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Ozet

Giinlimiizde karar verme stiregleri, ¢ok sayida alternatif ve ¢eliskili kriterlerin
varligr nedeniyle karmagiklagmistir. Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV)
yontemleri, bu tiir problemleri sistematik ve matematiksel yaklagimlarla
¢ozmeyi saglar. Ancak, artan veri hacmi ve karmagik yapi, klasik CKKV
yontemlerinin sinirlarin zorlamaktadir. Makine Ogrenmesi (MO) ise veriden
ogrenme yetenegiyle, karar destek sistemlerinde nemliavantajlar sunmaktadir.
Makina 6grenme dilleri arasinda yer alan denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli
ogrenme yontemleri, kriter agirliklandirma, alternatif siniflandirma ve
dinamik karar modellerinde kullanilarak CKKYV  yontemleriyle hibrit
yaklagimlar gelistirilmistir. Bu birlesim hem karar siirecinin agiklanabilirligini
artirmakta hem de veri tabanli adaptif karar mekanizmalar1 saglamaktadir.
Ayrica, model agiklanabilirligi ve etik karar verme konusu, giiniimiizdeki
aragtirmalarin  6nemli odak noktalarindandir.  Bu ¢aliyma, CKKV
yontemleriyle MO yontemlerinin entegrasyonunu kuramsal ve uygulamali
bir ¢ergevede ele alarak, karmagik karar problemlerine yonelik daha esnek,
veri odakli ve agiklanabilir ¢oziimler sunmayr amaglamaktadir. Geleneksel
CKKYV yontemleri, yapilandirilmig karar siiregleri olusturmada giiglii araglar
sunarken; dinamik, biiyiik ve belirsiz veri ortamlarinda yetersiz kalmaktadir.
MO algoritmalari, gegmis verilere dayanarak karar fonksiyonlarini 6grenebilir,
kriter agirliklarint otomatik olarak ¢ikarabilir ve alternatifleri siniflandirabilir.
Bu baglamda, denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme tiirleri karar
stireglerine farkli katkilar saglamaktadir. Uygulamali 6rnek olarak, tedarikgi
seciminde Random Forest simiflandiricist ve SMOTE kullanilarak, azinlik
siniflarin bagarryla tahmin edilebildigi ve model dogrulugunun %15 oraninda
arttigr gosterilmistir. Ayrica agiklanabilir yapay zeka (XAI) tekniklerinin, geffaf
ve etik karar sistemlerinin gelistirilmesinde rolii vurgulanmaktadir. Sonug
olarak, CKKV ve MOniin birlegimi, karar destek sistemlerini daha giivenilir,
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cevik ve kullanic1 dostu hale getirme potansiyeli tagimakta; agiklanabilirlik,
etik ve yasal uyumluluk gibi alanlarda ise ileri arastirmalarin gerekliligini
ortaya koymaktadir.

1. Giris

Karmagik karar verme problemleri, ozellikle gok sayida alternatif ve
geligkili kriterin bulundugu durumlarda, geleneksel sezgisel yaklagimlarla
yonetilemez hale gelmistir. Glintimiiz ig diinyast ve kamu yonetiminde,
biiyiik veri kaynaklarinin artmasiyla birlikte nicel ve analitik karar destek
sistemlerine olan ihtiya¢ derinlesmistir (Delen & Zolbanin, 2018). Ozellikle
karar vericilerin hem niteliksel hem niceliksel faktorleri degerlendirildigi
CKKYV problemleri, matematiksel modelleme teknikleri ile daha rasyonel
¢oziimler sunmaktadir (Zopounidis & Doumpos, 2002).

Giiniimiiziin belirsizliklerle dolu tedarik zinciri, enerji yonetimi ve stratejik
planlama gibi alanlarinda karar vericilerin ¢oklu ve ¢ogu zaman celigen
kriterleri dengelemesi gerekmektedir. Bu tiir karmagik karar durumlari igin
CKKYV yontemleri, karar siirecini sistematiklestirerek alternatiflerin nesnel
bigimde degerlendirilmesini saglar. Agirhklandirma, siralama, kiyaslama
gibi yapilandirilmig adimlar sayesinde karar verme siiregleri daha rasyonel ve
tekrar edilebilir hale gelir (Saaty, 1980).

Makine 6grenmesi ise veriye dayali Oriintii tamima, siiflandirma ve
tahminleme yetenekleriyle son yillarda karar destek sistemlerinin 6nemli
bir bilegeni haline gelmistir. Geleneksel karar yontemlerinden farkl: olarak,
makine 6grenmesi algoritmalar1 ge¢mig verilere dayanarak 6grenir ve bu
Ogrenme siireci sayesinde gelecege yonelik 6ngoriilerde bulunabilir (Bishop,
2006). Ozellikle biiyiik, dinamik ve yapisal olmayan veri kaynaklarinin
analizinde makine 6grenmesi giiglii bir aragtir.

CKKV yontemleri, karar siirecini sistematiklestirirken; MO ise veriden
ogrenerek gelecege yonelik tahminleme ve siniflandirma yetenegi saglar
(Bishop, 2006). Bu iki alanin birlegimi, yalnizca statik verilerle degil, degisen
gevresel kosullarla da baga gikabilen hibrit modellerin gelistirilmesine zemin
hazirlamaktadir (Tsai & Hsu, 2013). Ornegin, tedarikgi seciminde hem
AHP gibi yapisal CKKV yontemleriyle kriter agirliklar: belirlenebilir hem
de geg¢mis performans verilerinden makine Ogrenmesi algoritmalarryla
siniflandirma yapilarak daha dinamik kararlar alinabilir.

Bu hibrit yaklagim, karar verme siirecini daha esnek, veri odakli ve gevresel
degisimlere duyarli hale getirir. Ayrica, SHAP gibi agiklanabilirlik araglarryla
makine 6grenmesi modellerinin i¢ karar mekanizmalar1 da ortaya konularak
hem geffaflik saglanmakta hem de kullanic1 giiveni artirilmaktadir (Lundberg
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& Lee, 2017). Dolayistyla, CKKV ve MO’niin entegrasyonu yalnizca
teknik bagar1 degil, ayn1 zamanda agiklanabilir ve etik karar sistemlerinin
gelistirilmesi agisindan da 6nemlidir.

Makine 6grenmesinin veri temelli 6grenme becerisi, karar vericinin
geemis karar oriintiilerinden yola ¢ikarak benzer durumlarda hangi kararin
daha uygun oldugunu belirleyebilmesine olanak tanir (Quinlan, 1993). Ote
yandan, CKKYV yontemlerin avantaji, karar siirecinin geffaf, hesap verebilir
ve metodolojik olarak izlenebilir olmasidir (Saaty, 1980; Hwang & Yoon,
1981).

Son yillarda denetimli 6grenme algoritmalari (Random Forest, SVM),
denetimsiz yontemler (K-means, PCA) ve pekistirmeli 6grenme algoritmalari
(Q-learning, DQN) gibi farkli MO tekniklerinin CKKV ¢ergevesine
entegrasyonu biiyiik ilgi gormektedir (LeCun et al., 2015). Ancak, etik
sorunlar, modelin yorumlanabilirligi ve karar siirecinin agiklanabilirligi gibi
konular da 6nem kazanmistir (Ribeiro et al., 2016; Vellido et al., 2012).

Bu boliimde, CKKV ve MO yaklagimlarinin birlesik kullanimi kuramsal
bir ¢ergevede ele alinmakta; farkli yontemlerin avantajlari, entegrasyon
stratejileri ve uygulamal 6rnekler iizerinden tartigilmaktadir. Ayrica, derin
ogrenme, model yorumlanabilirligi ve etik karar yapilar1 gibi glincel konulara

da deginilmektedir (Kahneman, 2011; Rawls, 1971; Shapley, 1953).

2. CKKYV Yontemleri: Genel Bakisg

CKKYV, birden fazla geliskili kriter altinda karar verilmesi gereken durumlar
igin geligtirilmis matematiksel ve sistematik yOntemlerin genel adidir
(Zopounidis & Doumpos, 2002). Bu yontemler, karar vericinin tercihlerini
formalize ederek alternatiflerin siralamasini veya siniflandirmasini saglar.

2.1 CKKYV Yontemleri: Klasikten Moderne Bir Bakisg

Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP), Thomas L. Saaty tarafindan
gelistirilen bir karar verme yontemidir ve karar problemlerini hiyerarsik
yapiya doniistiirerek ¢6zmeyi amaglar. AHP, karar vericilerin tercihlerini ikili
kargilagtirmalar yoluyla belirleyerek, her bir kriterin goreli 6nemini hesaplar.
Bu sayede, niteliksel uzman goriigleri sayisal verilere doniigtiirtilerek karar
stirecine dahil edilebilir (Saaty, 1980). Yontemin en 6nemli avantaji,
kullanict dostu olmasi ve karar vericilerin biligsel yapisina uygun bir
degerlendirme siireci sunmasidir. Ancak, ikili kargilagtirmalarda kullanilan
oznel degerlendirmeler ve tutarlilik sorunlari, oOzellikle biiyiik boyutlu
problemlerde yontemin dogrulugunu etkileyebilir. Ayrica, AHP gogunlukla
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statik bir yapiya sahiptir; dolayisiyla dinamik ve veri yogun ortamlarda
esnekligi sinirh olabilir.

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
Solution) yontemi, Hwang ve Yoon (1981) tarafindan geligtirilmigtir. Bu
yontem, ideal ve anti-ideal ¢oziimlerle alternatiflerin arasindaki geometrik
uzakliklar1 dikkate alarak, en iyi alternatifin ideal ¢6ziime en yakin ve
anti-ideale en uzak olan olarak se¢ilmesini saglar. TOPSIS’in en 6nemli
katkilarindan biri, karar problemlerini nicel olarak ele alabilmesi ve oldukga
sistematik bir siralama mekanizmasi sunmasidir (Hwang & Yoon, 1981).
Bununla birlikte, kriterler arasindaki korelasyonlarin dikkate alinmamasi
ve agirhiklandirma  siirecindeki  dengesizlikler, yontemin performansini
zayiflatabilir. Ozellikle yiiksek boyutlu veya yiiksek oranda iligkilendirilmis
kriterlere sahip modellerde, sonuglar karar vericiyi yamiltabilir.

VIKOR (VlseKriterijumska Optimizacija I Kompromisno Resenje)
yontemi, geligkili kriterler altinda uzlagmaya dayali ¢oziimler {iretmeyi
hedefleyen bir yontemdir. Opricovic ve Tzeng (2004) tarafindan gelistirilen
bu yaklagim hem grup kararlarini hem de bireysel tercihleri dengeleyerek,
karar vericilerin en iyi ¢6ziim konusunda uzlagmalarmni saglar. VIKOR
yontemi, ideal ¢oziime yakinlk ile en kotii duruma olan uzaklig: birlikte
degerlendirerek alternatiflerin siralamasint olusturur (Opricovic & Tzeng,
2004). Bu yontem ozellikle sosyal bilimler, kamu politikasi ve miithendislik
gibi disiplinlerde ¢eligkili kriterlerin oldugu durumlarda etkili ¢6ziimler
sunar. Ancak karar vericilerin tercih ettigi uzlagma diizeyi (6rnegin, strateji
katsayis1 “v”) sonuglar tizerinde dogrudan etkili oldugundan, sonuglarin
hassasiyet analizi ile desteklenmesi nerilir.

PROMETHEE (Preference Ranking Organization Method for
Enrichment Evaluations), tercih fonksiyonlarina dayali bir siralama
yontemidir. Brans ve Mareschal (2005) tarafindan gelistirilen bu yaklagim,
her bir alternatifin digerlerine gore ustiinliigiinii (pozitif ve negatif akig
degerleri) hesaplayarak, bir siralama ortaya koyar. PROMETHEE, 6zellikle
GAIA diizlemi gibi grafiksel araglarla desteklenerek karar vericilerin modeli
daha iyi anlamalarimi saglar (Brans & Mareschal, 2005). Bu yontem,
karar vericilerin subjektif tercihlerini dogrudan modele entegre edebildigi
i¢in esnek bir yap1 sunar. Bununla birlikte, tercih fonksiyonlarinin dogru
tanimlanmasi, yontemin bagarisi agisindan kritik 6neme sahiptir; yanl veya
eksik tanimlanan tercihler, siralamanin anlamhiligini zayiflatabilir.
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2.2 Giincel ve Modern CKKYV Yontemleri:

BWM (Best-Worst Method), CKKV alaninda Rezaei (2015) tarafindan
geligtirilen yenilik¢i ve etkin bir karar verme yontemidir. Bu yontem,
geleneksel ikili kargilagtirma temelli yontemlerde (6rnegin AHP) karsilagilan
kargilagtirma yiikiinii azaltarak karar vericilere daha yalin ve tutarli bir
degerlendirme siireci sunar. BWM’in temel mantigy, karar vericiden 6ncelikle
problemde yer alan kriterler arasindan en Onemli (best) ve en Onemsiz
(worst) olan kriterleri belirlemesini istemektir. Ardindan, karar vericiden en
iyi kriterin diger tiim kriterlere gore ne derece daha 6nemli oldugunu ve
ayni gekilde, diger tiim kriterlerin en kotii kritere gore ne derece daha 6nemli
oldugunu degerlendirmesi beklenir (Rezaei, 2015).

Bu degerlendirmeler sonucunda bir optimizasyon modeli kurularak
kriter agirliklar1 hesaplanir. Buradaki temel avantaj, karar vericinin tiim
kriter ciftleri arasinda ikili karsilagtirmalar yapmasma gerek kalmadan,
sinirl sayida degerlendirme ile karar siirecinin tamamlanabilmesidir. Bu da
yontemin hem zaman agisindan verimliligini artirmakta hem de tutarlilik
diizeyini yiikseltmektedir. Rezaei (2015), BWM’nin 6zellikle AHPye kiyasla
daha yiiksek tutarhilik oranlarina sahip oldugunu ve daha az kargilastirma
gerektirdigini gostererek, yontemin pratik uygulamalarda ne kadar etkili
olabilecegini ortaya koymustur.

BWM’in bir diger onemli ozelligi ise oznel yargilarin sistematik ve
matematiksel bir gekilde modellenmesini saglamasidir. Bu, karar vericinin
sezgisel bilgilerini nicel veriye doniistiirtirken kargilagilan belirsizlikleri azaltir.
Ayrica, bu yontemin kolay uygulanabilirligi ve analitik yapisi, 6zellikle sinirlt
bilgiye sahip karar ortamlarinda giivenilir sonuglar tiretmesini miimkiin kilar.
Bu nedenlerle BWM, tedarik zinciri yonetimi, siirdiirtilebilirlik analizi, risk
degerlendirmesi, proje yonetimi gibi birgok farkli alanda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadhr.

DEMATEL (Decision Making Trial and Evaluation Laboratory)
yontemi, ¢ok kriterli karar verme (CKKYV) yaklagimlarindan biri olarak,
kriterler arasindaki nedensellik iliskilerini ortaya koymak amaciyla
gelistirilmistir. Bu yontem, ozellikle karmagik ve dinamik sistemlerde, karar
verme stirecinde hangi kriterin digerleri tizerinde daha etkili oldugunu
belirlemeye yardimci olmaktadir. DEMATEL yontemi, karar kriterleri
arasindaki etkilesimleri hem sayisal hem de gorsel bi¢imde analiz ederek,
neden-sonug iligkilerini ortaya koymakta ve boylece karar vericilere daha

bilingli bir degerlendirme olanag1 sunmaktadir (Tzeng, Chiang, & Li, 2007).
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DEMATEL’in temel yaklagimi, kriterler arasinda dogrudan ve dolayh
etkileri dikkate alarak bir etkilesim matrisi olusturmak ve bu matrisi
kullanarak kriterlerin toplam etkilerini hesaplamaktir. Elde edilen bu bilgiler,
hangi kriterlerin sistemin igleyiginde “neden” ve hangilerinin “sonug” roli
istlendigini belirlemeyi saglar (Fontela & Gabus, 1976). Bu yoniiyle
DEMATEL, karar vericilerin sistemin genel yapisini daha iyi anlamalarina ve
miidahale edilecek alanlari tespit etmelerine yardimer olan giiglii bir aragtir.

ANP (Analytic Network Process) yontemi, Thomas Saaty tarafindan
gelistirilen ve AHP’nin daha gelismig bir versiyonu olan bir karar verme
yontemidir. AHP nin aksine, ANTP yontemi karar verme yapisini hiyerarsik
degil, ag (network) formunda ele alir. Bu ag yapisi sayesinde kriterler
arasinda kargilikli bagimhliklar, geri beslemeler ve i¢ ige geg¢mis iliskiler
dikkate alinarak daha biitlinciil bir analiz yapilabilir (Saaty, 1996). ANP,
bu 6zelligi sayesinde daha karmagik ve ¢ok boyutlu karar problemlerinde
kullanima uygundur.

ANP’nin 6nemli katkilarindan biri, karar siirecinde yalnizca yukaridan
agagiya bir akig degil, ayni zamanda kriterler ve alt kriterler arasinda ¢ift yonli
etkilegimleri de analiz edebilmesidir. Ozellikle sistemsel diigiinme gerektiren
miihendislik, tedarik zinciri yonetimi, siirdiiriilebilirlik analizi gibi alanlarda
ANP, karar vericilere daha gergekgi ve etkilesimli bir degerlendirme zemini
sunmaktadir. Ancak modelin karmagik yapis1 ve hesaplama yogunlugu,
kullanicilar agisindan 6grenme egrisini artirabilir.

MACBETH (Measuring Attractiveness by a Categorical Based
Evaluation Technique) yontemi, Ozellikle kantitatif verilerin mevcut
olmadigi, niteliksel degerlendirmenin daha 6n planda oldugu durumlarda
etkin bi¢imde kullanilan ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden biridir.
Bu yontemin temelinde, karar vericilerin alternatifler arasindaki gekicilik
tarklarin sozel yargilarla ifade etmeleri yatmaktadir. Bu sozel yargilar daha
sonra sayisal ol¢eklere doniistiiriilerek karar matrisleri olugturulur (Bana e
Costa & Vansnick, 1994).

MACBETH’in 6ne ¢ikan ozelligi, psikolojik tutarliligi 6n plana alarak
karar vericilerin duygusal ve sezgisel degerlendirmelerini yapay olarak
nicellestirmeye ¢aliymamasidir. Boylece daha dogal bir degerlendirme
stireci saglanmakta, karar vericilerin biligsel yiikii azaltilmaktadir. Ayrica
MACBETH, diger bir¢ok yonteme kiyasla karar vericilerin tutarsizliklarin
sistematik olarak belirleyip diizeltmeye yonelik araglar da sunar, bu da
yontemin karar kalitesini artirmasina katki saglar.
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Fuzzy yontemi CKKV Kklasik yontemlerine bulanik mantik ile
entegre edilmesi sonucu gelistirilmigtir. Bu yontemler, karar vericilerin
degerlendirmelerinde karsilagilan  belirsizlikleri, sozel ifadeleri ve eksik
bilgileri daha iyi modelleyebilmek amaciyla geligtirilmistir. Ornegin Fuzzy
AHP, Fuzzy TOPSIS gibi tiirevler, klasik AHP ve TOPSIS yaklagimlarinda
kullanilan kesin sayisal degerler yerine, bulanik sayilarla galigarak karar
vericilerin daha esnek yargilar olugturmasina olanak tanir (Zadeh, 1965;
Chen et al., 1992).

Fuzzy yontemler, 6zellikle bilgi eksikligi, belirsizlik ve insan faktOriiniin
yogun oldugu durumlarda klasik yontemlere gore daha gergekgi sonuglar
tiretmektedir. Bu yontemlerin avantaji, sozel yargilar (6rnegin “biraz daha
onemli”, “gcok daha 6nemli”) gibi bulanik ifadelerin matematiksel modellere
entegre edilebilmesidir. Boylece karar siireci hem daha esnek hem de karar

vericiye daha yakin hale gelir.

Entropy Tabanli Agirliklandirma yontemi, ¢ok kriterli karar
problemlerinde kriter agirliklarint belirlemek amaciyla kullanilan nesnel ve
veri tabanl bir yaklagimdir. Bu yontemin temelinde bilgi teorisi yer alir ve her
bir kriterin sagladig: bilgi miktar1 (belirsizlik diizeyi) esas alinarak agirhklar
hesaplanir (Shannon, 1948). Entropi degeri ne kadar diigiikse, kriterin bilgi
degeri o kadar yiiksektir ve dolayisiyla agirligr artar.

Bu yontem ozellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisilan, uzman goriislerinin
yetersiz veya bulunmadigi durumlarda tercih edilmektedir. Diger 6znel
yontemlerin aksine, Entropy yaklagimi tamamen gozlemlenen verilere
dayanir. Bu nedenle istatistiksel gegerliligi daha yiiksektir ve sonuglarin
objektifligi artirilir. Tedarik zinciri, gevresel etki degerlendirme ve finansal
analiz gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir.

GRA (Grey Relational Analysis) yontemi, Deng (1989) tarafindan
gelistirilen ve Ozellikle veri eksikligi, belirsizlik ya da siurl bilgi igeren
durumlarda tercih edilen g¢ok kriterli karar verme yontemidir. GRA,
alternatiflerin ideal ¢6ziimle olan benzerligini Glgerek, karar siirecinde en
iyi segenegin belirlenmesini saglar. Bu yontem, ozellikle az veriyle ¢alisildigt
durumlarda oldukga etkilidir.

GRA’nin temel giicti, karmagik matematiksel modellemelere ihtiyag
duymadan, sinurli verilerle karar destegi saglayabilmesidir. Diger yontemlerin
aksine, GRA verilerin tam, normal dagilmis ya da istatistiksel Ozellik
tagtmasini zorunlu kilmaz. Bu 6zelligi, yontemi miihendislik, kalite kontrol,
stirdiiriilebilirlik analizi ve gevresel etki degerlendirme gibi birgok alanda
pratik ve giiglii bir arag haline getirmigtir.
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2.3 Veri Boyutu ve Klasik CKKV Yontemlerinin Sinirlar:

Klasik yontemler, kiiglik ve yapilandirilmig veri setlerinde basarili
sonuglar verirken, giiniimiizde artan veri hacmi, yiiksek boyutluluk (curse
of dimensionality) ve veri dengesizligi gibi problemler performansi
diisiirmektedir. Azinhik siniflarin baskilandigr veri setlerinde karar hatalar
yaganabilir (Chawla et al., 2002).

Ayrica, kriterler arasindaki bagimlilik, boyut indirgeme teknikleri (PCA
gibi) kullanilarak azaltilabilir (Jain, 2010). Kriter agirhiklar1 ise ge¢mis
performans verilerinden makine 6grenmesi algoritmalar ile 6grenilebilir
(Breiman, 2001).

Model agiklana bilirligi, veri biiyiidiikge zorluk kazanir. Bu nedenle,
agiklanabilir yapay zeka (XAI) tekniklerinin CKKV siireglerine entegre
edilmesi gereklidir (Ribeiro et al., 2016; Vellido et al., 2012).

3. Makine Ogrenmesi: Temel Kavramlar

Makine Ogrenmesi (MO), verilerden oriintii ve iliskileri kesfederek,
gelecekteki karar ve tahminleri otomatiklestiren yapay zeka dalidir (Bishop,
2006). MO, karar destek sistemlerinde giderek yayginlasmakta ve Cok
kriterli karar problemlerin yeni ¢oziimler sunmaktadir (Tsai & Hsu, 2013).

3.1 MO’niin Kategorileri

Denetimli Ogrenme: Girdi-¢ikt1 iligkisi bilinen veri {izerinden model
egitilir. Simflandirma (SVM, C4.5) ve regresyon problemleri igerir
(Quinlan, 1993; Cortes & Vapnik, 1995). CKKV’de alternatiflerin
siniflandiriimasi igin kullanilir (Zhang et al., 2020).

Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis veriden yapisal bilgi ¢ikarilir.
Kiimeleme (K-means, DBSCAN) ve boyut indirgeme (PCA, t-SNE)
yontemleri dahildir (Jain, 2010). Yiiksek boyutlu CKKYV verilerinde
alternatifi gruplamada etkilidir (Tsai & Chou, 2014).

Pekistirmeli Ogrenme: Ajan, ortamla etkilesim kurarak o6diil-
ceza sinyallerinden karar politikas1 6grenir (Sutton & Barto, 2018).
Dinamik karar problemlerinde kullanilir (Mnih et al., 2015).

3.2 Veri Dengesizligi ve Artirma Teknikleri

Gergek diinyada veriler dengesizdir; bazi alternatifler azinlikta kalabilir,
bu da 6grenmeyi zorlagtirir (He & Garcia, 2009). SMOTE gibi teknikler,
azinlik sinifi artirarak model bagarisini yiikseltir (Chawla et al., 2002).
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3.3 Model Agiklanabilirligi ve Etik Boyut

MO modelleri karmagiklastikga agiklanabilirlik zorlagir. Agiklanabilir
Yapay Zeka (XAI) yontemleri, karar siireglerini seffaflagtirir (Ribeiro et al.,
2016; Lundberg & Lee, 2017). Shapley degerleriyle kriter katkilar1 niceliksel
olarak analiz edilir (Shapley, 1953).

Etik ilkeler de 6nemlidir; veri gizliligi, tarafsizhik ve adalet gibi konular
MO modellerinin giivenilirligi igin kritik unsurlardir (Veale & Binns, 2017,
Mittelstadt et al, 2016).

3.4 CKKV ve Makine Ogrenmesinin Kesigimi: Ogrenme
Tiirlerinin Karar Siireclerindeki Rolii

CKXKYV yontemleri, karar vericilerin birden fazla, kimi zaman geliskili kriteri
g6z oniinde bulundurarak en uygun alternatifi segmesini saglayan sistematik
yaklagimlardir. Geleneksel CKKV yontemleri, karar siirecini yapilandirma
ve kriterler arasinda onem diizeyi belirleme agisindan giicliidiir; ancak
degisken, biiyiik ve karmagik veri ortamlarinda sinirh kalabilir. Bu nedenle,
son yillarda MO algoritmalari, CKKYV siireglerinin hem otomatiklestirilmesi
hem de ¢evresel degiskenliklere uyum saglamasi agisindan tamamlayici bir
rol istlenmektedir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015; Tsai & Hsu, 2013).

MO ile CKKV’nin entegrasyonunda, farkli 6grenme tiirlerinin karar
stirecine katkis1 6nemlidir. Denetimli 6grenme (supervised learning),
etiketlenmis gegmis karar verilerinden oriintiileri 6grenerek gelecekteki karar
durumlari i¢in tahminleme veya siniflandirma yapar. Ornegin, ge¢misteki
bagarili tedarik¢i segimlerini analiz ederek, benzer ozelliklere sahip yeni
tedarikgilerin bagar1 olasiligini 6ngorebilir (Zhang, Zhao, & Kumar, 2020).
Bu, karar destek sistemlerinin 6ngoriicii hale gelmesini saglar.

Denetimsiz ~ 6grenme  (unsupervised learning) ise  verinin
etiketlenmemis oldugu durumlarda kullamilir ve alternatifler arasindaki
benzerliklere gore gruplanmasini (clustering) saglar. Bu yaklasim, ornegin
pazar segmentasyonu, tedarikg¢i kiimelendirme veya kriter iligkilerinin kegfi
gibi yapilarda kullanilabilir (Tsai & Chou, 2014). Boylece karar vericiye
onceden farkinda olmadig veri yapilari ve oriintiiler sunularak yeni stratejik
bakis agilart kazandirilir.

Pekistirmeli Ogrenme (reinforcement learning), dinamik ve
geribildirim igeren ortamlarda, ajanlarin eylemlerine karsihk aldigi odiil-
ceza sistemine gore strateji gelistirmesine olanak tanir. Tedarik zinciri
optimizasyonu, kaynak planlama ya da iiretim ¢izelgeleme gibi zamanla
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degisen karar ortamlarinda bu yaklagim gii¢lii bir ¢6ziim saglar (Sutton &
Barto, 2018).

Bu baglamda, MO yontemleri yalnizca biiyiik veri ile basa ¢ikmak igin
degil, ayn1 zamanda CKKYV stireglerinin 6grenen, kendini uyarlayabilen ve
dinamik ortamlarda karar kalitesini siirdiirebilen yapilar haline gelmesi igin
kritik 56nemdedir. CKKV ve MO’niin kesigiminde yer alan hibrit yaklagimlar,
klasik yontemlerin sezgisel giiciinii, MO’niin veri odakli esnekligiyle
birlestirerek ¢agdag karar destek sistemlerinin temelini olugturmaktadir.

Kisacas1 Denetimli 0grenme gegmig karar verilerini modelleyerek
Oneri sunar (Zhang et al., 2020). Denetimsiz Ogrenme alternatiflerin
gruplanmasini saglar (Tsai & Chou, 2014). Pekigtirmeli 6grenme dinamik
ortamlar igin stratejiler gelistirir (Sutton & Barto, 2018). Bu nedenle MO,
CKKYV siireglerinin otomatiklegmesi ve adaptasyonu ig¢in vazgegilmezdir
(LeCun et al., 2015; Tsai & Hsu, 2013).

4. CKKYV ile MO Entegrasyonu: Neden ve Nasil?

4.1 Entegrasyonun Gerekgesi

Giiniimiizde CKKV problemleri, biiyiik ve karmagik veri setleriyle
tanimlanmakta; klasik yontemler bu karmagikligi yonetmekte zorlanmaktadr.
MO, dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilir, agirliklandirma siireglerini
otomatiklestirebilir ve simiflandirma yapabilir (Chen et al., 2021; Tsai &
Hsu, 2013). Ayrica MOniin esnekligi sayesinde karar sistemleri degisen
ortamlara uyum saglar (LeCun et al., 2015).

4.2 Entegrasyon Stratejileri

1. Agirliklandirma igin MO Kullanimi: Kriter agirliklari geemis
veriden tahmin edilir (Breiman, 2001; Chen et al., 2021).

2. Alternatiflerin Kiimeleme ile On Smiflandirilmasi: K-means,
DBSCAN gibi algoritmalar alternatifleri gruplar (Jain, 2010; Tsai &
Chou, 2014).

3. Karar Fonksiyonlarinin Ogrenﬂmesi: SVM, Random Forest,
XGBoost gibi algoritmalar karar modelleri olugturur (Zhang et al.,
2020; Chen & Guestrin, 2016).

4. Optimizasyon Tabanli Entegrasyon: Genetik algoritmalar,
pekistirmeli 6grenme ile parametreler optimize edilir (Holland, 1992;
Sutton & Barto, 2018).
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5. Model Se¢imi ve Uyumlandirma:Farkli karar problemleri, farkli
makine 6grenmesi algoritmalariyla daha etkili ¢oziiliir. Bu nedenle,
problem tiiriine (siralama, siniflandirma, regresyon vb.) gore en uygun
algoritmanin segilmesi kritik bir adimdir. Ayrica hiperparametre
ayarlamalari, ¢apraz dogrulama ve model uyumu testleri ile 6grenme
algoritmalar1 CKKV yapisina entegre edilir (Bishop, 2006; Guyon
et al., 2006). Bu strateji, karar modelinin hem dogruluk hem de
agiklanabilirlik agisindan optimize edilmesini saglar.

5. Uygulama Ornegi: Tedarikgi

Tedarikgi segimi, maliyet, kalite, teslimat siiresi gibi bir¢ok kriteri igeren
klasik CKKYV problemidir (Chan et al.,2017). Bu galismada, geleneksel AHP
ve TOPSIS yontemlerine ek olarak, gegmig performans verileri tizerinde
Random Forest siniflandiricisi gelistirilmig ve bu yontemleri yaninda, gegmis
performans verileri iizerinden Random Forest simiflandiricist egitilmis;
azinlik tedarikgi kategorileri igin SMOTE uygulanmugtir. Bu 6rnekteki veri
seti Ozelliklerine bakildiginda

Veri seti, 500 tedarikgiye ait maliyet, kalite puani, teslimat stiresi,
ge¢mis performans skorlart gibi 8 farkli 6zelligi icermektedir.

Smuflar, yiiksek, orta ve diisiik performans olarak ii¢ kategoriye
ayrimigtir.

Diisiik  performansh tedarikgiler, toplam veri setinin %10’unu
olusturarak azinlik sinifin1 temsil etmektedir.

Veri 6n isleme agamasinda, eksik degerler ortalama ile doldurulmus,
kategorik veriler one-hot encoding yontemi ile sayisal hale getirilmistir.

Bu uygulamadaki Model egitimi ve parametre ayarlamada ise agagidaki
yer almaktadir:

Random Forest modeli, baglangigta varsayilan parametrelerle egitilmis,
ardindan Grid Search yontemi ile hiperparametre optimizasyonu
yapilmugtir.

En iyi sonuglar igin, aga¢ sayis1 (n_estimators) 100, maksimum
derinlik (max_depth) 10, minimum yaprak diigiimii 6rnek sayist
(min_samples_leaf) 5 olarak belirlenmigtir.

Model egitiminde %70 egitim ve %30 test veri seti kullanilmugtir.

Smuf dengesizliginin giderilmesi icin SMOTE uygulanmustir; boylece
diisiik performansh tedarikgi sayisi artirilarak modelin azinlik siniflar
tizerindeki basaris1 desteklenmistir.
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Daha sonra uygulamanin Performans Degerlendirme Metrikleri
olusturulmus ve Model performansi agagidaki metriklerle degerlendirilmigtir:

Tablo 1. Performans Degerlendirme Metvikleri ve Model Performans: Metvikler:

. o Geri
Dogruluk Kesinlik .
Model . . Cagirma  F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall)
Random Forest (SMOTE) %89 %87 %385 %86
Random Forest (Orijinal) %74 %72 %70 %71

Uygulanmanin sonunda ise SMOTE yontemi ile desteklenen Random
Forest modeli, siiflandirma dogrulugunu %15 oraninda artirdigy; 6zellikle
azinlik sinift olan diigiik performansl tedarikgilerin dogru siniflandiriimasinda
belirgin iyilesme saglandigi goriilmiistiir. Bu hibrit yaklagim, CKKV
stireglerinde makine oOgrenmesi tekniklerinin etkin entegrasyonunun,
tedarikgi se¢iminde daha dengeli, giivenilir ve dogru kararlar alinmasina
olanak verdigini ortaya koymustur.

6. Makine Ogrenmesi Tabanli Cok Kriterli Karar Destek Sistemleri
(CKKDS)

Giiniimiizde CKK ve problemlerinin ¢6ziimiinde, yalnizca klasik karar
yontemlerinin uygulanmasi yeterli olmamakta; karar vericilerin etkilegimli
ve dinamik ortamlarda desteklenmesi gerekmektedir. Bu baglamda, makine
Ogrenmesi tabanh ¢ok kriterli karar destek sistemleri (CKKDS) 6nem
kazanmakta ve karar siirecini hem hizlandirmak hem de dogruluk oranini
artirmak amaciyla kullamlmaktadir (Delen & Zolbanin, 2018).

6.1 Sistem Mimarisi ve Bilesenleri

CKKDS genellikle veri toplama, o6n isgleme, kriter agirliklandirma,
alternatiflerin degerlendirilmesi, sonuglarin gorsellestirilmesi ve kullanici
etkilesimi bilegenlerinden olugmaktadir (Kahraman, Cebeci & Ulukan,
2007). Makine Ogrenmesi algoritmalari, 6n igleme ve agirhiklandirma
adimlarinda kritik rol oynamaktadir. Ozellikle, algoritmalar ge¢mis karar
verilerinden 6grenerek kriterlerin 6nem derecelerini belirleyebilir (Breiman,
2001).

Ornegin, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri gibi denetimli
Oogrenme yontemleri, karar vericinin tercihlerine gore karar modellerini
egitebilir (Cortes & Vapnik, 1995). Pekistirmeli 6grenme tabanli sistemlerde
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ise, ajan karar siireci igerisinde 6diil-ceza mekanizmasiyla kendi stratejisini
gelistirebilir (Sutton & Barto, 2018).

6.2 Uygulama Alanlar1

CKKDS, finansal risk yonetimi, saglik hizmetleri, lojistik optimizasyonu,
enerji yonetimi ve iiretim planlamasi gibi gesitli alanlarda etkin bigimde
kullanilmaktadir (Tsai & Hsu, 2013; Wang, Zhang, & Yang, 2018, Bilgin,
2021, Goksu ve et al., 2025). Ozellikle enerji sektoriinde, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin etkin se¢imi igin veri odakli karar destek sistemleri
gelistirilmektedir (Cheng, Zhang, & Xia, 2020).

7. Derin Ogrenme ve Cok Kriterli Karar Verme: Yeni Ufuklar

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglart aracihigiyla karmagsik veri
yapilarindan anlamli Oriintiiler ¢ikarabilme kapasitesiyle, CKKV alaninda
yeni firsatlar sunmaktadir (LeCun et al., 2015). CKKV birgok alternatifin
farkli kriterler agisindan degerlendirilerek en uygun kararin verilmesini
amaglayan klasik bir yontemler biitiiniidiir. Ancak geleneksel CKKV
yontemleriteki, genellikle karar verici uzmanhiginin sinirl oldugu, biiyiik ve
karmagik veri kiimeleriyle baga ¢ikmakta zorlanir. Bu noktada derin 6grenme,
biiyiik hacimli, yapisal ya da yapisal olmayan verilerden otomatik olarak
anlaml Oriintiiler ¢ikartabilme kapasitesiyle, CKKYV siireglerini doniigtiirme
potansiyeli tagimaktadir (LeCun et al., 2015).

Derin  6grenme, Ozellikle ¢ok sayida kriterin  etkilesimli  olarak
degerlendirildigi durumlarda avantaj sunar. Ornegin, akilli sehir
planlamasinda hem ekonomik hem ¢evresel hem de sosyal etkenler goz
oniinde bulundurularak altyapr yatirnmlarinin onceliklendirilmesi gerekir.
Geleneksel CKKYV yontemleri, bu kriterler arasinda sabit agirhklar atarken,
derin 6grenme modelleri kriterler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
ogrenerek daha esnek ve veri odakli ¢oztimler iiretebilir (Goodfellow et al.,
2016). Bu, karar vericilere daha ger¢ekgi ve baglama duyarl 6neriler sunar.

Ornek olarak, bir saglk hizmetleri dagiim sisteminde; hasta
memnuniyeti, tedavi siiresi, maliyet, kaynak kullanimi gibi kriterler arasinda
denge kurmak gerekir. Derin 6grenme, ge¢mis hastane verileri izerinden bu
kriterler arasindaki karmagik iligkileri 6grenerek, farkli senaryolar igin optimal
¢oziimler sunabilir. Bu noktada, derin 6grenme kararlari agiklanabilirlik
agisindan desteklemek igin karar agaci gibi yontemlerle de hibrit modeller
olusturmak miimkiindiir (Zhang et al., 2020).

Sonug olarak, derin 6grenme CKKV’nin yerine ge¢mekten ziyade, onu
destekleyen ve genisleten bir aragtir. Ozellikle yiiksek boyutlu ve karmagik
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veri ortamlarinda, klasik yontemlerin 6tesinde sezgisel ¢ikarimlar yapilmasini
saglar. Gelecekte, derin 6grenme tabanli karar destek sistemlerinin, insan
uzmanhgiyla entegre sekilde galisarak, ¢ok kriterli karar siireglerini daha
etkili ve 6zerk hale getirmesi beklenmektedir.

7.1 Derin Ogrenmenin CKKV’ye Katkist

CKKYV problemleri yiiksek boyutlu ve heterojen veri setleri igerdiginde,
derin 6grenme modelleri 6n plana gikar (Goodfellow, Bengio, & Courville,
2016). Ozellikle goriintii, metin ve zaman serisi verilerinin entegre edildigi
karar problemlerinde derin O0grenme, diger yontemlere kiyasla iistiin
performans saglamaktadir (Zhang, Yang, & Xu, 2020).

Omegin, saghk sektoriinde hastalarin medikal gortintiileri ile elektronik
saglik kayitlarinin birlikte degerlendirilerek kigisellestirilmis tedavi planlarinin
olugturulmas1 miimkiindiir (Esteva et al., 2017).

7.2 Derin Ogrenme Modellerinin A¢iklanabilirliligi

Derin 6grenme modelleri genellikle “kara kutu” olarak adlandiriimakta,
bu da karar siireglerinde giivenilirlik sorunlarina yol agmaktadir. Bu nedenle
agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemleri gelistirilmis ve derin modellerin
kararlarini geffaflagtirmak amaglanmugtir (Samek, Wiegand, & Miiller, 2017).

SHAP (SHapley Additive exPlanations) ve LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) gibi yontemler, kriterlerin karar iizerindeki

etkisini sayisal ve gorsel olarak analiz etmeye olanak tanimaktadir (Ribeiro,
Singh, & Guestrin, 2016; Lundberg & Lee, 2017).

8. Model Performansinin Degerlendirilmesi

CKKV ile MO modellerinin basarisi, uygun performans olgiitleri
ile degerlendirilmelidir. Bu Olgiitler hem dogruluk hem de modelin
agiklanabilirligini igermektedir.

8.1 Performans OIc;ﬁtleri

Dogruluk, Hassasiyet, Geri Cagirim (Accuracy, Precision, Recall):
Smuflandirma tabanli modeller igin temel olgiitlerdir (Powers, 2011).

ROC Egrisi ve AUC (Area Under Curve): Modelin genel
performansini gosterir (Fawcett, 2006).

Kappa istatistigi: Smiflandirma modellerinin rastgele tahminden
tarkini 6lger (Cohen, 1960).
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Model Karmasikligi: Parametre sayis1 ve hesaplama siiresi de goz
ontinde bulundurulmalidir (Bishop, 20006).

8.2 Model Kararmnin Ag¢iklanabilirlik Degerlendirmesi

Modelin karar siirecini ne kadar iyi agikladigi, kullanici giiveni
agisindan 6nemlidir. Ag¢iklanabilirlik yontemlerinin uygulanmasi, sistemin
benimsenmesini kolaylastirir (Vellido et al., 2012).

9. Etik, Giivenlik ve Yasal Diizenlemeler

CKKYV ve MO entegrasyonunda etik ve yasal konular kritik &neme
sahiptir. Ozellikle karar destek sistemleri insanlarin hayatini etkileyen
sonuglar dogurabileceginden, tarafsizlik, gizlilik ve seffaflik temel unsurlardir

(Mittelstadt et al, 2016).

9.1 Etik Ilkeler

Adalet: Modellerin 6nyargisiz ve ayrimci olmayan kararlar vermesi
gerekir (Veale & Binns, 2017).

Gizlilik: Veri sahiplerinin haklarina saygi gosterilmeli ve kisisel bilgiler
korunmalidir (Dwork, 2006).

Seffaflik: Karar siiregleri kullanicilar ve paydaslar i¢in anlagilir ve
izlenebilir olmalidir (Doshi-Velez & Kim, 2017).

9.2 Giuvenlik Riskleri

Makine 6grenmesi modelleri, 6zellikle derin 6grenme tabanl olanlar,
manipiilasyona agiktir. Adversarial saldirilar ve veri sizintilari, sistemlerin
giivenilirligini ciddi sekilde tehdit etmektedir (Szegedy et al., 2014). Bu
nedenle, giivenlik protokolleri gelistirilmesi ve modellerin siirekli izlenmesi
zorunludur (Papernot et al., 2018).

9.3 Yasal Diizenlemeler

Avrupa Birligi'nin Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR), kisisel
verilerin korunmasi konusunda siki standartlar getirmigtir (Voigt & Von dem
Bussche, 2017). Bu tiir yasal diizenlemeler, CKKV ve makine 6grenmesi
sistemlerinin tasarim ve uygulama siireglerinde dikkate alinmalidir.

10. Gelecek Arastirma Yonelimleri

CKKYV ve makine 6grenmesinin entegrasyonunda halen pek ¢ok agik
konu bulunmaktadr:
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Gergek zamanli karar destek sistemleri gelistirilmesi: Hizla degigen
ortamlara uyarlanabilir modeller (Nguyen et al., 2020).

Agiklanabilir derin 6grenme yontemlerinin gelistirilmesi: Kullanict
dostu, giivenilir modeller (Adadi & Berrada, 2018).

Coklu karar verici sistemleri: Farkli paydaglarin tercihlerinin
biitlinlestirilmesi (Nguyen & Nahavandi, 2017).

Etik ve sosyal etkilerin modellenmesi: Kararlarin toplumsal
etkilerinin analiz edilmesi (Greene, Hoffmann, & Stark, 2019).

11. Sonug ve Oneriler

Cok kriterli karar verme problemlerinin ¢6ziimiinde makine 6grenmesi
yaklagimlari, klasik yontemlerin sinirlarini agmakta ve daha dinamik, veriye
dayali karar siiregleri gelistirmektedir. Bu yontemin bagar1 anahtarlar
problemlerdeki modellerin daha agiklanabilir ve etik sorumluluklarin olmasi
olarak belirtilebilir.

Bu galigma, ¢ok kriterli karar verme yontemleri ile makine 6grenmesinin
entegrasyonunun teorik ve uygulamali yonlerini kapsamli bi¢imde ele
almugtir. Veri odakli ve dinamik karar problemlerinde bu hibrit yaklagimlar
performans ve esneklik agisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir. Ancak
agiklana bilirlik, etik, giivenlik ve yasal uyumluluk gibi alanlarda halen
agilmas1 gereken zorluklar bulunmaktadir. Birgok iilkede yapilan ¢aligmalar
da bu dogrultuda gelismekte olup, ozellikle yerel veri setleriyle uyumlu
modellerin gelistirilmesi, alan igin kritik bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Ozdemir & Sahin, 2021; Yildirim & Kaya, 2019).

Gelecekte, derin 6grenme tabanli XAI yontemlerinin, ger¢ek zamanlt
karar destek sistemlerinde kullanimi, pekistirmeli 6grenme ile g¢evresel
degisimlere adaptasyon ve etik karar yapilarinin matematiksel modellenmesi
aragtirma alanlar1 olacaktir (Rawls, 1971; Kahneman, 2011).
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