginin belirlenmesi ve
son olarak bu anlagmanin piyasadaki etkisinin neler oldugunun 6l¢iimleyebilmesi
icin yapilan fiyat degisikliklerin kayitlari tutulmasi gerekmektedir. Bu baglamda
Kurul tarafindan 6naragtirma ve sorusturma usullerinde degisikliklere gidilmesi
gerekmektedir. Bu degisiklikler sirasiyla veri analizlerinin yapilacagi bir
birim olusturulmasi ve ilgili sektor tizerinde siirekli inceleme yapabilecegine
dair bir yetkinin verilmesi, veri inceleme siiresince rekabet ihlalinin olustugu
siiphesi olustugu an sorusturma siirecine gecilmesi ve son olarak elde edinilen
bulgular araciligiyla ceza verilip verilmemesinin degerlendirilmesi seklinde
tasarlanmaktadir. Ayrica bu tiir ¢alismalar biiyiilk miktarda veri saklamak ve
islemek icin merkezi iglemcileri hizlarinin ve kapasite boyutunun ¢ok yiiksek

olmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tiir degisikliklerin Tiirk rekabet hukuku kapsaminda hayata gecirilebilmesi
icin Kurumun 6zel yazilimini ve donanimini hazirlamasi gerekmektedir. Bu yazilim
ve donanimlar sayesinde veriler incelenebilecek ve veri setleri tizerindeki olasi bir

anormallikle karsilagmasi halinde gerekli 6nemlerin alinmasi saglanabilecektir.

72



Ender YILDIZ

SONUC

Son yillarda uluslararas: tesebbiisler tarafindan fiyatlarin Al algoritmala-
1 araciligiyla belirlenmesi ve fiyatlarin belirlenmesinde insan faktorii etkisinin
azaltilmasiyla yaganan geligsmeler, rekabet otoritelerinin incelemelerinin odagini
olusturan insan temelli yapilan anlagsmalarin yerini yavag yavas algoritma temelli
anlagmalarin almasina neden olmakta; bu dogrultuda algoritmalarin olusturdugu
anlagmalarin rekabet hukukundaki 6nemi giindeme gelmekte ve algoritmik an-
lagmalarin rekabet hukuku uygulamalarina konu olmaya basladig1 gozlenmekte-
dir. Yasanan bu gelismelerin, benzer bir degisimin gézlenmeye bagladigi Tiirkiye
uygulamalarina da yon vermede etkili olacag: diistiniilmektedir. Bu dogrultuda,
ileride Tiirk rekabet hukukunda AI’nin daha da 6nem kazanacagi; dolayisiyla Al
uygulamalarinin sonuglarinin daha fazla incelmeye konu olacagi beklenmektedir.
Tez kapsaminda, algoritmalarin rekabet karsiti eylemleri hangi durumlar karsi-
sinda olusturabilecegi degerlendirilmekte; algoritmalarin neden olduklar rekabet
karsit1 eylemler belirlenirken dikkat edilmesi gereken hususlar dogrultusunda, re-
kabet otoritelerinin bu davranislari ne sekilde cezalandirmalari gerektigi sorusuna

cevap aranmaktadir.

Al algoritmalan tarafindan fiyatlarin belirlenmesinin tesebbiisler i¢cin hem
zaman agisindan hem de dogruluk agisindan insana gore daha basarili oldugu
ortaya ¢cikmaktadir. Dolayisiyla Al algoritmalar1 sektorde giderek daha yaygin
hale gelmeye baslamaktadir. Bu durum karsisinda tesebbiisler Al algoritmalarin-
dan kazanmis olduklari karlarini1 daha da artirabilmek i¢in pazari seffaflagtirmaya
baslamaktadir. Dolayisiyla seffaflasan pazarlar algoritmalar arasinda bir anlagma
olma olasiligini oldukga yiikseltmesine neden olmakta; tesebbiisler arasinda insan
faktorii olmadan bir anlagmanin olugmasina sebebiyet vermekte ve en nihayetinde
tesebbiislerin karinin artmasina katki saglamaktadir. Tesebbiislerin karlarini ar-
tirma istegi pazardaki fiyatlarin yiikselmesine sebebiyet vermekte ve pazardaki
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rekabetc¢i yapinin bozulmasina yol agmaktadir. Bozulan piyasa sartlarina yonelik
rekabet otoriteleri tarafindan ne sekilde miidahale edilecegine ve rekabet yasalari-
nin uygulanmasi bakimindan hangi cezai islemlerin yiiriitiilecegi konusunda kisa
stire igerisinde gerekli yasal degisikler yapilmali ve rekabet otoritelerinin biligim

alt yapisini algoritmik inceleme yapabilecek sekilde yenilemesi gerekmektedir.

Rekabet hukuku uygulamalarinda, Al algoritmalari araciligtyla yapilan anlas-
malarin tek bir algoritma kullanilarak m1 yoksa birden fazla algoritma kullanilarak
mi1 yapildigina bakilarak rekabet ihlal tiirleri belirlenmektedir. Bu kapsamda belir-
lenen dort tiir senaryonun birincisinde birden fazla tesebbiisiin aralarinda yapmis
olduklar1 a1k anlasmalarin yatay bir anlasma olarak degerlendirilmektedir. Tkinci
senaryo Topla ve Dagit’ta (Hub & Spoke) ise birden fazla saglayicinin oldugu ve
her bir saglayicinin ¢ok fazla bayisinin oldugu g6z 6niinde bulunduruldugunda
saglayict ile bayi arasinda kullanilan algoritmanin ortak olmasi ve her bir sag-
layict ile bayileri seklinde gruplanmig dikey yapinin yapmis oldugu anlagma ise
dikey anlagma olarak diisiiniilmektedir. Ancak pazarda kullanilan algoritmalarin
aralarinda en ufak bir iletisimin veya bilgi paylasiminin olmadig1 durumlarda bile
algoritmalar tarafindan gizli anlagsmalarin olustugu gézlenmektedir. Bu durumla-
rin pazar seffaflig1 ve kullanilan algoritmanin tiirtine baglh oldugu anlasilmaktadir.
Pazarin seffaflasmasiyla beraber ML ve DL algoritmalariyla yapilacak tahminle-
rin dogruluk oranlarimin giderek yiikseldigi goriilmektedir. ML algoritmalarina
daha sonra kazandirilan hafiza ve kendin 6gren yontemiyle pazarin seffaflagma-
sina gerek kalmadan 6grenmesini en iyi stratejiyle tamamlamig algoritmalarin te-

sebbiislerin karlarini en iist diizeye ¢ekmeye ¢alistiklar: da anlasilmaktadir.

Rekabet hukuku ihlalleri kapsaminda algoritmik anlagmalar ¢ok farkli du-
rumlarda karsimiza ¢ikmaktadir. Bu farkli durumlarin olusmasinin en énemli ne-
denleri pazar yapisim1 degistirebilmesi, pazara yeni girmis oyuncularin pazarda
kalabilmesi ve rakip tesebbiisii ceza mekanizmalariyla istedigi sekilde yonlendi-
rebilmesi olarak belirlenmektedir. Ayrica algoritmalar pazar yapisini seffaflasti-
rarak da degistirmektedirler. Seffaflasan pazar yapisinin algoritmalar tarafindan
daha hizl1 bir sekilde 6grenilebildigi ve bu durumda pazara yeni girmis oyuncunun
aralarindaki anlagmalara uymamasi durumunda ceza mekanizmasiyla davraniglari
kontrol altina alinabilmektedir. Boyle bir durum pazardaki rekabetin ortadan kalk-
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masina ve tesebbiislerin karlarini en iist diizeye ¢ikarmalarina neden olmaktadir.

Al algoritmalarimin yapmis olduklart anlasma tiirlerinin ne sekilde olustu-
ruldugu baslangicta 4 farkli algoritmayla agiklanmaya calisilmaktadir. Bu algo-
ritmalar izleme, paralel, sinyal ve Al algoritmalarindan olusmaktadir. izleme al-
goritmasi rakip tesebbiisiin yapmis oldugu eylemleri izleyerek kendi fiyatlarim
belirlemelerine olanak saglamaktadir. Tkinci algoritma tiirii paralel algoritma lider
tesebbiisiin hareketlerinin tekrarlandigi durumlarda ortaya ¢ikmakta, bir diger tiir
olan sinyal algoritmasi ise rakip tesebbiislere sinyal gondererek bilgi paylagimi-
nin oldugu durumlari ifade etmektedir. Son algoritma tiirii olarak Al algoritmalar
ise kendin 6gren yontemi iizerine kurgulanmakta ve bu sayede kazanmis oldugu
etkinligi diger algoritma anlagmalari arasinda farkli bir konuma getirmektedir. Bu
algoritmalarin bulunduklar1 anlagmalarda herhangi bir iletisim veya bilgi payla-
sima dair bir delil birakmadig1 da yapilan deneylerde ortaya konulmaktadir. Bu
durumu agikliga kavusturabilmek icin 6ncelikle higbir bilgi verilmeden deneyler
baslatilmaktadir. Daha sonra Al algoritmalar1 deney siireci ilerledikge en iyi yol
stratejisini 0grenerek bu durumu tersine ¢evirmeyi basarabilmektedir. Bu basari
ise RL algoritmalarinin 6zel bir tiirii olan Q-6grenme algoritmalariyla saglanmak-
tadir. Q-6grenme algoritmalar1 kesif ve hafiza gibi 6zelliklere sahip oldugu igin
ogrendigi adimlar1 tekrardan 6grenmesine gerek kalmadan en iyi yol stratejisini
en basaril1 sekilde uygulayabilmektedir. Tabi bu algoritmanin uyarlamasi i¢in kul-
lanilan 6grenme, siirli hafiza ve kesif degiskenlerinin en iyi duruma gore ayar-
lanmasi gerekmektedir. Bu tiir ayarlamalarin en iyi sekilde yapilmadig1 durumlar-
da ise deneyler algoritmanin 6grenme hiz1 lizerinde olumsuz etki yaptigini ortaya
koymaktadir. Bu algoritmalar ile deneylere devam edilmekte ve deneylerin so-
nuglari incelendiginde ortaya baska bir sorun ¢ikmaktadir. Bu sorun tanimlayacak
olursak rakip firmalarin ne tiir bir Al algoritmasinin kullandiginin belirlenmesinin
¢ok zor olmasi olusturmaktadir. Bu durum algoritma tarafindan pazar yapisinin
Ogrenilmesi siirecinin daha da uzamasina sebebiyet vermektedir. Bu olumsuz du-
rumlar karsisinda algoritmalara yeterli siire verildiginde her tiirlii deneyde gizli
bir anlagma yapabildikleri sonucuna ulagilmaktadir.

Al algoritmalarinin kullanildig1 durumlar birbirleriyle kiyaslandiklarinda ise
ML ve DL algoritmalarinin var olan veri setleri iizerinden tahmin yapabildikleri
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ancak RL algoritmalarin ise elde veri bulunmadan bunun yerine rakip tesebbiisle-
rin gergeklestirmis oldugu eylemler iizerine kendi karini en iist seviyeye ¢ikarmak
icin en iyi yol stratejisiyle kendi 6grendigi anlagilmaktadir. Bu durumda ML ve
DL algoritmalarinin piyasanin seffaf oldugu durumlarda daha iyi sonuglar verdigi
ancak RL algoritmalarinin bdyle bir duruma ihtiyact olmadigi diisiiniilmektedir.
RL algoritmalariin sabit ortamlardaki bu basarist gizli anlagmalarin varliginin
ispati i¢in en net durumlar olmasina karsin bu tiir algoritmalarin bile gergek or-
tamda ne sekilde ¢alisacagina dair bazi kaygilar bulunmaktadir. Bunlar fiyatlarin
belirlendigi piyasa yapisinin deney ortamlarindaki gibi sabit olmadigi aksine cok
degiskenli bir yapida oldugu ve rakip tesebbiislerin kullandig1 Al uygulamalari-
nin kullanildigr algoritmanin belirlenmesinde bazi zorluklarin bulunmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bu gibi durumlar i¢in ise DL algoritmalarimin Q-6grenme algo-
ritmalartyla birlestirilerek ¢cok degiskenli pazar yapisinda daha hizli ¢aligmasinin
saglanabilecegi ve boylelikle birden fazla algoritma kullanim1 sayesinde rakip te-
sebbiislerin hangi algoritmalar1 kullandiginin belirlenebilecegi ifade edilmektedir.

Bu deneyler sonucunda rekabet hukuku diinyasinda algoritmalarin hangi tiir
bir ihlale konu olacagi agiklanmaya ¢alisilmaktadir. Bu tartigsmalar sonucunda tez
kapsaminda belirlenen dort farkli senaryo igin su tespitler yapilmaktadir. lk se-
naryo haberci senaryosunda yatay bir anlasma oldugu, Topla ve Dagit (Hub &
Spoke) senaryosunda ise belli kosullar altinda dikey bir anlagsma oldugu, makine-
den makineye senaryosu i¢in ise tesebbiislerin pazar paylar1 ve hangi pazarlarda
etki dogurduklarina bakilarak bir anlagsma mi yoksa bir kétiiye kullanma m1 oldu-
gu ve en son senaryo gizli anlasmanin ise su an igin rekabet ihlali olarak degerlen-
dirilmedigi ifade edilmektedir.

Dolayisiyla, Al uygulamalarinin kullanmis olduklart algoritmalarin rekabet
otoriteleri tarafindan incelenmesi ve pazar ilizerindeki etkisinin takip edilmesi
gerekmektedir. Ciinkii algoritmalar pro-competitive (etkinlik artirici, asimetrik
enformasyonu ortadan kaldiran) ve anti-competitive (rekabeti sinirlayan anlagma-
lar1 ve denetimini kolaylastiran, cheating ihtimalini azaltan) yonleriyle pazardaki
biitiin oyuncular tizerinde dijital bir goz varmis gibi onlar1 kontrol edebilmektedir.
Bu bilgiler 1s18inda tesebbiisler tarafindan herhangi bir anlasma olusturmasi dii-

stincesi olmasa bile Al algoritmalarinin zaman igerisinde gizli bir anlagsma yapma
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ihtimali bulunmaktadir. Bu durumda Al algoritmasi kendisi i¢in en iyi kar1 bir
gizli anlagsma araciligiyla elde edebilecegini kesfedebilmektedir. Sonug olarak al-
goritmalarm kullanildig: sektorlerin ve algoritmalari kullanan biitiin tesebbiislerin
incelenmesi pazardaki rekabetin korunmasi agisindan yararli olacag diisiiniil-
mektedir. Ancak algoritmalarin incelenmemesi durumunda tesebbiisler tarafindan
suiistimal edilmeye acik bir durum olusacak ve rekabet karsiti eylemlerin odagi
haline gelecegi kanaati olugmaktadir; baska bir ifadeyle, algoritmalarin rekabet
otoriteleri tarafindan stirekli kontrol edilmesi gerekmektedir.
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ABSTRACT

Algorithmic pricing has become an indispensable part of business life. En-
terprises prefer Al algorithms because they produce more successful results than
people-oriented decision-making processes. The price determinations made by
the use of Al algorithms with increasing use make the market more transparent.
As market transparency increases, the accuracy of the algorithms increases, thus
undertakings increase their profits. This development of Al algorithms allows ri-
val undertakings to negotiate only with Q-learning algorithms without having to
communicate with each other. Many competing authorities do not see such con-
fidential agreements as illegal. The fact that the competition authorities do not
prohibit these agreements causes the algorithms to be used more in the market for
price calculation. This, in turn, causes enterprises to increase their profit rates to

the detriment of consumers.

In this study, an ML algorithm similar to the ML algorithm used by Airbnb
has been designed and it is shown that a highly successful price estimate can be
made. Over time, Airbnb trained the ML algorithm and increased accuracy. Thus,
it gained the trust of the hosts and increased the use of the application. As a result,
Airbnb increased the commission amount, which led to higher accommodation
prices. They use such pricing algorithms in digital platforms such as Amazon,
Google, Facebook, eBay and Airbnb. The use of these algorithms in terms of these
undertakings to operate in our country is a concept. For this reason, the Turkish
Competition Authority should examine sectors and undertakings that use these
algorithms. Otherwise, there will be a legal gap and the enterprises will increase
their profits and cause prices to increase in the market.
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