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Ozet

Calisma, Yonetim Bilisim Sistemleri (YBS) ve yapay zekanin yonetim
sireglerine entegrasyonunu ele almaktadir. Isletmelerin ve kurumlarin etkin
kararlar alabilmesi igin biligim sistemlerine ihtiyag¢ duydugu belirtilmis,
YBS’nin bu ihtiyac kargilayarak yonetsel siiregleri destekledigi vurgulanmugstir.
Son yillarda yapay zekanin geligimi ile YBS’nin karar alma siireglerini daha
verimli hale getirdigi ve igletmelerde hiz, maliyet ve dogruluk agisindan
onemli avantajlar sagladig: ifade edilmistir. Calismanin 6nemi, yapay zeka ve
makine 6grenmesi destekli YBS’nin igletmelerde rekabet avantaji saglamasi
ve stratejik karar alma siireglerini gelistirmesi iizerinedir. Ozellikle veri
analizi, risk yOnetimi, miigteri iligkileri ve tahminleme gibi alanlarda YBS’nin
sundugu imkanlar ele alinarak, yoneticilere daha dogru ve hizli karar alma
firsat1 sundugu vurgulanmigtir. Caligmanin amaci, yapay zeka destekli YBS
uygulamalarinin  etkinligini inceleyerek literatiire katki saglamaktir. Bu
baglamda YBS’nin temel 6zellikleri, yapay zeka ile entegrasyonu ve makine
Ogrenmesi yontemleri detayli bir sekilde ele alinmistir. Makine 6grenmesi
kapsaminda Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaglar1 ve K-En Yakin
Komsu algoritmalart gibi yontemlerin yoneticilere karar alma stireglerinde
sagladigr katkilar degerlendirilmigtir. Sonug¢ olarak, yapay zeka destekli
YBS uygulamalarinin, igletmelerin verimliliklerini artirdigy, hatalr kararlart
minimize ettigi ve stratejik yonetim siireclerini geligtirdigi ortaya konmustur.
Yapay zekanin gelisimiyle birlikte YBS’nin 6nemi giderek artmakta ve
isletmelerin dijital doniigiim stirecinde vazgegilmez bir arag haline gelmektedir.
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1. Girig

Isletmelerin ve kurumlarin giinliik rutin igler ve gelecege dair planlamalar
i¢in kararlar almasi gerekmektedir. Alinan kararlarin hizli, diisiik maliyetli ve
etkin olmasi gerekmektedir. Bunun igin de bilgi sistemlerine ihtiyag vardir.
YBS’de igletmelerin ve kurumlarin bu ihtiyacini karsilayacak ¢oziimleri
iretmektedir. YBS, yonetim siireglerini biligim sistemleriyle entegre eden
bir siiregtir. Glinlimiizde biligim sistemlerinde ise yapay zekanin etkisi
stirekli artmaktadir. 1980°li yillardan sonra akilli makineler ve robotlar
seklinde tretilen cihazlar sayesinde insan aklina benzer bir yap: makinelere
eklemlenmigtir. Bu siireg isletmelerde ve kurumlarda da yoneticilerin
alacaklar1 kararlar1 kolaylastiracaktir. Yapay zeka ile desteklenen YBS
sayesinde igletmeler daha hizli kararlar alabilmekte ve alinabilecek yanlig
kararlar minimize edilmektedir.

Yapay zeka teknolojisi, verilerden tiiretilen algoritmalarla gesitli makine
ogrenmesi uygulamalariyla yoneticilere karar alma konusunda yardimci
olmaktadir. Makine 6grenmesi uygulamalari arasinda is zekast konusunda
bagsar1 orani yliksek Navie Bayes, gelecege dair tahminlerde kullanilan
Lojistik Regresyon, risk analizi ve stratejik kararlarda etkili Karar Agaglar1
ve miigteri iligkileri yonetimi konusunda siklikla tercih edilen K-En Yakim
Komgu yer almaktadir.

Bu c¢aliymada ilk olarak YBS ve yapay zeka kavramlar1 agiklanmuig,
daha sonra makine 6grenmesi yontemleri ve uygulamalar1 agiklanmistir.
Caligmanin amaci yapay zeka ile desteklenen YBS’nin uygulamadaki basaris:
hakkinda literatiire katki saglamaktir.

2. Yonetim Bilisim Sistemleri Ve Yapay Zeka

2.1. Yonetim Biligim Sistemleri Kavramit ve Onemi

YBS, bir organizasyonel yapida etkin ve verimli kararlara ulagma
konusunda biiyiik 6neme sahiptir. Bir organizasyonda yoneticiler karar
verme siirecinde kararlarini destekleyecek bilgilere ihtiya¢ duyarlar. Bunun
i¢cin de yoneticilerin bilgi ve veri akiginin iyi saglanmast gerekir (Eren
Giimiigtekin, 2004). YBS ile ilgili literatiirde ¢esitli tamimlar yer almaktadur.
YBS, orgiit i¢inden ve digindan tiim verileri toplayan, toplanan verileri analiz
ederek anlamli bir bilgi haline getirdikten sonra yoneticilere raporlayan bir
sistemdir (Murdick ve Munson, 1986).

YBS, bir organizasyon igin gerekli olan bilgiyi toplayan, igleyen, depolayan
ve ¢ikt1 olarak raporlayan bir bilgi teknolojisidir. Boylece organizasyonda
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bir konu hakkinda karar verme siirecini gelistirme ve hizlandirma amaci
giitmektedir (Bendre vd., 2017).

YBS, isletmelerin faaliyetlerini yerine getirme siirecinde gerekli olan tiim
veri, bilgi ve enformasyonu saglayan sistemlerdir (Akinci ve Kahraman,
2024). YBS, bilgisayar teknolojilerini, yonetim bilimi ve yoneylem aragtirmasi
disiplinlerini bir araya getirerek gercek hayatta ortaya ¢ikan problemlere
yonelik ¢oziimler gelistirmek ve bilisim teknolojileri kaynaklarint en verimli
bigimde yOnetebilmek igin birlestiren multi disipliner bir alandir. Bu alan
ayrica, sadece biligim teknolojileri ile sinirli kalmamakta sosyoloji, ekonomi
ve psikoloji alanindaki konularla da ilgilenmektedir. Ozellikle organizasyonel
yapilarin etkinligini artirabilmek igin isletmeler ve kurumlar tarafindan da
kullanilmaktadir. Son donemlerde yonetim biligim sistemleri alanindaki
konularda yapilan g¢aligmalarda, istatistiksel tekniklerin kullanimindan
dolay1, YBS’nin istatistik disiplini ile de iliskili oldugu s6ylenebilir (Laudon
ve Laudon, 2006; Yarlikag, 2015).

YBS, yonetimde karar verme siirecini gelistirerek bu siireci otomatik hale
getirmek i¢in bulut bilisim, yapay zeka ve makine 6grenme yontemlerini
kullanan veri odakli ve degisken i ortamlarinda kurumun hedefleri ile
uyumlu olan sistemlerdir (Boehmer, 2021).

YBSnin amact herhangi bir kurulugtaki yOnetim operasyonlarini
desteklemek igin bilgilerin toplanmasi, islenmesi, saklanmas: ve ilgililere
aktarilmasr siireciyle ilgilidir (Hakimpoor ve Khairabadi, 2018).

YBS’nin bir Orgiit hiyerarsisi igerisindeki yeri igletme bazinda degisiklik
gosterebilir.  Bu  farkliigin  nedeni igletmelerin - YBS’den yararlanma
derecelerindeki farkhiliktan ~kaynaklanmaktadir. Genel olarak isletme
yonetiminin kontrol ve planlama fonksiyonlarimni verimli bir gekilde yerine
getirebilmesi igin YBS’nin yonetim kademesinin en tepesinde yer almasi
daha dogru olacaktir (Ozgen ve Yalgin, 1992).

YBS, karar vericilerin stratejik karar alma ve gelecege yonelik planlari
yapabilmeleri i¢in farkli alanlarda faaliyet gosteren kuruluglar igin
vazgegilmezdir. Yoneticilere faaliyetleri yiiriitme ve genel performansi
artirma konusunda gerekli olan bilgileri saglar (Ayaz, 2024).

2.2. Yonetim Biligim Sistemlerinin Ozellikleri

Ik olarak 1960’h yillarda akademik egitim programlarinda sadece
bilgisayarcilarin ve matematikgilerin ilgi alaninda yer alan yonetim biligim
sistemleri (Akpmnar, 2011), 1970’li yillardan itibaren bilgisayarlarin
kiigiilmesi ve yayginlagmasinin ardindan hizla gelisme gostermistir (Power
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vd., 2016). Son yillarda bilgi teknolojilerinde meydana gelen gelisimler
sonucu her alanda kullanilmaya baglayan YBS, isletmelerde ve kurumlarda
yoneticilerin karar almalarinda 6nemli rol oynamaktadir.

Yonetim biligim sistemlerine ait 6zellikler agagida yer almaktadir (Erol,

2021):
v' YBS, bilgisayar kullanimini temel alan bir sistemdir.

v YBS, biitiinlesik bir sistemdir. Isletmenin sahip oldugu kaynaklari
yonetimin etkin karar almasini saglayacak sekilde biitiinlestirir.

v YBS, isletme ortak veri tabani saglar. Bu sayede toplanan verilerin
isletme i¢inde farkli birimler tarafindan ortaklaga kullanimini saglar.

v' YBS, yoneticilere iglerin kontrol ve raporlama olanagini saglar.

v' YBS, toplanan veriler {izerinden yoneticilere hem isletme igi hem de
isletme dig1 konularda karar almaya yardimei olur.

v" YBS, biiyiik miktardaki bilgiye diisitk maliyet ve hizli ulagma olanag:
saglar (Ar1, 2014).

v' YBS, isletmelerde rekabet avantaji saglayacak olan stratejileri destekler
(O’Brien & Marakas, 2007).

v YBS, yoneticiler i¢in bilgi destegi saglayan sistemlerin tiimiidiir.
Giinliik olagan islemlere ait tiim bilgiler sisteme iglenir ve depolanir.
Yoneticilerde dogru bir sekilde depolanan bu bilgileri karar alma
stirecinde kullanirlar (Erkut, 1989).

2.3. Yapay Zeka Destekli Yonetim Bilisim Sistemleri

YBS’nin insanlar, teknoloji, veri/bilgi ve siiregler olmak tizere dort
ana bileseni vardir. Insan bileseni, sistemi kullanicilar olarak kabul edilen
yoneticiler ve caliganlar ile paydaglar olarak kabul edilen miigterilerden
olugmaktadir. Teknoloji bileseni, yonetim biligim sisteminin olusumunu
saglayan ag altyapisi, donanim ve yazilimdan olugmaktadir. Veri/bilgi
bileseni, miigteri bilgileri, satiy rakamlar1 gibi kurum igin gerekli olan ve
yonetim bilisim sistemi tarafindan depolanmig ham ve dontgtiiriilmiig
verilerden olugur. Siire¢ bilegeni ise yoneticilerin planlama ve karar verme
agamalarinda, anlaml bilgiler tiretmek amaciyla veri toplama, kaydetme ve
analiz agamalarindan olugmaktadir (Berdibek ve Kayaoglu, 2023).

Son yillarda yapay zeka kavramu i diinyasinin 6nemli bir konusu olmugtur.
Ozellikle endiistri 4.0 ile beraber yapay zekanin iiretimde kullanilmast yonetim
biligim sistemlerini de etkilemistir. Bu baglamda yapay zeka destekli yonetim
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bilisim sistemlerinin aragtirilmas: gerekmektedir. Yapay zeka kavramu ile ilgili
de literatiirde ¢ok gesitli tanimlar yer almaktadir. Yapay zekanin babasi olarak
tanian John McCarthy 1956 yilinda “akilli makineler yapmanin bilimi ve
mithendisligi” seklinde yapay zekay1 tanimlamistir (Gupta, 2017). Bir bagka
tanima gore “insanlar ve diger hayvanlarin sergiledigi dogal zekanin aksine,
makineler tarafindan gosterilen zeka” seklinde tanimlanmaktadir (Jain,

2018).

Yapay zekanin gelisimi ve uygulanmasi 20.yy’da baglanugtir. Tk olarak
1923 yilinda Karel Capek’in “Rossum’un Evrensel Robotlar1” adli oyunu ile
robot sozciigii kullanilmugtir. Daha sonra 1945 yilinda Isaac Asimov Robotik
kavramini bulmugtur (Giir vd., 2019).

Yapay zeka terimi ilk olarak 1956 yilinda Dartmouth Koleji'nde
diizenlenen bir ¢aligtayda John McCarthy tarafindan kullanilmigtir. Yapay
zekaya yonelik insana benzeyen ilk robot Japonya’da WABOTI adiyla
1972 yilinda yapilmigtir. 2000’11 yillarin baginda “Roomba” isimli elektrikli
stipiirge ile yapay zeka evlere girmeye baglamistir (Coskun ve Giilleroglu,
2021). Giiniimiizde yapay zeka hemen her sektorde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Yapay zekanin kullanim alanlarindan biri de yonetim biligim
sistemleridir. Makine 6grenme uygulamalari, dogal dil isleme gibi yapay
zeka teknolojileri, yonetim bilisgim sistemlerini geligtirerek, yoneticilerin
karar alma siireglerinin verimliligini ve etkinligini artirmaktadir (Berdibek

ve Kayaoglu, 2023).

Yapay zeka, YBS dahil olmak tizere gesitli sektorlerde biiyiik degigimler
yaratmaktadir. Yapay zeka aracilig ile makineler insan zekasinin gerektirdigi
igleri yerine getirmektedir (Berdibek ve Kayaoglu, 2023). Bu baglamda
yapay zeka teknolojileri igletmelerdeki rutin igleri ve siiregleri otomatik hale
getireceginden yoneticilerin i siiregleri optimize edilecek ve yoneticiler
organizasyonu gelistirecek stratejik faaliyetlere odaklanacaktir (Berente vd.,
2021).

3. Makine Ogrenmesi ve Yonetim Biligsim Sistemlerine
Entegrasyonu

Makine 6grenmesi, 1959 yilinda bilgisayar biliminin bir alt dali olarak
ortaya ¢ikmugtir. Makine ogrenmesi, verilere dayali tahminlerde kullanilan
algoritmalar {izerinden bilgisayar sistemine insan benzeri yetenekler
kazandirmayr amaglar (Zilyas ve Yilmaz, 2023).

Giiniimiizde bankacilik, eglence, finans, egitim, pazarlama vb. birgok
sektorde makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi sayesinde
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toplanan verilerden saglanan sonuglar aracihig ile gelecege doniik analizler
yapimaktadir (Tirkmenoglu ve Tantug, 2014).

3.1. Denetimli Ogrenme ve Yonetim Bilisim Sistemleri
Uygulamalar1

Denetimli 6grenme modelinde, bagimli (¢giktr) ve bagimsiz (girdi) model
kullanilmaktadir. Bu modeller matematiksel algoritmalar aracihigy ile girdiler
ve ¢iktilar arasinda bir neden-sonug iligkisi kurarak bir tahmin modeli
tiretilmektedir. Uretilen tahmin modeli araciligs ile yeni girdilerin giktilarin
tahmin etmek miimkiin olmaktadir (Ereken ve Tarhan, 2021). Denetimli
ogrenmede, modellerin dogru tahminler yapabilmesini saglamak igin
etiketli egitim verileri kullanilir. Sisteme tanimlanan girdi veri seti ile ¢ikti
veri seti arasinda iliski kurulmaya caligilir. Buradaki amag sonuglar bilinen
veri setinden hareketle bilinmeyen veriler hakkinda tahminler yapmaktir
(Aydin ve Ozkul, 2015). Sistemde algoritmalar yeterli egitimi aldiktan sonra
verileri siniflandirabilir. Yotem ile spam e-postalari belirleme, dolandiricilik
girisimlerini ortaya ¢ikarma veya farkli goriintiileri ayirma iglemleri bagari ile

gergeklestirilebilir (Sahin, 2023).

3.2. Denetimsiz Ogrenmc ve Ornek Senaryolar

Denetimsiz 6grenmede giktilar, yani analiz sonucu elde edilen anlaml
bilgileryeralmamaktadir. Yontem daha gok etkilenmemig ve yapilandiriimamug
verileri kiimelemek ve siralamak igin algoritmalart kullanir. Denetimsiz
ogrenmenin bu yonii denetimli 6grenmeden olan farkin1 gostermektedir.
Denetimsiz 6grenmede ¢ikt1 bilgisi olmadan verilerden sonuglar alinmaya
caligihr. En yaygin tiirii olan kiimeleme analizi ile sistem gesitli matematiksel
algoritmalar1 kullanarak inceledigi verileri gruplandirmaktadir (Polat, 2017).
Ornegin bir e-ticaret sitesinden yapilan aligveris sonucu miisteri sepetine br
tiriin ekledikten sonra benzer iiriinleri 6nermek igin kullanilir.

3.3. Yar1 Denetimli Ogrenme ve Kullanim Alanlar:

Denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmenin yetersiz kaldigr alanlarda
yart denetimli Ogrenme kullanilmaktadir. Az sayida etiketlenmis veri
kargisinda ok fazla sayida etiketlenmemis veri bulunuyorsa yar1 denetimli
ogrenmeye ihtiyag vardir. Bu durumda az sayidaki etiketlenmis veriden
hareketle etiketlenmemis veriler hakkinda bilgi sahibi olmaya ¢alisilir
(Kizilkaya ve Oguzlar, 2018).

Yar1 denetimli 6grenme tip alaninda hastaliklarin tespiti, goriintii iglemede
nesneleri tanima, yliz tanima ve dogal dil iglemede metin simiflandirma gibi
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alanlarda kullanilabilir. Ornegin siiriiciisiiz arag gelistirme siirecinde yari
denetimli 6grenme kullanilabilir. Siiriiciisiiz araglar, yerlestirilen sensorler
aracihigy ile gevre algilamasi yapar ve verileri igleyerek giivenli siirlig saglar.
Ancak ortaya ¢ikabilecek her olumsuz duruma kargi verileri etiketlemek
yiiksek maliyetli olabilir. Burada yar1 denetimli 6grenme kullanilmaktadir.
Boylece bazi durumlara karg1 giivenli stirtigii saglayacak veriler etiketlenir

(Yiirek, 2024).

3.4. Pekistirmeli/Takviyeli Ogrenme Yontemleri ile Optimizasyon
Siireci

Makine 6grenmesinin bir alt yaklagimi olarak denetimli ve denetimsiz
ogrenmeden farklidir. Pekistirmeli 6grenme, herhangi bir ortamda yer alan
aracinn bir problemi ¢6zmek ve ortamdaki varligini optimal bir sekilde
devam ettirmek igin gergeklestirdigi eylemlerden aldig geri domiisler tizerine
kendini egitmesidir (Koyiim ve Atlkan, 2024). Bu yontemde algoritmaya
yiklenen veriler deneme yamima yoluyla kendini egitmektedir. Boylece
etkilesimlerden saglanan 6grenme ile zaman iginde en iyi veya en iyiye yakin
¢oziimler bulunur.

Pekistirmeli 6grenme yontemi finansal tahmin siirecinde kullanilabilir.
Algoritmalar, finansal piyasalardaki karmagik Ozellikleri zamanla dikkate
alir ve piyasa degisimlerine uyum saglar. Bu baglamda uzun vadeli getiriler
optimize edilebilir.

3.5. Derin Ogrenme: Biiyiik Veri ve Karmagik Modelleme

Derin 6grenme, bilgisayarlarin tecriibelerinden ders almasini ve diinyay:
kavramlarin hiyerargisi iizerinden anlamasini saglan makine Ogrenmesi
yontemidir. Giiniimiizde dogal dil igleme, nesne tanima, robotik, finans,
kimya, arama motorlar1 sistemleri, biyomedikal sinyal ve goriintii igleme
alanlarinda kullanilmaktadir (Giindiiz ve Cedimoglu, 2019).

Derin 6grenmede 6zellik ¢ikarma ve doniigtiirme igin bir¢ok dogrusal
olmayan iglem birimi katmani kullamlir. Ust diizey 6zellikler, alt diizey
ozelliklerden tiiretilerek hiyerarsik temsil olugur (Seker vd., 2017).

4.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi yontemlerinin gok farkli ¢6ziimlemeleri mevcuttur. Bu
caliymada Navie Bayes, Lojistik Regresyon ve Karar Agaglari modellerine
yer verilmigtir.
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4.3.1. Navie Bayes Algoritmas1 ve Is Zekast Uygulamalari

Bayes teoremi olarak literatiirde yerini alan Navie Bayes (NB),
siniflandirma alaninda en ¢ok bilinen veri madenciligi algoritmalarindan
biridir. Navie Bayes ismini 17. yy’da calimalariyla bilinen Ingiliz
matematik¢i Thomas Bayes’ten almistir. Navie Bayes, verileri siniflandirmak
igin kullanilan olasiliksal bir makine O6grenmesi algoritmasidir (Celik
vd., 2021). Naive Bayes her bir girdinin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayarak sinif kogullu olasiliklari tarafsiz tahmin eder. Bu yontem, ozellikle
hizli tahmin gerektiren biiylik veri setlerinde siklikla kullanilmaktadir.
Ancak egitim kiimesinde kargiligi olmayan verilerde “0 frekans” problemi
yaganabilmektedir. Caligmalarda genellikle GaussianNB gibi Python sklearn
kiitiiphanesinin algoritmalar: tercih edilmektedir (Wu, 2013). Naive Bayes,
girig verilerini simiflandirmak igin 6zellik bagimsizligr varsayimimna dayanan
basit bir olasiliksal siniflandiricidir. Basitligine ragmen, algoritma birgok goriis
madenciligi uygulamasinda metin siniflandirmasi i¢in kullaniimaktadir (Pak
vd., 2010). Her bir 6zelligin olasiliklar1 hesaplandiktan sonra, algoritma yeni
verileri siniflandirmak igin kullaniimaktadir. Yeni metinler siniflandirilirken,
algoritma metni tek kelimelik Ozelliklere bolmekte ve model, duyguyu
tahmin etmek i¢in yeni 6zelliklerin olasiliklarini hesaplamak amaciyla egitim
agamasinda hesaplanan olasiliklar1 kullanmaktadir.

Bayes teoreminin avantaji siniflandirma igin gerekli olan parametreleri
tahmin etmekte az miktarda egitim verisine ihtiyact olmasidir. Egitim
verisinde bulunan her bir 6zelligin kosullu olasilik dagilim: hesaplanir ve
daha sonra verilerin kogullu olasilik dagilimi igin Bayes teoremi uygulanir ve
tahminde kullanilir. Test kiimesinde herhangi bir verinin egitim kiimesinde
kargiligr yoksa o veri igin olasilik degeri ‘0’ olarak dikkate alinmakta ve
tahmin yapilamamaktadir (Celik vd. 886).

P(4/ B)=(P(B/ 4)P(4)/ P(B))
P (4, B): B olaymin gergeklestigi durumda A olaymin gergeklesme
olasilig1,

P(B/A): A olaymin gergeklestigi durumda B olayiin gergeklesme
olasilig:

P(A) ve P(B): A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

Is zekas1 uygulamalar1 giiniimiizde finans, telekomiinikasyon, perakende,
enerji, kamu, saghk sektorleri gibi ¢ogu sektorde analitik analiz stirecinde
kullanilmaktadir. Mishan vd. (2017), yaptiklar1 “An Analysis On Business
Intelligence Predicting Business Profitability Model Using Naive Bayes
Neural Network Algorithm” isimli galigmalarinda i zekast modelinin bilgi
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edinme siirecinin etkinligini artirmak ve degerlendirmek i¢in Onermistir.
Caligmalarinda igletmelerdeki karliig: tahmin etmede is zekas: modelini
kullanmiglardir. Ayrica Navie Bayes ile ig zekast modelinin birlikte
kullaniminin karar almada etkili oldugu sonucuna ulagmiglardir. Kurnia
(2018), “Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information”
isimli ¢alismasinda ig zekasi modellerinin sosyal medya platformunda
analizini yapmugtir. Is zekasi analizlerinde Navie Bayes modelinin dogruluk
oraninin %74,67 ile ikinci sirada oldugu sonucuna ulagmugtir.

4.3.2. Lojistik Regresyon ile Ongérﬁsel Analitik

Lojistik regresyon, veri smiflandirmada yaygin olarak kullanilan bir
regresyon tiiriidiir. Tkili simflandirma sorunlarinda, logaritmik fonksiyonlarla
modelleme yaparak simflandirma kurallarimi 6grenir. Lojistik regresyon
(LR), denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasi olarak simiflandirma
problemleri i¢in gelistirilmigtir.

Hedef degisken bir kategorik degisken oldugunda smiflandirma
problemleri ortaya ¢ikar (Keerthi vd., 2005). Lojistik regresyonun amaci,
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri modelleyerek bir 6rnegin belirli
bir smnifa ait olma olasiigini tahmin etmektir (Zou vd., 2019). Lojistik
regresyon kategorik bir gekilde siniflandirilmig bagimli degiskenin olasiligini
tahmin etmek igin kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir.
Kullanim amaci, bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi en az iki
degisken ile en iyi uyuma sahip olacak gekilde model kurabilmektir (Cokluk,
2010: 1359).

Loyjistik regresyonun matematiksel ifadesi agagida yer almaktadir:
7Z'(X) = e/\(ﬂ0+ﬂ1x1+---..+,Bpxp)/(1+eA(ﬂ0+ﬂ1x1+---..+,Bpxp))
n(x): Incelenen olayin gozlenme olasiligs,

p0: Bagimsiz degisken sifir degerini aldiginda, bagimh degigken
tizerindeki etkisi,

B1,....0p: Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari,
X1,...,Xp: Bagimsiz degigkenleri,

p: Bagimsiz degigken sayisini,

e: 2,718 sayisim1 gostermektedir (Akyol, vd., 2012).

Bu yontem ozellikle tibbi teshis, finansal basarisizlik riskleri, pazarlama
ve kredi risk analizi gibi alanlarda 6ngorii yapmak amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Model, bir hedef degiskeni O veya 1 gibi iki olasilikla sinirlar.
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Bu tahminler, sigmoid iglevi araciligiyla elde edilir. Yakict Ayan ve Degirmenci
(2018), tarafindan yayinlanan “Firma Finansal Basarisizlik Ongoriisii Igin
Bir Lojistik Regresyon Modeli” isimli ¢alismada, lojistik regresyon modeli
ile firmalarin bilangolar iizerinden hesaplanan rasyolar kullanilarak, 1 yil
onceden finansal bagarisizlik durumunun 6ngorildiigii sonucuna ulagimistir.
Dalvi vd. (2016), “Analysis of Customer Churn Prediction in Telecom
Industry using Decision Trees and Logistic Regression” isimli ¢aligmalarinda
Telekom sektoriinde faaliyet gosteren girketlerin miisteri kaybini onlemek
igin veri madenciligi ¢ahymalarinin etkisini analiz etmiglerdir. Caligmanin
sonucunda Telekom sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin miisteri kaybini
onlemek i¢in veri madenciligi ve makine 6grenme modellerinden karar
agaglar1 ve lojistik regresyonun kullanilmasi 6nerilmektedir. Boylece firmalar
hangi miigterilerin ayrilma riski altinda oldugunu veya yeni miigterilerin
hangileri oldugunu oOnceden tahmin edebilir Bu baglamda firmalar
maliyetleri diigiirerek tasarruf saglayabilirler.

4.3.3. Karar Agaglar1 (CART) ile Risk Analizi ve Stratejik Yonetim

Karar Agaglari, biiyiik veri setlerini karar verme kurallarina gore kiigiik
pargalara ayirarak siniflandirma yapan bir yontem olarak tanimlanmaktadr.

Karar diigiimleri ve yaprak diigiimlerinden olusmakta ve Algoritma
genellikle CART (Classification and Regression Trees) yaklagimini
kullanilmaktadir. Bu modelle, Python’un sklearn.tree kiitiiphanesindeki
DecisionTreeClassifier metodu ile ¢aligmaktadir (Aksu ve Dogan, 2019).
Karar Agaglari, smuflandirma igin kullanilabilecek kaliplar1 belirlemek
amacryla saglanan egitim verilerini daha kiigiik pargalara bolen denetlenen
bir makine 6grenme algoritmast olarak kullanilmaktadir. Duygu Analizi
alanindaki 6nceki galigmalarda Karar Agaci algoritmasi kullanilmugtir.

Bireysel bir agag kullanildiginda bulunan ana sorun, yiiksek varyansa sahip
olma problemidir (yani, bir dizi (rastgele) sayinin ortalama degerlerinden ne
kadar uzaga yayildigiyla ilgilidir) ve her bir bireysel agag yiiksek varyansa sahip
oldugundan, bunun bir aga¢ toplulugu tizerinde ortalamas: alinabilmekte
ve boylece genel smiflandirmanin varyansi azaltilabilmektedir. Rastgele
ormanlarin bir dizi karar agaci siniflandiricisini birlestirerek siniflandirmayi
tyilestirebilecegi yer burasi olup, egitim sirasinda olugturulan karar agaclari,
rastgele orman tarafindan nihai karar olarak segilen tiim agaglar i¢in gogunluk
kararini belirlemek i¢in kullanilabilmektedir.

Bemidele-Sadiq (2022) vd., The Importance of Decision Tree Analysis
on Strategic Management Practice: Evidence from Retail Industries in
US, isimli ¢aligmalarinda karar agact modelinin hem bireysel hem de
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kurumsal karar vericiler igin organizasyonlarda 6nemli bir ara¢ oldugunu
ileri siirmiiglerdir. Ayrica ¢aligmalarinda ABD’de perakende sektorlerinin
stratejik yonetiminde karar agaci analizinin 6nemli oldugunu, bu baglamda
da analiz sonucunda perakende sektorlerinin kendi islerinde etkili kararlar
almak i¢in karar agaglarini kullandiklar1 sonucuna varmuglardir. Tong ve
Tong (2022), “A Novel Financial Risk Early Warning Strategy Based on
Decision Tree Algorithm” isimli ¢aligmalarinda bir ¢ok sirketin ekonomik
kriz sonunda zarar gordiiklerini hatta iflas ettiklerini ve bunun nedeni olarak
da igletmelerin finansal kriz oncesi erken uyar1 sisteminin olmadigini ileri
stirmiiglerdir. Isletmeler igin kriz donemlerinde risklerinin azalmasi igin
finansal operasyonlarini izlemek ve takip edecek erken uyari sistemlerine
ihtiyag vardir. Caligmanin sonucunda igletmelere ortaya gikabilecek riskler
igin erken uyari sistemi olarak karar agaglar1 algoritmasinin kullanilabilecegi
ifade edilmigtir.

4.3.4. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 ve Miisteri Segmentasyonu

Hart ve Cover tarafindan 6rnek veri noktasinin yer aldigr sinifin ve buna
en yakin komgusunun, k degerine gore belirlendigi siniflandirma yontemi
olarak onerilmigtir. Algoritmada birbirine benzer olan unsurlarin yakin
oldugu varsayilmaktadir (Cover & Hart, 1967).

Avantajlart arasinda, kullanilabilirliginin ve yorumlanmasinin kolay
olmasi, analitik izlenilebilir olmasi, yerel bilgilere uygunlugu, giiriiltiilii
egitim verilerine direngli olmasi yer almaktadir (Taggt ve Onan, 2016).
Dezavantajlar1 arasinda yiiksek bellek alanina ihtiya¢ duymasi, veri seti
arttikga iglem yiikii ve maliyetin artmasi yer almaktadir.

KNN algoritmasi ile smnifi belirsiz olan bir verinin egitim veri setinde
yer alan her bir 6rnege olan uzaklig1 hesaplanir ve hesaplanan uzakliga gore
veriye ait optimal sinif bulunur. Optimal sinifa ait olacak verinin egitim veri
setindeki her bir sinifa olan uzaklig hesaplanir ve burada ifade edilen k sayisi
sinifin belirlenmesinde kullanilan en yakin komsu sayisini ifade etmektedir.
Burada k degeri 1, 3, 5 gibi tek bir say1 olarak belirlenir. Burada optimal
sinifa ait olacak veri en yakin komsularin dahil oldugu sinifa gore belirlenir

(Dilki ve Basar, 2020).

Bazi firmalarin satis hacminde, miisteri ve sube sayilarinda meydana
gelen artiglar sonucu satiglarini tahmin etmek zorlagmaktadir. Miisteri
gesitliligindeki ve sayisindaki artis1 yonetmek firmalarin stratejik planlamasini
ve operasyonel faaliyetlerini uygulamada giigliiklere neden olmaktadir. Bu
baglamda, miisteri segmentasyonu ve kisisel pazarlama stratejileri gelistirmek
onem kazanmaktadir. Makine o6grenmesi yontemleri de bu zorluklarla
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miicadelede firmalara ¢Oziimler iiretmektedir. Bir makine Ogrenmesi
yontemi olan K-En Yakin komgu algoritmas: da miisteri segmentasyonu ve
satig tahminleme yonteminde kullanilmaktadir (Sinap, 2024).

5. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Destekli YBS Uygulamalart

1970’]i yillardan itibaren isletmelerde, yonetim bilgi sistemleri ve finans
alanlarinda akilli donanim ve yazilimlarin faydalari fark edilmeye baglamugtir.
Is diinyasinda yoneticilerin yapay zekayi ticari kazang amaciyla kabul
etmeleri 1984 yilinda Texas Universitesi’nde diizenlenen Ulusal Yapay Zeka
konferansina dayanmaktadir (Unal ve Kiling, 2020).

Guintimiizde igletmeler yapay zekay gesitli grevlerin yerine getirilmesinde
arag olarak kullanmaktadir. Ornegin sirketlerde ise alinacak adaylarin dogru
pozisyonlara segilmesi, finansal iiriin gesitliliginde miisterilere 6nerilerde
bulunma, finansal islemlerin online platformlardan gergeklestirilmesi,
karmagik lojistik siireglerin  diizenlenmesi, hastalara teshis koyma vb.
alanlarda yapay zeka kullanilmaktadir (Unal ve Kiling, 2020).

Giiniimiizde yapay zeka vyoneticilerin karar verme siirecinde de
kullanilmaktadir. Yapay zeka uygulamalari karmagik durumlarda verileri
toplama, diizenleme ve igleyip analiz ederek alternatifler arasindan segim
yaparak yoneticilere yardimer olmaktadir (Ince vd., 2021).

Isletmelerde ortaya ¢ikan sorunlari ¢6zme gorevi yoneticilere aittir.
Giiniimiizde kurumsal sorunlarin ¢6ziimii de yapay zeka destekli akilli bir
bilgi yonetimi platformunu gerektirir. YBS anlaminda djjitallesmeye kapali
olan kuruluglar rekabet siirecinde bagarisiz olacaktir. Ciinkii yapay zeka ile
desteklenmis YBS siireci igletmelerde hiz1 artiracak, zaman ve maliyet kaybini
en aza indirecektir. Yapay zeka ile desteklenen YBS sayesinde kuruluglara
(Efe, 2021);

v' Belge ve raporlar daha hizli hazirlanacak ve bunlarin en giincel
stirlimiine ulagim saglanacaktir,

v Kaynak tahsisinde etkinligi saglanacak ve maliyetler optimize
edilebilecektir,

v" Kararlar i¢in dogru, kapsamli veya 6zet seklinde tablo ve grafikler
tiretilebilecektir,

v" Yapilan isler ve iiretilen giktilar izlenebilecektir,
v" Aksamalarda erken uyari sistemleri hazirlanabilecektir,

v' Idari, teknik veya mali tiim gorevlendirmeler takip edilebilecektir.
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6. Sonug

Yapay zeka destekli YBS uygulamalari, kurumlardaki rutin gorevleri
otomatik hale getirerek yoneticilerin zamanini katma degeri yiiksek diger
iglere ayirmalarim saglamaktadir. Yapay zeka sayesinde veri girisgi ve igleme
igleri bilgisayarlar aracilig ile gergeklestirilmektedir. Bu da rapor hazirlama
stirecinde insan miidahalesini azaltmaktadir. Ayrica yapay zeka sadece veri
girisi ve igleme yapmaz ayni zamanda verileri analiz ederek yoneticilere karar
alma siireglerinde yardimci olmaktadir. Yapay zeka destekli YBS sayesinde
isletmeler Pazar tahminleri yapabilir, miisteri iligkilerini yOnetebilir, risk
ve finansal durumlarini 6nceden tahmin edebilir ve stratejik kararlarini
verebilirler. Ciinkii yapay zeka aracihigr ile gegmisteki veriler sisteme
islenmekte ve makine 6grenme algoritmalarini kullanarak mevcut risklerini
tahmin edebilir ve gelecege dair tahminlerde bulunabilmektedir.

Sonug olarak yapay zeka YBS iizerinde daha fazla kullanildik¢a veri
analiz miktar1 artmakta ve yoneticilerin daha optimal kararlar almalarini
saglamaktadir. Ayn1 zamanda yapay zekanin kullanimi arttik¢a veri analiz
stirecinde hata olanag1 en aza indirilmekte, hizli ve diigiik maliyetli analiz
stireci gergeklesmektedir. Bu sayede de kuruluglar kaynaklarini daha etkin
kullanma olanagina sahip olmaktadirlar.



134 | Yometim Bilisim Sistemlerinde Ypay Zeka Uygulnmalars

Kaynakga

Akinci, H., & Kahraman, U. (2024). Endiistri 4.0: Yonetim Biligim Sistemleri
Bakis Agistyla Degerlendirme. Mehmet Akif Ersoy Universitesi Uygulamals
Bilimler Dergisi, 8(1), 76-99.

Akpnar, H. (2011). Tiirkiye’de Enformasyon Sistemleri Ogretiminde 20. Yil.
Uluslararase 9. Bilgi, Ekonomsi ve Yonetim Kongresi Bildirileri, (s. 565-665).

Ary, S. (2014). Universitelerde Cahsan Yoneticilerin ve Diger Personellevin Yionetim
Bilisim Sistemleri Haklandaki Alg: ve Divenglevinin Karsiastirilmase: Seleuk
Universitesi Ornegi. Konya: Selguk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Isletme Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi.

Ayaz, A. (2024). Yonetim Bilisim Sistemleri Avastirmalariman Evvimi: Konu Mo-
delleme Temelli Bibliyometrik Analiz ve Is Zekass Uygulamase Gelistirme. Ata-
tiirk Universitesi SBE Doktora Tezi.

Aydin, S., & Ozkul, A. (2015). Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Agi-
kogretim Sisteminde Bir Uygulama. Egitim ve Ogretim Arastmalars Der-
Jisi, 4(3), 36-44.

Bamidele-Sadiq, M., Popoola, O., Lawal, G. O., & Awodjji, T. O. (2022). The
Importance of Decision Tree Analysis on Strategic Management Practice:
Evidence from Retail Industries in US. Journal of Marketing and Consu-
mer Research, 87, 30-42.

Bendre, P, Murukate, P, Desai, V., Dhenge, D., & Kelkar, B. (2017). Manage-
ment Information System. International Journal of Advance Research and
Development, 2(4), 119-126.

Berdibek, U., & Kayaoglu, M. (2023). Yonetim Bilisgim Sistemlerinde Yapay
Zekanin Rolt. Uluslararass Sosyal ve Beseri Bilimler Arastirma Deryisi,
10(102), 3492-3500.

Berente, N., Recker, J., Gu, B., & Santhanam, R. (2021). Managing Artificial
Intelligence. MIS quarterly, 45(3), 1433-1450.

Boehmer, j. (2021). Management Information Systems. Edward Elgar Publishing.

Coskun , E, & Giilleroglu, D. (2021). Yapay Zekanin Tarih Igindeki Geligimi
ve Egitimde Kullamilmasi. Ankara Universitesi Egitim Bilimleri Fakiiltesi
Deryisi, 54(3), 947-966.

Cover, T., & Hart, 2. (1967). Nearest Neighbor Pattern Classification. IEEE
transactions on information theory, 13(1), 21-27.

Dalvi, P K., Khandge, S. K., Deomore, A., Bankar, A., & Kanada, V. A. (2016).
Analysis of Customer Churn Prediction in Telecom Industry using Deci-
sion Trees and Logistic Regression. 2016 symposium on colossal data analy-
sis and networking (CDAN) (s. 1-4). IEEE.



Atakan Biiyiikbostanc | Hiiseyin Kogak | 135

Dilki, G., & Basar, O. D. (2020). I§lctmelerin Iflas Tahmininde K-En Yakin
Komsu Algoritmasi Uzerinden Uzaklik Olgiitlerinin Karsilagtirilmasi. Is-
tanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Deryisi, 19(38), 224-233.

Efe, A. (2021). Yenilik¢i Endiistri 4.0 Paradigmas: Kapsaminda Kurumsal Kay-
nak Planlamasi ve Yonetim Bilisim Sistemlerinde Yapay Zeka. Pamukkale
Universitesi Isletme Avagtirmalars Deygisi (PLAR), 8(1), 186-214.

Ereken, O., & Tarhan, G. (2021). Is Bagvurularinin Makine Ogrenmesi Yontem-
leriyle Degerlendirilmesi. Yonetim Bilisim Sistemleri Dergisi, 7(2), 65-85.

Eren Giimiistekin, G. (2004). Isletmelerde Yonetim Bilisim Sistemleri. Yonetim
ve Ekonomi, 11(1), 125-141.

Erkut, H. (1989). Yinetim Bilisim Sistemleri. Istanbul: M E S S Yayinlart.

Erol, V. (2021). Yonetim Bilisim Sisteminin Bir Ornegi Olarak Tiirkiye’de
Elektronik Segim Sistemi. Bilecik Seyh Edebali Universitesi Sosyal Bilimler
Dergisi, 6(2), 427-440.

Giindiiz, G., & Cedimoglu, I. (2019). Derin Ogrenme Algoritmalarin Kullana-

rak Goriintiiden Cinsiyet Tahmini. Sakarya University Journal of Computer
and Information Sciences, 2(1), 9-17.

Giir , Y., Ayden, C., & Yiicel, A. (2019). Yapay Zcka Alanindaki Geligmelerin
Insan Kaynaklar1 Yonetimine Etkisi. Frat Universitesi IIBF Ulnslararas:
Tktisadi ve Idari Bilimler Deygisi, 3(2), 137-157.

Hakimpoor, H., & Khairabadi, M. (2018). Management Information Systems,
Conceptual Dimensions of Information Quality and Quality of Manage-
rial Decisions: Modelling Artificial Neural Networks. Universal Journal of
Management, 6(4), 127-133.

Ince, H., imamoglu, S.E., & imamoglu, S. Z. (2021). Yapay Zeka Uygulama-
lartnin Karar Verme Uzerine Etkileri: Kavramsal Bir Calisma. Internatio-
nal Review of Economics and Management, 9(1), 50-63.

Kizilkaya, M., & Oguzlar, A. (2018). Baz1 Denetimli C)grenme Algoritmalari-
nin R Programlama Dili Tle Kuyaslanmasi. Karadeniz Ulnslararas: Bilimsel
Derygi(37), 90-98.

Koyilim, E, & Atilkan, Y. (2024). Otonom Araglarda Derin Pekistirmeli Ogren-
me Yontemleri Tle Sollama. Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miihendis-
lik Bilimleri Dergisi, 13(2), 429-439.

Kurnia, P. E (2018). Business Intelligence Model to Analyze Social Media Infor-
mation. 3vd International Confevence on Computer Science and Computati-
onal Intelligence. 135, s. 5-14. Procedia Computer Science.

Laudon, K., & Laudon, J. (20006). Management Information Systems: Managing
the Digital Firm, 9th Ed. Englewood Clifts: Prentice Hall.

Mishan, M. T.,; Kushan, A. L., Fadzil, A. A., Amir, A. B., & Anuar, N. B. (tarth
yok). An Analysis On Business Intelligence predicting business profitabi-



136 | Yometim Bilisim Sistemlerinde Yopay Zeka Uygulnmalars

lity model using Naive Bayes neural network algorithm. 7#» IEEE Inter-
national Conference on System Engineeving and Technology (ICSET 2017),
(s. 59-64). Malaysia.

Murdick, R., & Munson, J. C. (1986). Management Information Systems. USA:
Prentice Hall.

O’Brien, J. A., & Marakas, G. M. (2007). Enterprise Information Systems. New
York: The McGraw-Hill.

Ozgen, H., & Yalgin, A. (1992). Isletmelerde Yonetim Bilisim Sistemi ve Yone-
tim Kararlarinda Kullanilmasi. Anadolu Universitesi IIBF Deryisi, 10(1-2),
249-264.

Polat, S. (2017). Yazilim Hata Kayitlarimin Makine Ogrenmesi Yontemleriyle
Kiimelenerek, Hataya Sebep Olan Bilegenlerin Tespit Edilmesi. 11.Ulusal
Yazelum Miihendisligi Sempozynmu Kitab (s. 444-453). Alanya: Aulim ve
Alanya Hamdullah Emin Pasa Universitesi.

Power, D., Scheibe, K., & Hadidi, R. (2016). Celebrating 50 Years of Manage-
ment Information Systems (MIS) Research and Teaching. Journal of the
Association for Information Systems, 2016(2), 1-6.

Sinap, V. (2024). Perakende Sektoriinde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
Kargilagtirmali Performans Analizi: Black Friday Satig Tahminlemesi. Sel-
¢uk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, 27(1), 65-90.

Sahin, M. (2023, Temmuz). Insan Kaynaklar1 Alaninda Biiyiik Veri ve Makine
Ogrenmesi. Istanbul: Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi.

Seker, A., Diri , B., & Balik, H. (2017). Derin Ogrenmc Yontemleri ve Uygu-
lamalart Hakkinda Bir Inceleme. Gazi Miihendislike Bilimleri Deryisi, 3(3),
47-64.

Taggl, E., & Onan, A. (2016). K-En Yakin Komgu Algoritmast Parametrelerinin
Siniflandirma Performansi Uzerine Etkisinin Incelenmesi. Akademik Bi-
lisim, 1(1), 4-18.

Tong, L., & Tong, G. (2022). A novel financial risk early warning strategy based
on decision tree algorithm. Scientific Programming, 1-10.

Tiirkmenoglu, C., & Tantug, A. (2014). Sentiment Analysis in Turkish Media.
ICML 2014 (International Conference on Machine Learning). BeijingVo-
lume: Workshop on Issues of Sentiment Discovery and Opinion Mining.

Unal, A., & Kiling, 1. (2020). Yapay Zeka Isletme Yonetimi Iliskisi Uzerine Bir
Degerlendirme. Yonetim Bilisim Sistemlers Dergisi, 6(1), 51-78.

Yakict Ayan, & Degirmenci, N. (2018). Firma Finansal Bagarisizlik Ongoriisii

Igin Bir Lojistik Regresyon Modeli. Uluslararas: Tktisadi ve Idari Inceleme-
ler Deryisi(18. EYI Ozel Sayist), 77-88.



Atakan Biiyiikbostanc | Hiiseyin Kogak | 137

Yarlikag, S. (2015). Yonetim Bilisim Sistemleri Disiplininin Tiirkiye’deki Mev-
cut Durumu Uzerine Bir Inceleme. Yiiksekigretim ve Bilim Dergisi, 5(2),
136-147.

Yiirek , E. (2024, Subat 27). Ilge Yapay Zeka. Subat 10, 2025 tarihinde ILGE-
Al:  https://ilge.com.tr/yari-denetimli-ogrenme--veriyi-etkili-kullanma-
nin-yolu adresinden alind:

Zilyas, D., & Yilmaz, A. (2023). Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Egitim Ba-
sarisiun Tahmini Modeli. Dicle Universitesi Miihendislike Fakiiltesi Dergisi,
14(3), 437-447.

Zou, X., Hu, Y., Tian, Z., & Shen, K. (2019). Logistic regression model op-
timization and case analysis. In 2019 IEEE 7th international confevence on
computer science and network technology (ICCSNT), 135-139.



138 | Yometim Bilisim Sistemlerinde Ypay Zeka Uygulnmalars



