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On Soz

Giiniimiiz diinyasinda aragtirmacilar ve sektor ¢alisanlari benzeri
goriilmemig bir veri bollugu ve karmagiklikla kargi karsiyadir. Bireylerden
kurumlara, endiistriden sosyal bilimlere kadar her alanda karar vericiler,
¢ok sayida alternatif ve birbiriyle ¢elisen kriterler arasindan en dogru
se¢imi yapma zorluguyla yiizlesmektedir. Bu dinamik ortamda, sezgisel
yaklagimlarin yerini alan kanita dayali, analitik ve nicel yontemler, yalnizca
bir rekabet avantaji degil, ayn1 zamanda bir zorunluluk haline gelmigtir.

Elinizdeki “Nicel Karar Vermede Cok Kriterli Yaklagimlar ve Makine
Ogrenmesi  Caligmalar1” isimli eser bu ihtiyaca yanit vermek iizere,
alaninda uzman akademisyenlerin ve aragtirmacilarin degerli katkilarryla
hazirlanmugtir. Kitap, karar verme biliminin iki giiglii ve modern sacayagini
bir araya getirerek okuyucularina hem teorik bir temel hem de zengin bir
uygulama yelpazesi sunmayr amaglamaktadir.

Kitap, iki temel eksen etrafinda sekillenmektedir. Ilk eksende, en uygun
alternatifi belirleme problemine odaklanan Cok Kriterli Karar Verme
(CKKYV) yontemleri yer almaktadir. Bu boliimde, tedarik¢i segiminden
elektrikli araglarin siralanmasina kadar uzanan giincel ve pratik problemler
yenilik¢i ve etkinligi kanitlanmig CKKV metotlariyla ¢6ziilmektedir. Bu
caligmalar, okuyuculara karmagik karar problemlerini nasil sistematik
bir gergeveye oturtabileceklerini gostermektedir. Tkinci eksen ise, son
yillarin en déniistiiriicii teknolojilerinden biri olan Makine Ogrenmesi
(ML) uygulamalarin1 kapsamakta ve verinin igindeki gizli Oriintiileri
ortaya ¢ikararak gelecege yonelik isabetli tahminler yapmayr hedefleyen
algoritmalar1 ele almaktadir. Tedarik zinciri yonetiminde talep tahmininden,
tilketici  davramiglarinin - analizine; trafik  kazalarinda hayatta kalma
olasiliklarinin  belirlenmesinden, iiniversite 6grencilerindeki depresyon
riskinin ongoriilmesine kadar birbirinden farkli ve giincel konular giiglii
makine 6grenmesi modelleriyle incelenmektedir.

Bu eser, akademisyenler, lisansiistii 6grenciler, veri bilimciler, analistler ve
miihendisler igin hem bir bagvuru kaynagi hem de yeni aragtirmalar igin bir
ilham kaynag1 olmay1 hedeflemektedir. Sunulan her bir boliim, teorik altyapiy1
somut ve ger¢ek diinya verileriyle birlegtirerek, okuyucunun yontemleri
daha derinlemesine anlamasina ve kendi problemlerine uyarlamasina olanak
tanimaktadr.
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Sonug¢ olarak, “Nicel Karar Vermede Cok Kriterli Yaklagimlar ve
Makine Ogrenmesi Caligmalarr®, okuyucular1 modern diinyanin karmagik
karar problemlerini ¢6zmek igin gerekli olan analitik araglarla donatmay1
amaglayan kapsamli bir ¢aligmadir.

Bu kitabin hazirlanmasinda titiz galigmalar1 ile emek veren tiim yazarlara
ve bu ¢aligmanin yayinlanmasinda emegi gegenlere tesekkiirlerimi sunarim.

Editor
Dr. Ogr. Uyesi Hasan Aykut KARABOGA
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Bolim 1

Yapay Zeka Sohbet Robotlarinin Cok

Kriterli Karar Verme Stireglerinde Kullanimu:
Tiirkiye’deki Elektrikli SUV Modeller Uzerine
Bir Uygulama 3

Serkan Akogul

Ozet

Bu ¢ahisma, yapay zekd tabanh sohbet robotlarmin (ChatGPT, Gemini,
Copilot) ¢ok kriterli karar verme (CKKV) stireglerinde nasil kullanilabilecegini
incelemektedir. Giiniimiizde karar verme stirecleri giderek daha karmasik hale
gelirken, yapay zekd destekli sistemler bu siiregleri hizlandirmak ve objektif
bir bakig agis1 sunmak agisindan 6nemli bir potansiyele sahiptir. Bu baglamda,
calismada Tiirkiye otomotiv pazarinda 2024 yilinin ilk on ayinda en ¢ok satilan
elektrikli SUV modelleri olan TOGGT10X, Tesla Model Y, KG Mobility
Torres, BMW X1, Mercedes EQB, Mini Countryman ve MG ele alinnugtir.

S6z konusu modeller, menzil, batarya kapasitesi, motor giicii, sarj stiresi,
hizlanma siiresi, enerji titketimi ve fiyat gibi ¢esitli performans ve maliyet
kriterleri ¢ergevesinde degerlendirilmistir. Caligmanin temel amaci, belirlenen
kriterlerin agirliklarinin tespitinde hem CRITIC gibi objektif bir yontem hem
de LBWA gibi siibjektif bir yontemin yani sira, yapay zeka sohbet robotlari

tarafindan Onerilen agirliklarin kargilagtirmalr analizini yapmaktir.

Alternatiflerin  siralanmasinda TOPSIS yontemi kullanilarak, geleneksel
yontemlerle yapay zekd destekli kriter agirhklandirma yaklagimlarinin
sonuglar kargilastirilmugtir. Bu sayede, yapay zeka sohbet robotlarinin CKKV
stireglerine katkisinin ne 6l¢iide giivenilir ve tutarh oldugu degerlendirilecektir.
Elde edilen bulgular, yapay zekd tabanli sistemlerin CKKYV siireglerine
entegrasyonu konusunda 6nemli ¢ikarimlar sunarak, bu tiir sistemlerin karar
destek mekanizmalarindaki rolii hakkinda yeni bir perspektif saglamaktadir.
Ayrica, geleneksel yontemler ile yapay zekd tabanl yontemlerin sundugu

avantajlar, dezavantajlar ve farkliliklar ortaya konmustur.

1 Dog. Dr., Pamukkale Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii, sakogul@pau.edu.tr,
ORCID: 0000-0002-0346-4308

@88 d1 hips:foi.or/10.58830)0zgur pub900.c3721
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1. Girig

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte yapay zeka (YZ) tabanl sistemler,
karar destek mekanizmalarinda 6nemli bir rol oynamaya baglamustir. Ozellikle
tretken yapay zekd sohbet robotlar1 (ChatGPT, Gemini, Copilot), genig
veri kiimelerini analiz ederek karar verme siireglerinde yardimci olabilecek
araglar haline gelmistir. Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) yontemleri ise,
karar verme stireglerinde birden fazla kriterin dikkate alinmasini saglayan
analitik yontemlerdir. Bu yontemler, gesitli alanlarda alternatifler arasindan
en uygun segenegi belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Hwang ve Yoon,
1981). Son yillarda, YZ tabanli sohbet robotlarinin CKKYV siireglerine nasil
entegre edilebilecegi izerine gesitli aragtirmalar yapilmigtir (Basmaci, 2022;
Goktag ve Giiglii, 2024). Bu baglamda, sohbet robotlarinin karar destek
sistemlerinde bir ara¢ olarak kullanilmas1 hem akademik aragtirmalar hem de
uygulamali galigmalar agisindan dikkat gekici bir konu haline gelmistir.

Bu g¢aliyma, elektrikli SUV modelleri tizerindeki bir uygulama ile
Tiirkiye’de CKKYV' siireglerinde yapay zekanin etkisini incelemektedir.
Elektrikli araglar, siirdiiriilebilir ulagim ¢oziimleri arasinda giderek daha
fazla 6nem kazanmaktadir ve tiiketicilerin ara¢ segimi yaparken dikkate
aldig1 kriterler oldukga gesitlidir. Aragtirmada, 2024 yili ilk on ayz itibartyla
Tiirkiye’de en ¢ok satan elektrikli SUV modelleri olan TOGG-T10X, Tesla
Model Y, KG Mobility Torres, BMW X1, Mercedes EQB, Mini Countryman
ve MG markalarina ait araglar degerlendirmeye alinmistir. Bu modeller,
menzil, batarya kapasitesi, motor giicli, sarj stiresi, hizlanma, enerji tiiketimi
ve fiyat gibi kriterler gergevesinde analiz edilmistir.

Caligmada, kriterlerin agirhiklandiriimasinda hem objektif hem de stibjektif
yontemler kullanilmugtir. Objektif kriter agirhiklandirma yontemi olarak
CRITIC (CRiteria Importance Through Intercriteria Correlation) yontemi
benimsenmistir (Diakoulaki vd., 1995). Bu yontem, kriterler arasindaki
bagimliliklar1 degerlendirerek nesnel agirliklar hesaplamaktadir. Siibjektif
kriter agirliklandirma yontemi olarak ise LBWA (Level Based Weight
Assessment) yonteminin (Zizovi¢ ve Pamucar, 2019) yam sira, iiretken
yapay zeka sohbet robotlar1 tarafindan 6nerilen agirhiklarda kullanilmugtir.
Alternatiflerin yani elektrikli SUV modellerinin siralanmast igin ise TOPSIS
(Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution) yontemi
uygulanmigtir (Hwang ve Yoon, 1981).

Sonug olarak, bu ¢alismada yapay zekd tabanli sistemlerin CKKV
stireglerine entegrasyonu ve geleneksel yontemlerle kargilagtirldiginda ortaya
¢ikan avantajlar1 ve farklar degerlendirilmektedir. Elde edilen bulgular, yapay
zeka sohbet robotlarinin karar verme siireglerine katki saglayabilecegini ve
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alternatif analizlerde etkili bir arag olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
YZ destekli yontemlerin karar verme siireglerine entegrasyonu, gelecekte
gesitli sektorlerde daha fazla uygulanabilirlik kazanarak karar destek
sistemlerinde 6nemli bir bilesen haline gelebilir.

2. Literatiir Incelemesi

Son yillarda, yapay zekd teknolojileri ve Cok Kriterli Karar Verme
(CKKYV) yontemleri, farkh disiplinlerde karar destek sistemlerinin etkinligini
artirmak amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle ChatGPT,
Gemini ve Copilot gibi yapay zeka sohbet robotlari, kullanicilarin karar
alma siireglerini yonlendirme potansiyeline sahip olup, bilgiye hizli erigim ve
analiz kapasitesi sunmaktadir. Ote yandan, elektrikli araglar, siirdiiriilebilir
ulagim ¢oziimleri kapsaminda giderek artan bir ilgi gormektedir ve bu alanda
karar verme stiregleri; menzil, batarya kapasitesi, garj siiresi gibi ¢ok sayida
kriteri igermektedir. Bu baglamda, literatiirde CKKYV yontemleri ile elektrikli
ara¢ se¢imleri tizerine yapilan ¢aligmalarin yani sira, yapay zeka sohbet
robotlarinin karar destek sistemlerindeki rolii de incelenmistir. Bu boliimde,
belirtilen konularda yapilan galigmalar kronolojik sirayla ele alinmaktadir.

Gavcar ve Kara (2020) ¢aliymalarinda, Tirkiye’de satiga sunulan farkl
model elektrikli otomobilleri batarya kapasitesi, beygir giicii, aecrodinamik
katsayis1, menzil ve satig fiyati gibi kriterler baz alnarak kargilagtirmig ve
siralamigtir. Kriterlerin 6nem diizeyleri Entropi yontemiyle belirlenmis,
otomobillerin performanslart ise TOPSIS yontemiyle analiz edilmistir.
Caligma sonucunda, beygir giicii ve satig fiyat1 kriterlerinin 6n plana giktig,
Tesla Model X LR ve Model 3 modellerinin en yiiksek performans: elde
ettigi belirlenmigtir.

Karasu Asnaz ve Ozdemir (2021) alismasinda, elektrikli araglar (EV)
icin sarj istasyonu altyapisinin planlanmast ve Balikesir Universitesi Cagis
Kampiisii’'nde bir uygulama modeli gelistirilmesi amaglanmugtir. Caligmada,
kampiis iginde optimum sayida sarj initesi tespiti i¢in kuyruk teorisi
kullanilarak, sarj tnitelerinin yerlestirilecegi en uygun noktalar otoparklar
olarak belirlenmis ve bu dagitm CKKV metotlariyla analiz edilmistir.
Alternatiflerin 6ncelik siralamasi, Bulanik Analitik Hiyerargi Prosesi (FAHP)
ile gergeklestirilmis ve FAHP, PROMETHEE ve SMART yontemleriyle

kargilagtiriimugtir.

Basmact (2022) ¢ahismasinda, saglik sektoriinde yapay zeka (YZ)
uygulamalarinin adaptasyon siirecinde kargilagilan zorluklar: belirlemek ve
bu zorluklar1 6nceliklendirmek amaciyla Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS)
yontemini kullanmigtir. Caligmada, tigli tip doktoru ve ikisi YZ uygulamalar:
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tzerine ¢aligan akademisyen olmak {izere bes uzmanin goriislerine
bagvurulmugtur. Elde edilen bulgular, “Etik Problemler” baghgmnin en
onemli zorluk oldugunu gostermigtir.

Biiyiikselguk ve Tozan (2022) galigmasinda, Tirkiye’de satiga sunulan
e-SUV  araglarinin  performanslarini - degerlendirmek igin  CRITIC ve
EATWIOS yontemleri kullanilmigtir. Sonug olarak, enerji tiiketimi, fiyat
ve ara¢ agirliginin 6nemli faktorler oldugu belirlenmis ve Ingiltere menseli
e-SUV’un en yiiksek performansa sahip oldugu ancak verimliligin artirtlmasi
gerektigi vurgulanmugtir.

Pinochet vd. (2023) c¢aliymalarinda, yiiksekogretimde ChatGPT nin
kullanimina yonelik belirlenen degerlendirme kriterleri dogrultusunda,
ChatGPT ile gergeklestirilebilecek is birligine dayali ¢aligma alternatiflerini
analiz etmek igin PROMETHEE ve SAPEVO-MI1 yontemlerini entegre
etmislerdir. Analiz sonuglarina gore, “Ozerk Ogrenmeye Destek” alternatifi
en yiiksek pozitif akis ve en diisiik negatif akis degerlerine sahip olarak en 1yi
performansi sergilemisgtir.

Ahangar ve Fietko (2023) c¢alismasinda, ChatGPT nin finansal karar
alma siireglerinde nasil kullanilabilecegi incelenmistir. Yapay zekinin,
tinansal analiz, yatirim kararlar1 ve risk yonetimi gibi alanlarda veri analizi
ve stratejik onerilerde bulunma potansiyeline sahip oldugu belirtilmis, ancak
dogrudan yatirim tavsiyesinde bulunmadigi vurgulanmugtir. Sonug olarak,
ChatGPT nin finans uzmanlar1 igin yararl bir kaynak olabilecegi ancak sinirl
finansal uzmanliga sahip bireyler igin yeterli olmayabilecegi ifade edilmigtir.

Coskun (2023) ¢caligmasinda, elektrikliaragse¢imindeetkiliolankriterlerele
alinarak, ¢ok kriterli karar verme teknikleriyle bu kriterlerin degerlendirilmesi
ve siralanmasi gergeklestirilmistir. Cahgmada, objektif agirhklandirma
teknikleri olarak ENTROPI ve CRITIC, subjektit agirliklandirma teknikleri
olarak ise AHP ve WINGS yontemleri kullandmigtir. Caligma sonucunda,
tiyat kriteri en yiiksek 6neme sahip kriter olarak belirlenmis, diger kriterlerin
siralamalarinda ise kullanilan yontemler arasinda farkhiliklar gozlemlenmistir.

Goktag ve Giiglii (2024) ¢aligmalarinda, CKKV problemlerinde kriter
agirliklarinin belirsizligi durumunda uzman goriigii yerine yapay zeka sohbet
robotlar1 ve ge¢mis verilerden yararlanarak bir yaklagim gelistirilmigtir. Borsa
Istanbul’da islem goren sekiz hisse senedinin portfdy segimi siirecinde CKKV
yontemleri kullanilarak karar verme siiregleri analiz edilmistir. Sonuglar,
uzman bilgisi ile ge¢mis verilerden elde edilen sonuglar arasinda genellikle
pozitif ancak yliksek diizeyde olmayan bir iligki oldugunu gostermigtir.
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Giiler (2024) galiymasinda, Tiirkiye’de satisa sunulan elektrikli araglar
i¢in onemli kriterler, BWM ve LOPCOW yontemleri ile agirhiklandirilmig
ve siralama yapilmugtir. Caligma sonucunda, en 6nemli kriterin “Batarya
Kapasitesi” oldugu, en az 6nemli kriterin ise “Agirlik” oldugu tespit edilmigtir.

Kanmaz ve Ertugrul (2024) galiymalarinda, Tiirkiye’de 2023 yilinda
en ¢ok satan 10 farkli elektrikli araci belirli kriterlere gore siralamiglardir.
Caligmada, fiyat, beygir giicii, menzil, DC hizli sarj siiresi, batarya kapasitesi
ve yakit tiiketimi gibi kriterler goz 6niinde bulundurulmustur. Kriterlerin
onem diizeyleri bulanik PIPRECIA yontemiyle belirlenmis ve CRADIS
yontemiyle analiz edilmistir. Caligma sonucunda, yakit tiiketimi ve fiyatin
yiiksek 6neme sahip kriterler oldugu belirlenmis ve Togg T10X V2 modeli
en yiiksek skoru elde etmistir.

Arikan Kargi (2024) ¢aliymasinda, Tirkiye’de satista olan elektrikli
SUV’lar arasindan tiiketiciler igin en uygun e-SUV alternatifini belirlemek
amaciyla CRITIC ve COPRAS yontemleri kullanilmugtir. Analiz sonuglarina
gore, en 6nemli {i¢ kriterin hizh sarj siiresi, enerji tiikketimi ve fiyat oldugu,
en yliksek siralamaya sahip araglarin ise Subaru Solterra, New MG ZS EV
ve BMW iX3 eDrive20 oldugu belirlenmistir.

Bu caligmalar, yapay zekd ve CKKV yontemlerinin karar verme
stireglerinde nasil entegre edilebilecegini ve 6zellikle elektrikli ara¢ segiminde
nasil kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

3. Yontemler

Bu c¢aliymada, elektrikli SUV modellerinin CKKV  siirecinde
degerlendirilmesi i¢in hem kriter agirhklandirma hem de alternatif siralama
yontemleri kullamlmugtir. Kriter agirliklarini belirlemek amaciyla objektif
bir yontem olan CRITIC ve siibjektif bir yontem olan LBWA’nin yam
sira yapay zekd sohbet robotlar1 (ChatGPT, Gemini, Copilot) tarafindan
onerilen agirhiklar kullanilmigtir. CRITIC yontemi, kriterler arasindaki
bagimliliklart ve degiskenlikleri dikkate alarak agirliklar: belirlerken, LBWA
yontemi ise uzman goriiglerine dayali olarak kriter 6nem derecelerini tespit
etmektedir. Yapay zeka sohbet robotlar: tarafindan belirlenen agirhiklar ise
galigmaya uygun olarak verilen istemler (prompt) sonucunda elde edilmistir.
Alternatiflerin siralanmasinda ise TOPSIS yontemi uygulanmigtir. TOPSIS,
ideal ve negatif ideal ¢oziime olan uzakliklar1 temel alarak en iyi alternatifin
belirlenmesini saglar. Bu yontemler birlikte ele alinarak, yapay zeka tabanh
sistemlerin CKKYV siire¢lerindeki etkinligi ve karar verme mekanizmalarina
etkisi analiz edilmistir.
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3.1. CRITIC

CRITIC (Criteria Importance Through Intercriteria Correlation)
yontemi, CKKV problemlerinde kriter agirhiklarin1  belirlemek  igin
kullanilan  objektif bir yontemdir Bu yontem, kriterler arasindaki
bagimliliklar1 ve degiskenlikleri dikkate alarak her bir kriterin goreli 6nemini
hesaplamaktadir. CRITIC yontemi, veri setindeki kriterlerin varyanslarini ve
birbiriyle olan korelasyonlarint analiz ederek, yiiksek bilgi igerigine sahip ve
diger kriterlerden bagimsiz olan kriterlere daha yiiksek agirlik atamaktadir
(Diakoulaki vd., 1995).

CRITIC yonteminin uygulanmasi, Oncelikle kriterlere ait karar
matrisinin standartlagtirilmasiyla baglar. Standartlastirmada kriterlerin fayda
ve maliyet durumlarina gore hesaplamalar yapar. Daha sonra, her bir kriterin
varyanst hesaplanarak kriterlerin ayrim giicii belirlenir. Kriterler arasindaki
korelasyon katsayilar1 kullanilarak, kriterlerin bagimlilik iliskileri analiz edilir
ve kriterlerin birbirinden ne kadar bagimsiz oldugu olgiiliir. Son agamada,
kriterlerin bilgi igerigi ve bagimsizlik diizeyi goz oniinde bulundurularak
agirhik katsayilar: hesaplanir. CRITIC yontemi, karar verme stireglerinde
subjektif Onyargilar1 ortadan kaldirarak, kriterler arasindaki iligkileri
istatistiksel olarak degerlendiren saglam bir agirhiklandirma yaklagimi
sunmaktadir (Biiyiikselcuk ve Tozan, 2022; Coskun, 2023; Arikan Kargi,
2024).

3.2. LBWA

LBWA (Level Based Weight Assessment) yontemi, gok kriterli karar
verme (CKKV) siireglerinde kriter agirliklarini belirlemek igin kullanilan
stibjektif bir yontemdir. Bu yontem, karar vericilerin bilgi ve deneyimlerinden
vararlanarak kriterleri belirli 6nem seviyelerine gore gruplandirmalarina
dayanir. LBWA’nin temel avantaji, karar vericilere esneklik saglamasi ve
karmagitk matematiksel hesaplamalar gerektirmeden kriterlerin - 6nem
derecelerini belirleyebilmesidir. Yontem, ozellikle uzman goriiglerinin 6n
planda oldugu durumlarda etkin bir gekilde kullanilmakta ve karar vericilerin
sezgisel degerlendirmelerini sistematik bir yaprya oturtmaktadir (Ziiovic' ve
Pamucar, 2019).

LBWA yontemininuygulanmasinda ilk adim, kriterlerin 6nem diizeylerine
gore hiyerarsik bir siralamaya tabi tutulmasidir. Uzmanlar, kriterleri en yiiksek
oneme sahip olandan en diisitk 6neme sahip olana kadar seviyelendirerek
siniflandirir. Ardindan, bu seviyelendirme dogrultusunda kriterler arasinda
dogrusal bir iligki varsayilir ve her seviyedeki kriterlere goreli agirlik degerleri
atanir. Son olarak, kriter agirliklar1 normalize edilerek nihai agirhiklar elde
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edilir. LBWA vyontemi, karar vericilerin subjektif degerlendirmelerini
dikkate alan yapisiyla, ¢ok kriterli karar verme siireglerinde esnek ve pratik
bir agirhklandirma yontemi sunmaktadir (Uluskan vd., 2022; Ozekenci,

2024; Delice ve Akviran,2024)

3.3. Yapay zeka sohbet robotlar1 (ChatGPT, Gemini, Copilot)

Yapay zeka sohbet robotlar1 (ChatGPT, Gemini, Copilot), kullanicilardan
gelen metin tabanl girdileri (promptlart) analiz ederek yanit tiretir. Prompt
(istem), yapay zekaya verilen komut veya soru olarak tanimlanabilir ve
modelin verecegi cevabin kapsamini, ayrint1 diizeyini ve igerigini dogrudan
etkiler. Etkili bir sekilde formiile edilen promptlar, modelin daha dogru, tutarl
ve kapsamli yanitlar vermesine yardimei olur. Ozellikle CKKV siireglerinde,
sohbet robotlarina kriter agirhklandirma, alternatiflerin degerlendirilmesi ve
sonuglarin analizi gibi konularda yonlendirici sorular verilebilir. Bu sayede,
modelin karar destek sistemlerine entegrasyonu miimkiin hale gelir.

ChatGPT, OpenAl tarafindan gelistirilen ve diyalog konusunda
uzmanlagmig bir yapay zeka sohbet botudur. Bu chatbot, denetimli ve
takviyeli 6grenme teknikleriyle ince ayar yapilmug biiyiik bir dil modeline
dayanur. Ilk versiyonu 2022°de yayinlanmug olup, GPT-3, GPT-3.5, GPT-4
ve GPT-4o siirtimlerini ¢ikarmugtir. ChatGPT, ¢esitli gorevlerde yardimci
olmak i¢in egitilmistir ve insan benzeri metinler olugturma, farkl dillerde
iletisim kurma, metin 6zetleme, soru yanitlama, kod yazma ve hatta yaratici
icerik olugturma gibi yeteneklere sahiptir (https://tr.wikipedia.org/wiki/
ChatGPT).

Gemini, Google Al tarafindan gelistirilen, Google'in LaMDA dil
ailesini kullanan ve 2023’te yaymnlanan bir sohbet robotudur. Google’in
Bard platformunun evrimlegmis hali olarak tanitilan Gemini, metin tabanl
gorevlerin yani sira gorselleri ve kodlarr anlama gibi gok modlu yeteneklere
sahiptir. Google’in arama motoruyla entegre galigabilmesi, modelin giincel
ve giivenilir bilgiler saglamasina olanak tanimaktadir (https://tr.wikipedia.
org/wiki/Gemini).

Copilot, Microsoft ve OpenAl is birligiyle gelistirilen, ilk olarak
2021°de GitHub Copilot olarak kod yazma siireglerini desteklemek amaciyla
ortaya ¢ikan, ozellikle {iretken yapay zeka uygulamalarinda kullanilan bir
sohbet robotudur. Microsoft'un Office uygulamalari ve yazilim gelistirme
platformlariyla entegre ¢alisan Copilot, kullanicilarin kod yazma, igerik
olusturma, veri analizi, arama deneyimini gelistirme, dogal dil isleme, gorsel
olusturma, kaynak belirtme gibi gesitli Ozellikler sunarak kullanicilarin
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verimliligini artirmay1 ve ig siireglerini kolaylagtirmak igin tasarlanmugtir. (
https://tr.wikipedia.org/wiki/Microsoft_Copilot).

3.4. TOPSIS

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution)
yontemi, ¢ok kriterli karar verme (CKKV) problemlerinde alternatiflerin
siralanmas i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, her
alternatifin ideal ¢6ziime (en iyi degerlere) olan uzakligini en aza indirirken,
negatif ideal ¢oziime (en kotii degerlere) olan uzakligini en ist diizeye
¢ikarmay1 amaglar. Boylece, en iyi alternatif, ideal ¢6ziime en yakin ve negatif
ideal ¢ome en uzak olan olarak belirlenir. TOPSIS yontemi, kriterlerin farkl
birimlere sahip oldugu durumlarda 6l¢ekleme yaparak karar verme siirecini
objektif bir temele oturtur. Yontem, Ozellikle performans degerlendirme,
tedarikgi segimi, yatirim kararlar1 ve teknoloji se¢imleri gibi alanlarda sikga
kullanilmaktadir (Hwang ve Yoon, 1981).

TOPSIS yonteminin uygulanmasinda ilk adim, karar matrisinin normalize
edilmesidir. Daha sonra, kriter agirliklar1 kullanilarak agirlikli normalize
edilmig karar matrisi olusturulur. Ugiincii agamada, ideal ve negatif ideal
¢oziimler belirlenir. Ardindan, her alternatifin ideal ve negatif ideal ¢6ziime
olan uzakliklart hesaplanir. Son asamada ise, alternatiflerin goreli yakinhk
katsayilar1 hesaplanarak alternatifler en iyiye en yakin olandan en uzak olana
dogru siralanir. TOPSIS yontemi, kavramsal olarak basit olmasi ve karar
vericilere net bir siralama sunmasi nedeniyle CKKYV siireglerinde sikga tercih
edilen etkili bir yontemdir (Akogul vd., 2020; Akogul ve Gogebakan, 2020;
Giileryiiz ve Cokyasar, 2021; Abdulvahitoglu vd., 2022)

4. Veri Seti ve Uygulama

Bu boliimde, ¢alismada kullanilacak veri seti ve degerlendirme kriterlerine
uygun elektrikli SUV modellerinin belirlenmesine yonelik uygulamalar
sunulacakeir.

4.1. Veri Seti

Caligmada kullanilan veri seti, 2024 yilinin ilk on ayinda Tiirkiye’de en ¢ok
satan ilk yedi elektrikli SUV modellerine ait teknik ve ekonomik 6zellikleri
igermekte olup modellere ait satig rakamlar1 Tablo 1 de verilmigtir. Verisetinde
TOGG T10X, Tesla Model Y, KG Mobility Torres, BMW X1, Mercedes
EQB, Mini Countryman ve MG modelleri yer almakta olup, degerlendirme
kriterleri menzil (km), batarya kapasitesi (kWh), gii¢ (hp), sarj siiresi (dk-
DC %80), hizlanma siiresi (0-100 km/s), enerji titketimi (kWh/100 km)
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ve fiyat (TL) gibi parametrelerden olugmaktadir. Veriler, iiretici firmalarin
teknik dokiimanlari, otomotiv sektoriine yonelik piyasa analiz raporlari ve
giivenilir ¢evrimigi kaynaklardan derlenmistir (OMDM, 2024). Caligmada
kullanilan karar matrisi, SUV modellerin belirlenen kriterler dogrultusunda
saywisal degerler ile temsil edildigi Tablo 2°de sunulmustur. Caliymanin
amac1 dogrultusunda, Menzil, Batarya ve Giig kriterleri fayda; Sarj Stiresi,
Hizlanma, Tiiketim ve Fiyat kriterleri ise maliyet Ozelligi tagryacak sekilde
analizlere dahil edilmistir.

Tablo 1. Ocak-Ekim 2024 Y1l Tiirkiye’de En Cok Satan Elektrikli SUV Modeller

Ocak-Ekim Satis Rakamlari Marka (Model)
2024
1 20 bin 140 TOGG (T10X -V1 RWD)
2 7 bin 367 TESLA (MODEL Y-Standart Range RWD)
3 3 bin 982 KG Mobility (Torres-EVX)
4 2 bin 906 BMW (X1-eDrive20)
5 2 bin 446 Mercedes (EQB-250+)
6 2 bin 221 MINI (Countryman E)
7 2 bin 10 MG (ZS EV)

Tablo 2. Elektrikli SUV Modellerin Kriterleve Gore Olusturulan Kavar Matrisi

Modeller Menzil Batarya Giig ?ar] . Hizlanma Tiiketim Fiyat
Siiresi
TOGGT10X 523 88,5 218 28 7,4 19,1  1.673.000
TESLA-Model Y 455 50 218 30 6,9 15,7 1.866.000
KG Mobility- 635 734 207 37 8,1 18,7 1.880.000
Torres
BMW-X1 474 64,8 204 29 5,6 17,2 2.888.000
Mercedes-EQB 490 70,5 190 35 8,9 17,5  2.760.000
MINI- 462 64,6 204 29 8,6 17,4 1.922.000
Countryman
MG -ZS EV 440 72,6 156 30 8,6 17,8 1.660.000
4.2. Uygulama

Bu bolimiinde, ¢ahymada kullamlan kriterlerin agirhiklart CRITIC,
LBWA ve yapay zeka sohbet robotlarin tarafindan belirlenecektir. Elde edilen
agirliklar kargilagtirilarak, yontemler arasindaki farkliliklar analiz edilecektir.
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Sonraki agamada, alternatif SUV modelleri TOPSIS yontemi ile siralanarak,
yapay zeka tabanli sistemlerin CKKYV siireglerine etkisi incelenecektir. Tablo
3’de kriterlere ait yontemler tarafindan hesaplanan agirliklar verilmistir.

Tablo 3. Kriterlere Ait Yontemler Tavafindan Hesaplanan Agwihiklar

Yontemler Menzil Batarya Giig gﬁ;?g ; Hizlanma Tiketim Fiyat
Degjer 0,15 0,13 0,11 0,14 0,12 0,17 0,18
CRITIC
Swra 3 5 7 4 6 2 1
Degjer 0,20 0,12 0,08 0,17 0,07 0,10 0,26
LBWA
Swa 2 4 6 3 7 5 1
Degjer 0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 0,10 0,15
CHATGPT
Swa 1 2 3 5 7 5 3
.. Dejer 025 020 0,15 0,15 0,10 0,05 0,10
GEMINI
Sura 1 2 3 3 5 7 5
Degjer 0,25 0,15 0,10 0,10 0,10 0,10 0,20
COPILOT
Swra 1 3 4 4 4 4 2
Degjer 0,25 0,18 0,13 0,12 0,08 0,08 0,15
YZ_ORT
- Swra 1 2 4 5 6 6 3

YZ_ORT: Yapay zeka sohbet robotlarinin kriterlere verdikleri agirliklarin ortalamasi

Tablo 3’e gore yontemlerin belirledigi kriter onem siralamasi gu gekildedir:

CRITIC:  Fiyat >Tiiketim >Menzil >$§arjsiiresi >Batarya >Hizlanma
> Giig

LBWA: Fiyat >Menzil >S§arj siiresi >Batarya >Tiiketim >Glig
>Hizlanma

CHATGPT: Menzil >Batarya >Fiyat = Gii¢ >§arj stiresi = Tiiketim
>Hizlanma

GEMINI:  Menzil >Batarya >Sarj siiresi = Gii¢ >Fiyat = Hizlanma
>Tiketim

COPILOT: Menzil >Fiyat >Batarya >$arj siiresi = Gii¢ = Tiketim =
Hizlanma

YZ ORT: Menzil >Batarya >Fiyat >Giig¢ >$arj siiresi >Tiiketim =
Hizlanma
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CRITIC yontemi kullanilarak belirlenen agirliklar, karar matrisinin
normalize edilmesinden sonra kriterlere ait varyansin ve kriterler arasi
korelasyonun kullanilmasi ile hesaplanmustir.

LBWA agirhiklart ise en 6nemli kriter Fiyat olmak {izere; birinci seviye:
Fiyat, Menzil ve Sarj Siiresi, ikinci seviye: Batarya ve Tiiketim, tiglincii
seviye: Gii¢ ve Hizlanma olacak sekilde yazar tarafindan seviyelendirilerek
hesaplanmugtir.

Agagida verilen prompt kullanilarak, yapay zekd sohbet robotlar1 igin
kriterlerin agirhiklandiriimas: yapilmugtir. Her bir sohbet robotunun ¢iktilar
incelendiginde, kriterlere verdikleri agirhklar ve nedenleri ile birlikte
agiklayici raporlar gortilebilmektedir.

PROMPT:

“Tiirkiye’de yasmyan bivi olarak SUV model Elektrikli araba alacagum.
Elektrikli avabalarm benim ig¢in baze onemli kritevlevini beliviedim. Senden bu
krviterleri toplamlary bir olacak sekilde agwhkiandwmans istiyorum. Boylelikle
bu kriter agwhiklarim kullanarak, secmem igin belivledigim alternatif araglar
cok kriterli kavar verme yontemleri kullanarak belivleyecegim. Kriterleri kendini
Tiirkiye de yasayan ve bu konuda wzman birisi olarak diisiin ve agirhkhndur.
Kyiterler sunlar: Menzil, Batarya, Giig, Sary Stivesi, Enerji Tiiketimi, Hizlanma
ve Fiyat.”

CHATGPT:
“Elektrikli SUV Segim Kriterleri ve Agurltklar:

Elektrikls bir SUV secerken Tiivkiye’deks kullancilar igin onemli olan kriterlere
uzman balkis agiswyla aguhk vermek, karar sivecini oldukea giiclendivecektir.
Agwihiklary belivierken Tiivkiye’deki elektrikli avag altyapisim, kullancilarm
ihtiyaglarim ve maliyet hassasiyetlering goz ondinde bulundurarak asagidaks
dagilima oneriyorum:

* Menzil (0,25): Tiirkiye’nin sarj altyapis: gelisme asamasinda oldugundan,
menzil uzunlwgu kritik bir kriterdir. Kullamcilar wzun menzilli avaglar
tercih edebilir, boylece sik stk sarf etmek zorunda kalmaziar.

* Batarya Kapasitesi (0,20): Batarya kapasitesi menzil ile dogrudan
baygilantily oldugundan onemli biv diger kviterdir. Genis batarya kapasiteli
arvaglar, menzil kaygisins azaltyr ve daha nzun omiirlidiir.
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Giig (0,15): Elektrikli SUV’lerde giig, performans ve cekis giicii igin
onemlidir. Tiirkiye’nin cesitli yol kosullarmdn giiclii motorlayr kullancryn
giiven saglar.

o Sarj Siivesi (0,10): Sary istasyonlarmn sayisian sl olmase nedeniyle
kasa sy siivelers tevcib ediliv; fokat menzil kadar kritik degildir.

* Hizlanma (0,05): Hizlanma performanse kullanscilar igin cazip olsa da
cogu kullamcy igin cok kritik degildiv; dolayisvyla daba diisiik bir agirhik
verilebilir.

* Enerji Tiiketimi (0,10): Enerji vevimliligi, bataryammn wzun omiirlii
olmasima ve maliyet tasarrufuna katkida bulunur. Tiivkiyede elektrik
Sfiyatlaruan da yoz ondinde bulundurulmasi, eneryi tiiketiming onemli bir
faktor yapar.

o Fiyat (0,15): Elektvikli avaglarin fiyatlar: hala geleneksel araglara gore
yiiksek olabilmekte, bu yiizden maliyet Tiirk kullanicilary icin onemli bir
kriterdir.”

GEMINI:

“Tiirkiye’de Yasayan Bir SUV Sever Igin Elektrikli Arag Kriterlevinin
Agrhiklandrilmast

Tiirkiye’de elektrikli SUV araysimzda size yavdumcr olmaktan mutiuluk
dwyarom. Belivttiginiz kriterleri, Tiivkiye’deki elektvikli avag pazar: ve siiviicii
aliskanliklar goz ondinde bulunduwrulavak aguliklandalim.

o Menzil (0,25): Tiirkiye deks sarj altyapisimin heniiz tam olarak gelismemis
olmasy nedeniyle, uzun yolculuklavda bile rahat edebilmek igin yeterli
menzil onembidir. Ancak, giinlisk kullanymdn sehiv icindeks haveketler igin
cok uzun menzile ihtiyag duyulmayabilir.

* Batarya Kapasitesi (0,20): Bataryamn omvii, sarj tutma kapasitesi ve
givemilivligi, avacin wzun vadedeki kullanim maliyetini ve performansim
dogrudan etkiler.

e Giig (0,15): SUVlarmn giiglii olmalar: bekleniv. Elektvik motorlarimin
sundwgu yiiksek tovk, ozellikle sehir icindeki trafigi ve avazi kullanumim
kolaylagtorey.

o Sary Siivesi (0,15): Hazl sary altyapisimin yaygmlasmaseyla birlikte, sary
stirvesi onemli olsa da giinliik kullanimdn evde veya is yerinde yavas sarjin
yeterli olabilecei durumiay da vavdur.
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* Huzlawma (0,10): Elektrikli  avaglavim  sundwgn  vyiiksek  Inzlanma
performansy, siiviis keyfini artirwr ancak giinliik kullansm icin en inemli
kyiter olmayabilir.

*  Eneryi Tiiketimi (0,05): Daha diisiik enervji tiiketimi, daha uzun menzil
ve daha diisiik kullanum maliyeti anlamina gelir.

* Fiyat (0,10): Biitge, her alwct igin onemls bir kavar faktoridiir. Ancak,
sadece fiyata odaklanmak yerine, toplam sahip olma maliyeti (TCO) de goz
onsinde bulundurulmalidor.

COPILOT:

“Tiirkiye’de yasayan bivi olarak SUV wmodel elektrikli araba alwken dikkate
almamz geveken kriterleri belivlediniz. Elektvikli avag seciminde bu kriterlerin
agprliklorims beliviemek onemli. Iste Tiivkiye’de yasayan bir uzman olavak
onerdigim agjerhklar:

o Menzil: 0,25
*  Batarya: 0,15
e Giig: 0,10

o Savj Siivesi: 0,10

o Huzlanma: 0,10

*  Eneryi Titketimi: 0,10

*  Fiynt: 0,20

Bu agwhklar, her kritevin inemini Tiivkiye deki siiviis kosullars, elektvikli
arag altyapiss ve kullanicr tercibleving goz ondinde bulundurarak belivienmistir.
Bu agwliklar: kullanavak alternatif avaglare ok kriterli kavar verme yontemleri

ile degevlendivebilivsiniz. Hangi modelleri diisiindiigiiniizii belivtivseniz, birlikte
karsilastirma yapabiliviz.”

Yontemler tarafindan  belirlenen  kriter  agirliklar:  kullanilarak,
alternatif elektrikli SUV modellerinin siralamast TOPSIS yontemi ile
gergeklestirilmigtir. TOPSIS yontemi, alternatifleri en iyi ve en kotii ¢oziime
olan mesafelerine gore siraladigl i¢in, yapay zekd sohbet robotlar1 ve
geleneksel yontemler tarafindan belirlenen agirhiklarin karar verme siirecine
etkisi kargilagtirilmistir. Elde edilen TOPSIS puanlart ve siralamalar Tablo
4de verilmistir.
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Tablo 4. Modellerin Yontem Agwiiklar: Kullandmas TOPSIS Swalama(S) ve

Puanlar: (P)
TOPSIS- | TOPSIS- | TOPSIS- | TOPSIS- | TOPSIS- | TOPSIS-
Modeller | CRITIC | LBWA |CHATGPT| GEMINI |COPILOT| YZ ORT
s »|s P|s Pp|s P|S P|s P
TOGG-
Tiox | 1 072] 1 077| 1 072[ 1 070[ 1 071| 1 071
TESLA-
Moddy | 4 053] 5 057| 5 039 7 036 5 046 5 039
KG
> 2 062 2 069 2 071 2 065 2 071 2 069
Mobility
Bl\gv' 6 038 6 028 7 033 5 040| 6 031 7 035
Mercedes- | 581 7 023| 6 036 6 037| 7 028 6 035
EQB
MINT- 5 053] 4 059 4 045| 4 041| 4 048] 4 044
Count.
MG- 3 056 3 0,63 3 048] 3 043| 3 052 3 048
ZS EV b] b bl bl bl b]

Tablo 4’e gore tiim yontemlerin kriter agirliklar: kullanilarak hesaplanan
alternatif model TOGG-T10X olarak
bulunmugtur. Bu sonu¢ TOGG markasinin Tiirkiye satig sayilarinda ilk

TOPSIS

siralamasinda

birinci

sirada yer almasiyla da uyusmaktadir. Tiim siralamalarin benzerliklerinin
kargilastirilmasi igin yontemlerin arasindaki sira korelasyonlar1 hesaplanmig
ve Tablo 5 de verilmistir.

Tablo 5. Yontem Agwirklars Kullanimis TOPSIS Swalamalary Avasmdnaki Tliskiler

TOPSIS-
CRITIC

TOPSIS-
LBWA

TOPSIS-
CHATGPT

TOPSIS-
GEMINI
TOPSIS-

COPILOT

TOPSIS-
YZ_ORT

TOPSIS-
CRITIC

1

TOPSIS-

0,964

TOPSIS-

0,929

0,964

1,000

TOPSIS-  TOPSIS-  TOPSIS-
LBWA CHATGPT GEMINi COPILOT YZ ORT

0,929 0,786 0,964

0,964 0,893 1,000

1 0,857 0,964

1 0,893

0,857

0,964
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Tablo 5% gore, geleneksel yontemler (CRITIC ve LBWA) ile yapay zeka
sohbet robotlar1 (ChatGPT, Gemini, Copilot) tarafindan belirlenen agirliklar
kullanilarak elde edilen TOPSIS siralamalarinin yiiksek oranda benzerlik
gosterdigi goriilmektedir. Ayrica LBWA yontemi ile yapay zeka sohbet
robotlarindaneldeedilenortalamaagirhiklar (YZ_ORT) arasindakikorelasyon
da 0,964 seviyesindedir. Bu durum, yapay zeka tabanh yontemlerin siibjektif
degerlendirme yontemleriyle benzer sonuglar verebildigini gostermektedir.

5. Sonug

Bu galigmada, yapay zeka sohbet robotlarinin (ChatGPT, Gemini, Copilot)
CKKYV siireglerindeki etkinligi incelenmis ve elde edilen sonuglar geleneksel
kriter agirliklandirma yontemleri (CRITIC ve LBWA) ile karsilagtirilmistir.
Tiirkiye’de 2024 yilinin ilk on ayinda en ¢ok satan elektrikli SUV modelleri
tizerinden gergeklestirilen analizde, belirlenen kriterlere gore alternatifler
siralanmug ve farkli yontemlerin sonuglar tizerindeki etkisi degerlendirilmistir.
Yapay zeka tabanli yontemlerin CKKYV siireglerine entegre edilmesi, karar
destek sistemlerinde yeni bir perspektif sunarken, yontemin avantajlar1 ve
siurliliklart da ¢aligmada tartigilmistir.

Yapay zeka sohbet robotlarinin CKKYV  siireglerinde  kullanimu,
bazi 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bu sistemler biiyiik veri setlerini
igleyerek hizli analiz yapabilmekte, karar vericilere objektit ve veri odakli
oneriler sunabilmektedir. Ayrica, insan uzmanlardan bagimsiz olarak 7/24
erigilebilir olmalar1 ve ¢ok gesitli kriterleri dikkate alarak alternatif ¢dziimler
tiretebilmeleri, karar verme siireglerinde esneklik saglamaktadir. Ancak,
yapay zeka tabanli sistemlerin belirli kisitlar1 da bulunmaktadir. Modelin
egitildigi veri kiimesi ve algoritmik yap1 nedeniyle bazi durumlarda 6nyargili
veya baglamsal olarak yetersiz sonuglar iiretebilme ihtimali vardir. Ayrica,
seffaflik eksikligi ve karar mekanizmalarinin tam olarak anlagilamamasi,
geleneksel yontemlerle kargilagtirildiginda  giivenilirlik  agisindan  soru
isaretleri dogurabilmektedir.

Caligmadakullanilan CRITIC ve LBW A yontemleriyle kargilagtirildiginda,
yapay zekd sohbet robotlarinin belirledigi kriter agirhiklarinin  belirli
benzerlikler gosterdigi goriilmiistiir. Nitekim, farkli agirhklar kullanilarak
yapilan TOPSIS siralamalarinda da klasik yontemler ile yapay zeka sohbet
robotlar1 arasinda ytiksek diizeyde benzerlik tespit edilmistir.

Tiim yontemlerle elde edilen alternatif siralamalar kargilagtirildiginda,
TOGGT10X modelinin en iyi alternatif olarak 6ne ¢iktigr gortilmiigtiir.
Yapay zekd sohbet robotlart ve geleneksel CKKV yontemleriyle yapilan
analizlerde, TOGG-T10X’in menzil, batarya kapasitesi ve fiyat-performans
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dengesi agisindan diger modellere gore daha avantajli oldugu ortaya
¢tkmugtir. Bu bulgu, yapay zeka tabanli yontemlerin karar destek siireglerinde
kullanilabilirligini gostermektedir.

Sonug olarak, yapay zeka sohbet robotlarin CKKV siireglerine
entegrasyonu, hizli ve dinamik analizler saglayarak karar verme siireglerini
destekleyebilir. Ancak, modelin giivenilirligi ve seffafligi konularinda bazi
kisitlarin oldugu unutulmamalidir. Gelecekte, yapay zeka tabanli karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi ve daha agiklanabilir hale getirilmesi, bu
teknolojinin ¢ok kriterli karar verme siire¢lerinde daha yaygin ve etkin bir
sekilde kullanilmasini saglayabilir.
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Bolim 2

ENTEGRE LOPCOW-APLOCO Yontemleriyle
Elektrikli Otomobil Se¢imi Problemi

Mehmet Akif Kara!

Ozet

Enerji verimliliginin saglanmasi, ekolojik krize karsi miicadele gibi bir ¢ok
nedenden dolay1 elektrikli araglar hizla yayginlagmaktadir. Farkli otomobil
firmalarinin Grettigi bu araglar tiiketiciler i¢in bir segim problemi ortaya
cikarmaktadir. Bugaligmadaliteratiirde ilkkez kullanilan LOPCOW-APLOCO
entegre cok kriterli karar verme yontemleriyle 6 alternatif elektrikli arag¢ 8
farkli kriter kullanilarak siralanmaktadir. Kriterlerin agirliklandirilmasinda
objektif bir yontem olan LOPCOW yoéntemi kullamlmugtir. Segim problemi
i¢in ise APLOCO yontemi kullanilmistir. Calisma sonucunda kriterler 6nem
sirasina gore; fiyat, hizlanma, enerji tiiketimi, agirlik, azami hiz, menzil, motor

giicii ve tork olarak bulunmustur. Se¢im probleminin ¢6ziimii sonrasinda ise
elektrikli araglar A2, Al, A3,A6, A5, A4 seklinde siralanmaktadir.

1. Giris

Cok kriterli karar verme yontemleri (CKKV), giderek karmagiklagan
ve zorlagan, stratejik 6neme sahip karar problemlerinin ¢oziimlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu tiir yontemler, genel itibariyle karar vericilerin farkli
ve gelisen hedefleri dikkate almasi gereken durumlarda tercih edilmektedir.
Birden fazla alternatif ve kriterin oldugu bu problemlerin sistematik ve
mantiklt bir sekilde ¢oziilmesi gereklidir. CKKV, yoneylem aragtirmasi ve
yonetim bilimi alanlarinin bir alt dali olarak, karar teorisi ve karar analizinin
en yaygin kullanilan yontemlerinden birisidir (Atan ve Yilmaz, 2020). Bu
baglamda; yatirim kararlari, stratejik planlama, se¢im problemleri, ¢evresel
degerlendirmeler gibi farkli konularda, iktisat, igletme, saglik, miihendislik
gibi farkl bilim alanlarinda kullanilmaktadir.

1 Dr.Ogr.Uyesi, Giresun Universitesi [IBF Iglerme Bolimii Sayisal Yontemler ABD,
akifkara28 @gmail.com, ORCID: 0000-0003-4308-9933.
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Bu agidan degerlendirdigimizde 6zellikle teknolojinin geligimi ile birlikte
doganin siirdiiriilebilirliginin uyumunun saglanmas: elzem bir ihtiyag haline
gelmistir. Ozellikle artan kiiresel niifus ve fosil yakitlarin hizla azalmast
nedeniyle karbondioksit emisyonlar1 yoluyla sera gazi iiretilmekte ve bu
kiiresel 1stnmaya neden olmaktadir. Sera gazi emisyonlarinin en biiyiik yiizdesi
de iklim degigikligine bu minvalde katkida bulunan ulagtirma sektoriinden
kaynaklanmaktadir (Vassileva ve Campillo, 2016). Dolaysi ile doganin
stirdiiriilebilirliginin saglanmasi i¢in dogaya zarar vermeyen enerji tiirlerinin
de kullanimmin yayginlagmasi beklenmekte ve buna iligkin ¢aligmalar
yuriitiilmektedir. Elektrikli ara¢ kullanimi da bu ¢abanin bir iiriinii olarak
degerlendirilebilir. Son 1 yilda farkli markalarin elektrikli arag tiretimlerinin
arttigini goz oniine aldigimizda satig rakamlarinin da bu minvalde arttigin
gorebilmekteyiz. Keza, elektrikli araglarin 2030 yilina kadar uluslararasi
pazarda binek otomobil satiglarinin %75’ini olugturmas: beklenmektedir
(Gtiler, 2024). Bu ¢aliygmada da piyasada satig1 yapilan elektrikli araglara
iligkin gesitli kriterler baglaminda bir se¢im problemi olusturulmakta ve
literatiire gorece yeni kazandirilan LOPCOW ve APLOCO yontemleriyle
¢oziimii gergeklestirilmektedir. Calisma da entegre LOPCOW-APLOCO

yontemleri literatiirde ilk kez kullanilmaktadur.

Caligmanin motivasyonunu gorece yeni bir pazar olan elektrikli arag
piyasasinin durumunu ortaya koymak ve muhtemel tiiketiciler igin kolaylik
saglayacak bir sonug elde etme fikriyati olusturmaktadir. Ayni1 zamanda
LOPCOW-APLOCO yontemlerinin entegre olarak ilk kez kullanilacak
olmasi da ikincil motivasyon igerisinde yer almaktadir.

Elektrikli arag segimine iligkin literatiirde ok az ¢aligma olmakla birlikte
genel olarak ara¢ segimine iliskin CKKV yontemlerinin uygulandigi
gok sayida galigma vardir. Gavcar ve Kara (2020) yaptiklar ¢aligmada 5
farkli kriter kullanmigtir. Caligmalarinda yontem olarak ENTROPI ve
TOPSIS yontemlerini kullanmis ve “batarya kapasitesi” en 6nemli kriter
olarak bulunmugtur. Caligmada 11 farkli arag modeli igin se¢im problemi
gergeklestirilmigtir. Sonar ve Kulkarni (2021) AHP ve MABAC yontemlerini
kullandiklart ¢aliymalarinda alti elektrikli arag se¢imi i¢in alti kriteri
agirhiklandirmigtir. Caligma sonucundan en 6nemli kriter “menzil” olarak
tespit edilmigtir. Oztayst vd. (2021) galismalarinda elektrikli arag segim
problemi icin KEMIRA yonteminin bir uzantisi olan Bulanik KEMIRA
(F-KEMIRA) yontemi ile 6 kriter ve 5 alternatif i¢eren bir karar modeli
olugturmustur. Caligmada kullanilan kriterlerden iigi maliyet {igii ise fayda
yonliidiir. Caloglu Biiyiikselcuk ve Tozan (2022) yaptiklart ¢aligmalarinda
elektrikli araglarin verimliligini CRITIC ve EATWIOS yontemlerini

kullanarak degerlendirmiglerdir. Calisma sonucunda enerji tiiketimi, fiyat
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ve arag agirligmin 6nemli faktorler oldugu belirlenmis ve Ingiliz marka bir
aracin en 1yi tercih edilebilir elektrikli ara¢ oldugu sonucuna ulagilmugtir.
Giiler (2024) yaptig1 aragtirmasinda elektrikli araglart BWM ve LOPCOW
yontemleriyle agirliklandirmakta ve kriterleri siralamaktadir. Ardindan Ortak
Agirhik Yontemi ile nihai kriter agirhiklarini elde etmistir. Caligmada kriterler
arasinda en onemlisi “batarya kapasitesi” olarak bulunmugtur. “Agirhik”
kriteri ise en 6nemsiz kriter olarak bulunmustur.

2. Metodoloji

Caliymanin bu boliimiinde kullanilan yontemlere iliskin matematiksel
adimlar, ¢aliymada kullanilan veri seti ve degiskenler hakkinda bilgi
verilecektir.

2.1. Yontemler

Caligmada kriterlerin agirliklandirilmasinda LOPCOW yontemi, elektrikli
otomobil se¢iminde ise APLOCO yontemi kullanilmig ve yontemlere iliskin
adimlara yer verilmistir.

2.1.1. LOPCOW Yontemi

LOPCOW vyontemi kriter agirliklandirma yontemleri arasinda yer
almaktadir. 2022 yilinda Ecer ve Pamucar (2022) tarafindan gelistirilmigtir.
LOPCOW yontemi objektif yani karar vericinin goriiglerine ihtiyag duymadan
kriter agirligini belirleyen bir yontemdir. Alternatiflerin negatif performans
degerlerinin dikkate alinmasi, kriter agirliklarinin belirlenmesinde 6nemli bir
rol oynamakta ve ¢ok sayida kriter ile alternatifin etkin bir gekilde analiz
edilmesini saglamaktadir (Biswas vd., 2022). LOPCOW yontemi, her bir
kriterin standart sapmasini hesaplamak igin, alternatif sayisina bagl olarak
logaritmik bir fonksiyon kullanarak yiizde degerlerini elde etmekte ve
boylece kriterlerin daha 6nemli ve daha az 6nemli olanlar arasindaki farklar:
daha uygun bir gekilde sunmaktadir.

Yontem 3 adimdan olugmaktadir. Ilk olarak; karar probleminin
belirlenmesi ve ¢oziimlenmesi i¢in 7 alternatif ve » kriterden olugan bir igsel
karar matrisi olusturulmaktadr.

1. advm: Normalize kavay matrisinin olusturulmas

min
o= "% fvda yonlii kriterler icin (1)
T —— ayda yonlii kriterler ig
J J
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max

X —x.
r, =————" maliyet yonlii kriterler i¢in (2)
y xmax _ xmtn

J J

2. adwm: : Her Kriter Igin Yiizdelik Degerierin PVij Matvisinin
Olusturulmas:

m. 2
zi:ﬁ'j

PV, =|In| =—"— 1100 (3)
O

3. adim: Objektif Agwhiklarm (Wj) Hesaplanmas

2.1.2. APLOCO Yontemi

APLOCO yontemi Bulut tarafindan 2018 yilinda gelistirilmistir.
Literatiirde  kompleks ag analizi alaninda  diigiim  agirhiklarinin
hesaplanmasinda ve merkezi metriklerin belirlenmesi (Findik ve Ozkaynak,
2019; Ozkaynak, 2020; Findik ve Ozkaynak, 2021), sosyal ag analizi
(Mishra vd., 2020) ve bulagic1 olmayan hastaliklarin risk alanlarina gore
karsilagtirilmasi (Bulut, 2024) alanlarinda kullanilmugtir. Yontem 5 adimdan
olugmaktadir.

Yontemin adimlart su sekildedir (Bulut, 2018);

Adum 1. Kavar Matvisinin olusturulmas

X X X1
X X X
21 22 2r
x,. . (5)
xrl xr2 xcr
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Advm 2: Baglangig noktasi kriter (SPC) degerlevinin hesaplanmas

max, (x,.j ) - x;. B, ,maksimum baslangi¢ noktasi degeriyse

jj b

g = . .. « . <6)
X, —min, (xl.j ) s B, ,minimum baslangi¢ noktasi degeriyse
max, (xl.j)+x11 o+ max, (xl.j)+xlr

= (7)
max, (xl.j ) +x, -+ max, (xl.j ) +x,
X, —min, (xl.j) e X, —min, (xij)

i = (8)
X,, —min, (xii) e X, —min, (xy.)

Advm 3: Logaritmik doniisiim (LC) matvisinin olusturulmas

1
In_=1 L =——+—— 9
n, =loge ve L, ln(pij)+2 9)
1 oo 1
In(A, +2) In(P, +2)
L,= : - : (10)
1 o 1
In(P, +2) In(P, +2)

Advm 4: Kriterlevin agwiliklars (WC) mn belivienmesi ve agrlikly logaritmik
dondisiim (WLC) matrisinin hesaplanmas:

wxl, o owxl,

w xl w xl

n""cl n"er
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Advm 5: En iyi alternatif (BA) in belivlenmesi

B, =max (T} ) (12)
B, :Z{ll,lz,...,ln} (13)
j=1
as, =Zn:{tl,t2,...,tn} (14)
J=1
as.
0 ="t 15
=3 (15)

2.2. Veri Seti ve Degiskenler

Caliymada kullamilan veri seti ara¢ markalarinin web sitelerinden elde
edilmigtir. Araglar segilirken SUV/JEEP segmentindeki benzer araglar
kullanilmigtir. Bu minvalde alti arag¢ se¢im problemine dahil edilmistir.
Caligmada kriter olarak; baglangig fiyati, azami hiz, motor giicii, hizlanma,
enerji titketimi, tork, agirlik ve menzil degiskenleri kullanilmigtir. Caliymada
kullanilan kriterlerin tanimlar1 agagidaki gibidir:

Baglangie Fiyat; Arag satin aliminda 6denecek ilk miktardir.

Azami Inz; Araglarin ulagabilecegi en yliksek hiz. Genellikle km/saat
(km/h) cinsinden ifade edilir ve aracin performansini gosterir.

Motor giicii; Elektrik motorunun sagladigr gii¢. Genellikle kilowatt
(kW) cinsinden olgiiliir. Motor giicli, aracin hizlanma kapasitesini ve genel
performansin etkiler.

Hizlanma; Aracin belirli bir siire iginde (genellikle 0°’dan 100 km/saat)
ulastigr hiz. Hizlanma siiresi, aracin dinamik performans: hakkinda bilgi
Verir.

Eneryji tiiketimi; Aracin belirli bir mesafe (genellikle 100 km) igin harcadig:
enerji miktart. KWh/100 km cinsinden ifade edilir ve ara¢ verimliligini
gosterir.

Tork; Motorun donerken ftrettigi kuvvet. Genellikle Nm (Newton
metre) cinsinden Olgiiliir. Tork, aracin hizlanma yetenegini ve yokuslarda
performansini etkiler.
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Agrhk; Aracin toplam agirhgi. Genellikle kg (kilogram) cinsinden ifade
edilir. Agirlik, aracin enerji tiikketimi ve performans: iizerinde dogrudan
etkilidir.

Menzil; Aragla bir sarjla kat edilebilecek maksimum mesafe. Genellikle
km (kilometre) cinsinden 6lgiiliir ve aracin kullanim alanini belirler.

Tablo 1’de ¢aligmada kullanilan veri setine yer verilmektedir.

Tablo 1. Veri Seti

Fiyat Azami Motor Hizlanma Enerji Tork Agirik  Menzil

(maliyet Hiz Giicii (Fayda  Tiketimi (fayda (maliyet (fayda
yonli)  (Fayda  (Fayda  yonlii) (maliyet  yonlii) yonlii) yonlii)
yonlii) yonlii) yonlii)
Al 1880000 175 207 8,1 18,6 339 1915 635
A2 4200000 200 487 3,7 21,2 860 2348 490
A3 1614000 162 156 8,8 14,6 255 1760 512
A4 1664000 167 204 7,8 16,2 255 2105 460
A5 1800000 185 218 7,8 16,7 350 2126 523
A6 1880000 150 204 9,6 15,6 320 1930 489
3. Bulgular

3.1. Kriter agirliklarinin belirlenmesi

Caliymada kullanilan kriterlerin agirhiklandirilmas:  i¢gin  LOPCOW
yontemi kullanilmaktadir. Tablo 1’de yer alan veri seti karar matrisi olarak
kullanilmugtir. Esitlik 1 ve Egitlik 2°de yer alan denklemler ile karar matrisi
normalize edilmistir. Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Normalize Edilmis Kavar Matrisi

Fiyat Azami Motor Hizlanma Enerji Tork Agirlik Menzil

(maliyet Hiz Giicii (Fayda  Tiiketimi (fayda (maliyet (fayda
yonlii) (Fayda  (Fayda  yonlii) (maliyet yonlii) yonlii) yonlii)
yonlii) yonlii) yonlii)
Al 0,897 0,5 0,154 0,745 0,393 0,138 0,736 1
A2 0 1 1 0 0 1 0 0,171
A3 1 0,24 0 0,864 1 0 1 0,297
A4 0,980 0,34 0,145 0,694 0,757 0 0,413 0
A5 0,928 0,7 0,187 0,694 0,681 0,157 0,377 0,36
A6 0,897 0 0,145 1 0,848 0,107 0,710 0,165

Normalizasyon isleminin ardindan yiizde degerleri hesaplanmaktadir.
Tablo 3’de gosterilmektedir.
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Tablo 3. Novrmalizasyon Islemi Sonvasi Yiizde Degjerleri

Kriterler Fiyat Azami Motor Hizlanma Enerji Tork Agirlik  Menzil)
Hiz Giicii Tiketimi

Yiizde
degerleri 259,03 216,18 159,78 255,74 241,15 141,52 234,36 185,93

Son olarak egitlik 4 kullanilarak kriter agirliklar1 hesaplanmaktadir. Tablo
4de gosterilmektedir.

Tablo 4. Kriter Agwlikiar:

Kriterler Fiyat ~ Azami Motor Hizlanma  Enerji Tork  Agirlik Menzil)
Hiz Giicii Tiiketimi

Kriter
agirhiklar: 0,152 0,127 0,094 0,150 0,142 0,083 0,138 0,109

Kriter agirhiklart sirasiyla; fiyat, hizlanma, enerji tiiketimi, agirlik, azami
hiz, menzil, motor giicii ve tork olarak bulunmugtur.
3.2. Se¢im probleminin ¢oziilmesi

Tablo I’de yer alan veri seti karar matrisi olarak kullanilmugtir. Esitlik
6, esitlik 7 ve esitlik 8 kullamlarak baglangic noktasi kriter degerleri
hesaplanmugtir. Tablo’da gosterilmektedir.

Tablo 5. Baslangig Noktasi Kriter Degerleri

Al A2 A3 A4 A5 A6
Cl 2320000,00 0,00  2586000,00 2536000,00 2400000,00 2320000,00
C2 25,00 0,00 38,00 33,00 15,00 50,00
C3 51,00 331,00 0,00 48,00 62,00 48,00
c4 1,50 5,90 0,80 1,80 1,80 0,00
C5 2,60 0,00 6,60 5,00 4,50 5,60
C6 521,00 0,00 605,00 605,00 510,00 540,00
C7 433,00 0,00 588,00 243,00 222,00 418,00
C8 0,00 145,00 123,00 175,00 112,00 146,00

Esitlik 9 ve esitlik 10 kullamilarak logaritmik doniigiim matrisi
hesaplanmaktadir Tablo 6°’da gosterilmektedir.
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Tablo 6. Logaritmik doniisiim matrisinin hesaplanmast

Al A2 A3 A4 A5 A6
Cl 0,07 1,44 0,07 0,07 0,07 0,07
C2 0,30 1,44 027 0,28 0,35 0,25
C3 0,25 0,17 1,44 0,26 0,24 0,26
c4 0,80 0,48 0,97 0,75 0,75 1,44
c5 0,66 1,44 0,46 0,51 0,53 0,49
C6 0,16 1,44 0,16 0,16 0,16 0,16
c7 0,16 1,44 0,16 0,18 0,18 0,17
Cs8 1,44 0,20 0,21 0,19 0,21 0,20

Agirlikli logaritmik dontigiim matrisinin hesaplanmas igin esitlik 11

kullanilmaktadir.
Tablo 7. Agwlikls logaritmik dondisiim matrisi
Al A2 A3 A4 A5 A6
Cl 0,010 0,221 0,010 0,010 0,010 0,010
Cc2 0,039 0,185 0,035 0,036 0,045 0,032
C3 0,024 0,016 0,136 0,024 0,023 0,024
C4 0,120 0,073 0,146 0,112 0,112 0,216
C5 0,093 0,205 0,066 0,073 0,076 0,070
Co6 0,013 0,120 0,013 0,013 0,013 0,013
Cc7 0,023 0,199 0,022 0,025 0,026 0,023
C8 0,157 0,022 0,023 0,021 0,023 0,022

Daha sonra ise en iyi alternatif belirlenmektedir. Tablo 8, Tablo 9 ve
Grafik 1’de gosterilmektedir.

Tablo 8. En iyi alternatifin belivienmesi

Bj Alternatifler asi

Cl1 0,221 Al 0,479
Cc2 0,185 A2 1,040
C3 0,136 A3 0,450
C4 0,216 A4 0,315
C5 0,205 A5 0,328
Co6 0,120 A6 0,411
Cc7 0,199

C8 0,157

Bsj 1,438
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Tablo 9. 0 Skoviarmin Hesaplanmas: Tablosu

Alternatif 0 Skorlar1 O Skor Siralamasi
Al 1,443 0,333
A2 1,443 0,723
A3 1,443 0,313
A4 1,443 0,219
A5 1,443 0,228
A6 1,443 0,286

Grafik 1. 0 Skorlarmwm Gostevilmesi

2.000 0 Scores

1,500

1,000 0,723

0,500 L~ Q3L3I (0310 (0228 0286
0,000

Al A2 A3 A4 A5 A6

——PBs) —0 Scores

APLOCO yontemi ile yapilan siralama sonucunda A2, Al, A3,A6, A5,
A4 seklindedir.

4. Sonug ve Tartigma

CKKYV yontemleri segim, temin, siralama vb. konularda yaganan
muhtemel sorunlari en aza indirmek ve problemin ¢6ziimiinii matematiksel
adimlar kullanarak ¢6zen yaklagimlardir. Hem uygulayicilar hem de paydaglar
agisindan bu tiir karar problemlerini kolaylagtiran yontemlerdir.

Bu ¢aligmada ilk kez LOPCOW-APLOCO yontemleri entegre olarak
kullanilmugtir. Elektrikli ara¢ se¢im problemine uygulanan bu yontemler
optimum sonuca ulagilmaya caligilmigtir. Her iki yonteminde farklh
problemlerde kullamldig: bilinmektedir.

Cahiymada kriter olarak fiyat, azami hiz, motor giicii, hizlanma, enerji
titketimi, tork, agirlik ve menzil olarak belirlenmistir. Ayrica, alternatif olarak
6 farkli elektrikli ara¢ kullanilmistir. LOPCOW yontemi ile yapilan kriter
agirliklandirma sonucunda; kriter agirhiklar sirasiyla; fiyat, hizlanma, enerji
titketimi, agirhik, azami hiz, menzil, motor giicti ve tork olarak bulunmustur.
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Literatiir ile kargilagtirildiginda ise kriterlerin agirhk siralamalari farklidir.
Gavcar ve Kara (2020) ¢aliymasinda batarya kapasitesi, Sonar ve Kulkari
(2021) galiymasinda menzil, Caloglu Biiyiikselguk ve Tozan (2022) menzil,
Giiler (2024) ise batarya kapasitesi kriterlerini en 6nemli kriter olarak
degerlendirmistir. Agirhiklarin farkli ¢ikmasi veri seti, kullanilan yontem
gibi nedenlere dayanmaktadir. APLOCO yontemi yapilan segim iglemi
sonrasinda ise sirastyla A2, Al, A3,A6, A5, A4 seklindedir. Kriter agirliklar
siralama iizerinde dogrudan etkilidir. Fiyat kriterinin agirlig1 en yiiksek kriter
olmas1 nedeniyle A2 alternatifinin ilk sirada olmasinda etkilidir.
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Ozet

Depresyon, iiniversite grencileri arasinda yaygin olarak goriilen ve akademik
bagariy1, sosyal iligkileri ve genel yasam kalitesini olumsuz etkileyen bir ruh
saghgr sorunudur. Bu ¢aliymada, farkli makine 6grenmesi algoritmalarin
kullanarak {iniversite Ogrencilerinin depresyon durumunu tahmin etmek
amaglanmugtir. Aragtirmada bagimh degisken olarak depresyon durumu (var/
yok) ele alinmig ve bagimsiz degiskenler olarak yas, cinsiyet, not ortalamasi,
uyku siiresi, meslek, akademik baski, ¢aligma memnuniyeti, iy memnuniyeti,
beslenme aligkanliklar1 gibi degiskenler kullanilmugtir.

Calismada, Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (Neural
Networks), Lojistik Regresyon, k-En Yakin Komsu (kNN) ve Gradient
Boosting algoritmalar1 kullanilarak depresyon tahmini ger¢eklestirilmistir.
Sonuglar, Lojistik Regresyon ve SVM modellerinin en iyi genelleme
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Ote yandan, Yapay Sinir Aglart
ve Gradient Boosting algoritmalarinin egitim verisinde yiiksek performans
sergiledigi ancak test verisinde asir1 6grenme (overfitting) nedeniyle basarinin
diistiigli  belirlenmigtir. Bu ¢aliyma, makine Ogrenmesi yontemleriyle
iiniversite 6grencilerinde depresyon tahminine yonelik yeni bir bakis agist
sunmakta ve 6grenci ruh saghgini iyilestirmeye yonelik veri odakl yaklagimlar
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir.

1 Dr. Ogr. Uyesi, Amasya Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Egitim Bilimleri Boliimii, h.aykut.
karaboga@amasya.edu.tr, ORCID: 0000-0001-8877-3267

2 Arg. Gor. Dr, Istanbul Medeniyet Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi,
Istatistik Boliimii, abdulkadir.keskin@medeniyet.edu.tr, ORCID: 0000-0002-4795-1028
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1. Girig

Genglerde depresyon hayat kalitesini diigiiren ve genglerin gelecek
planlarini alt iist edebilen bir sorundur. Okul hayatlar1 devam eden
bireylerde akademik basarilar1 diigmekte, kaygi diizeyleri artmakta ve yagam
tarzlar1 olan genel aligkanliklart nedeniyle sosyal aliskanliklar1 ve genel refah
diizeyleri depresyon nedeniyle bozulmaktadir (Astafeva vd., 2024; Gillooly
vd., 2024). Ozellikle egitimlerinde ilerlemeler kaydetmis ve galisma hayatina
yakin olan iiniversite 6grencileri arasinda depresyon daha yaygin bir ruh
saghg1 sorunudur. Universite doneminde geng yetiskinlik ¢aginda bulunan
ogrenciler hayatlarinin en 6nemli doneminde akademik ve sosyal baskilarla
karg1 karstya kalmaktadir. Bu da akademik olarak tatmin olmamalarina ve
baski hissetmelerine neden olmaktadir (Mirhosseini vd., 2021). Hissedilen
baskilar, ogrencilerin psikolojik sagliklar1 tizerinde olumsuz etkilere yol
agabilmektedir. Bu durum depresyonun iiniversite 6grencileri arasinda daha
yaygin bir sorun olarak ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir (Ibrahim vd.,
2013; Trigueros vd., 2020). Problemi ¢6zmek veya onerilerde bulunabilmek
igin depresyonuna katkida bulunan faktorleri belirlemek ve erken miidahale
stratejileri tasarlamak bu alandaki en degerli ¢aligmalardandir.

Depresyonu etkin bigimde tahmin ederek dogru zamanda miidahalelerde
bulunmak, belirtilen bu problemlerin erkenden ¢6ziime kavugturulmasini
saglayabilecektir. Her ne kadar kisilerle birebir goriigtilerek ya da gesitli
anketler yoluyla depresyonu tespit etmeye ¢aligan geleneksel yontemler hala
etkin olsa da erisilebilirlik sorunlari ve yanit yanlilig1 gibi sorunlar nedeniyle
siurh bagar1 gosterebilmektedir (Ibrahim vd., 2013; Pedrelli vd., 2015).
Yapay zeka ve veri bilimindeki geligmeler makine 6grenmesi yontemlerinin
depresyon riski tagiyan kigileri belirlemek veya depresyondaki kisileri
tahmin etmek i¢in giiglii altyapr saglamaktadir. Ele alinan biiyiik 6l¢ekli veri
kiimelerinden yararlanarak sosyolojik, akademik, psikolojik ve demogratik
faktorler yardimiyla makine 6grenmesi modelleri zihinsel saglik sorunlari
yagayan Ogrenciler igin erken teshis ve kigisellestirilmis yardim onerileri
saglayabilir (Shatte vd., 2019; He, 2024).

Makine Ogrenmesi, klasik yontemlerle ulagilmasi ve analizi zor olan
sosyal medya verileri, yapilan anketlerin sonuglar1 ve kisilerin sanal alemde
biraktiklar: dijital izler gibi gesitli kaynaklardan elde edilen verileri igleyerek
bireylerin ruhsal durumunu ve varsa depresyon varligini tahmin etme
potansiyeline sahiptir. Dijital veriler, anketlerle desteklenerek depresyonun
semptomlarinin zaman igindeki seyrini izlemeye de olanak tanir. Bu baglamda,
makine 6grenmesi algoritmalari, bireylerin ruh halini etkileyen ¢ok sayida
taktori dikkate alarak daha dogru ve zamaninda tahminler yapabilmektedir
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(Liu vd., 2024). Makine 6grenmesi algoritmalarinin kigilerin depresyon
tahmininde klasik degerlendirme yontemleri ile biitiinlestirilmesi, 6znelligi
en aza indirirken 6ngorii dogrulugunu artiran daha veri odakl bir yaklagima
olanak tanir. Béylece, depresyonun erken teshis edilmesi ve bireylere uygun
miidahalelerin uygulanmasi siirecinde makine 6grenmesi uygulamalari, ruh
saghg profesyonellerine 6nemli derecede yardimcr olabilir (He, 2024).

Bu ¢aligmada yag, cinsiyet, akademik performans, uyku siiresi, i§ ve
akademik baskilar, ¢aliyma memnuniyeti, beslenme aliskanliklar1 ve cografi
konum gibi bir dizi bagimsiz degiskene dayali olarak tiniversite 6grencilerinde
depresyon durumunu tahmin etmek igin makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilabilirligini aragtirmaktadir. Calismanin 6ncelikli amact 6grencileri
depresyonda veya degil seklinde ikili siniflandirmada farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin etkinligini degerlendirmektir. Bir diger amag ise model
performans degerlendirmesinin yaninda Ogrenci depresyonunu arttiran
faktorleri belirleyerek iiniversitelerin ve politika yapicilarin 6grencilere
yonelik baskilar1 azaltict miidahaleler gelistirmesine yardimer olabilmektir.

Caligma 5 boliimden olugmaktadir: ikinci boliimde 6grenciler arasindaki
depresyon tahmininde kullanilan makine 6grenmesi uygulamalariyla ilgili
literatiir incelemesi sunulmustur. Ugiincii boliimde veri 6n igleme, 6zellik
secimi ve model degerlendirmesi i¢in kullanilan metodolojik yaklagimlar
ayrintih  olarak  verilmistir. Dordiinci  boliimde makine 6grenmesi
modellerinin kargilagtirmali analiz sonuglari gosterilmigtir. Son olarak, beginci
boliimde elde edilen temel bulgulari, ¢alismanin sinirliliklar: ve gelecekteki
aragtirma onerileri tartigtmigtir.

2. Literatiir Incelemesi

Depresyon, diinya genelinde hemen hemen 280 milyon kisiyi etkileyen
zorlu bir ruhsal hastaliktir (Diinya Saglik Orgiitii, 2021). Genel olarak her
yagtan insanda goriilebilse de iiniversite Ogrencileri arasinda depresyon
oranlar1 finansal ve akademik baskilar ve sosyal beklentiler nedeniyle gok
daha yiiksektir (Hunt ve Eisenberg, 2010; Assari, 2018). Universite
ogrencilerinin %34,5°1 stres belirtileri gosterirken %23,6 ile %18,4 arasi
ogrenciler kaygi ve depresyon belirtileri gostermektedir. Bu durum genel
olarak aile iligkileri, iniversiteye uyum zorlugu ve bagimsiz problem ¢6zme
becerisinin yeterliligi gibi faktorlerle iligkili oldugu belirtilmistir (Ramon-
Arbués vd., 2020).

Caligmalar, yagin, cinsiyetin, uyku diizenlerinin, akademik stresin ve
is-yasam dengesinin 6grencilerin ruh saghgini 6nemli olgiide etkiledigini
gostermigstir (Beiter vd., 2015). Ayrica, 6grencilerin gelecege dair kaygilari, ig
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yagamina hazirlik siiregleri ve ailelerin onlara kars: tutumlari gibi faktorler de
depresyon belirtileri tizerinde etkili olmaktadir (Ozen vd., 2010). Ergenlikten
geng yetiskinlik donemine gegen {iiniversiteli bireyler bulunduklar: farkl
ortamlardan otiirli sosyal, ekonomik, biyolojik ve psikolojik faktorlerin
degisimi nedeniyle ruhsal hastaliklara karst duyarlilik yasarlar (Eisenberg vd.,
2013). Bu durum iiniversite 6grencilerinin genel niifusa gore daha yiiksek
bir depresyon riski tagidigini gostermektedir (Ibrahim vd., 2013).

Ruhsal sorunlarda 6nemli sosyo-demografik faktorlerin yas, cinsiyet
ve ekonomik durum oldugu soylenebilir. Geng 6grenciler bulunduklar
ortamlara uyum saglama konusunda yasadiklar1 zorluklar nedeniyle daha
biiyiik duygusal sikintilarla kargi kargiya kalirlar (Bayram ve Bilgel, 2008).
Depresyon yayginliginda kadinlar erkeklerden daha yiiksek oranda depresif
semptomlar gostermektedir (Piccinelli ve Wilkinson, 2000; Ceyhan ve
Ceyhan, 2011). Biyolojik, sosyal ve kiiltiirel faktorler bu farkhiliga katkida
bulunur; ¢iinkii kadinlar genellikle duygusal sikintiy1 ifade etme ve yardim
arama olasiliklar1 daha yiiksekken, erkekler toplumsal beklentiler nedeniyle
semptomlari eksik bildirebilir (Hyde vd., 2008). Bu yoniiyle erkek 6grenciler,
kadin 6grencilere gore daha yiiksek yalnizlik ve depresyon seviyelerine
sahiptir. Clinkii depresyonun nedeniyle yalmizlagan ogrencilerin sosyal
etkilesimleri olumsuz etkilenmekte ve destek alabilecekleri sosyal destek

aglar1 zayiflayacaktir (Ceyhan ve Ceyhan, 2011).

Ogrencinin yagadigi bolgenin cevresel, sosyoekonomik ve kiiltiirel
faktorleri de ruh saghgini olumsuz yonde etkileyebilir. Calismalar, kentsel
ogrencilerin genellikle daha yiiksek akademik stres ve rekabet yasadigini,
kirsal 6grencilerin ise sosyal izolasyon ve daha az ruh saghg: kaynagiyla
miicadele edebilecegini gostermektedir. Ayrica {iniversite 6grencilerinin
kargilagtig1 ekonomik zorluklarin ruh saghg: tizerindeki olumsuz etkileri

ortaya koyulmaktadir (Lund vd., 2010; Shao vd., 2020).

Akademik performans genellikle zihinsel refahla iligkilendirilir ve hem
yiiksek hem de diigiik bagar1 gosterenler depresyon riski altindadir. Diistik
not ortalamalarina sahip ogrenciler 6z saygi sorunlar1 ve akademik baski
yasayabilirken, yiiksek bagar1 gosterenler mitkemmeliyetgilik ve titkenmiglikle
miicadele edebilir. Derse uyum ve bagar kaygilari ile miicadele 6grencilerin
ruh saglig: lizerinde 6nemli derecede olumsuz etki gostermektedir. (Ozen
vd., 2009). Aragtirmalar, akademik bagarisizlik yagayan oOgrencilerin
akranlarina kiyasla depresif semptomlar gelistirme olasiliginin iki kat daha
fazla oldugunu gostermektedir (Andrews ve Wilding, 2004).

Is ve akademik hayati dengelemek, 6zellikle ders yiikiiyle birlikte yari
zamanli igleri de idare eden tiniversite 6grencileri igin 6nemli bir stres kaynagi
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olabilir (Arastaman vd., 2020). Is baskis1 artan stres ve azalan akademik
performansla iligkilidir ve bu da bitkinlige ve zihinsel saglikta diigiige yol agar
(Glozier, 2002). Benzer sekilde, genellikle siki teslim tarihleri, performans
beklentileri ve basarisizlik korkusundan kaynaklanan akademik baski, 6grenci
depresyonunun 6nde gelen bir 6ngoriiciisiidiir (Arslan vd., 2009).

Bir 6grencinin ¢aligmalarindan ve iginden duydugu memnuniyet diizeyi,
zihinsel saghgini onemli Olglide etkiler. Akademik yasamdan duyulan
memnuniyetsizlik strese ve depresif semptomlara yol agabilir (Hysaj vd.,
2018). Ayni sekilde, ¢aligan Ogrenciler arasinda iy memnuniyetsizligi stresi
artirabilir, genel yagam memnuniyetini azaltabilir ve depresyon riskini
artirabilir (Arastaman vd., 2020; Méndez vd., 2020; Satuf vd., 2018).

Uyku yoksunlugu, ogrenciler arasinda ruh sagligi sorunlarmna en sik
katkida bulunan etkenlerden biridir. Aragtirmalar, gecede alti saatten az
uyuyan ogrencilerin depresyon ve anksiyete semptomlar1 yagama olasiiginin
daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Lund vd., 2010). Koti uyku
kalitesi, diizensiz uyku saatleri ve yatmadan 6nce agir1 ekran siiresi de artan
depresif semptomlarla baglantihdir (Baglioni vd., 2011; Musliner vd., 2016;
Zhang vd., 2018). Beslenme kogullar1 da 6grencilerin ruh saghginda kritik
bir rol oynamaktadir. Bilingsizce tiiketilen iglenmis gidalar ve seker agisindan
zengin diyetler daha yiiksek depresyon oranlariyla iliskilendirilir (Jacka vd.,
2010; Ozenoglu, 2018). Ogun atlama veya agir1 kafein ve fast food titketme
gibi sagliksiz beslenme aligkanliklart olan 6grenciler, ruh saghig: sorunlari
agisindan daha biiytik risk altindadir (O’Neil vd., 2014; Tokpunar, 2024).

Tiim bu degiskenler ve durumlar depresyon ve ruh saghgi sorunlari ile
ilgili ¢aligmalar1 daha kritik ve daha karmagik hale getirmektedir. Bu gibi
durumlarda 6nleyici miidahaleler yapabilmek i¢in tahmin yetenegi giiglii
modellere ihtiyag duyulmaktadir. Yapay zeka alanindaki gelismeler, makine
ogrenme teknikleri kullanilarak ruh saghgi bozukluklar: igin giiglii tahmin
modellerinin gelistirilmesini kolaylagtirmigtir (Thieme vd., 2020; Ahmed
vd., 2020). Ruh saghg: caligmalarinda makine 0grenmesi uygulamalari,
metin analizi (Baminiwatta, 2022), sosyal medya aktivitesi (Villegas ve
Martinez, 2022), giyilebilir cihazlar (Williamson vd., 2024) ve anket tabanl
veri kiimeleri (Ferrari vd., 2018; Karam vd., 2014) gibi yaklagimlarla
kullanilabilir (D’Ambrosio vd., 2023).

Smuflandirma gorevleri igin en basit ancak etkili yontemlerden biri olan
lojistik regresyon, yorumlanabilir olmasi ve verimliligi nedeniyle depresyon
tahmini igin kullanilabilir. Ayrica SVM modelleri, yiiksek boyutlu verilerdeki
saglamliklar1 nedeniyle depresyon tespitinde kullanilabilir. Arastirmalar,
anket ve klinik veriler iizerinde egitilen SVM modellerinin yiiksek dogruluk
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orani ile ¢aligabildigini gostermektedir (Shatte vd., 2019). Cok katmanh
algilayicillar (MLP) gibi modeller de yiiksek dogruluk sunmasina ragmen
kara kutu sayilan yontemlerdir (Feng vd., 2019). Ayrica k-En Yakin Komgu
(kKNN) ve Gradient Boosting algoritmalar1 da klasik makine 6grenmesi
yontemlerinin etkin yaklagimlarindandir. Bu yontemler ile depresyonda olan
ve olmayan bireylerin tahmin basarisi irdelenerek ruh saghgi aragtirmalarinda
bu yontemlerin kullanilabilirligi aragtirilacaktir.

3. Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, Kaggle platformundan alinmig olup
1500 bireyin demografik, akademik ve psikolojik 6zelliklerini igermektedir
(Shamim, 2024). Veri setinin bagimli degiskeni “Depresyon” olup,
bireylerin depresyon durumlarii (1 = depresyon var, 0 = depresyon yok)
olarak siniflandirmaktadir. Depresyon degiskeninin dagilimina bakildiginda,
bireylerin %58,6’s1nin depresyon belirtileri gosterdigi gozlemlenmistir. Bu
durum, veri setinde depresyonda olan bireylerin, olmayanlara kiyasla daha
tazla oldugunu gostermektedir.

Bagimsiz degiskenler bireylerin demografik, akademik, psikolojik ve
sosyal Ozelliklerini kapsamaktadir. Yag (Age) degigkeni siirekli bir degigken
olup, veri setindeki bireylerin yas ortalamasi 25,74 olarak hesaplanmistir. Bu
deger, orneklemdeki bireylerin gogunlukla geng yetiskinlerden olugtugunu
gostermektedir. Akademik baski (Academic Pressure) degigkeninin ortalama
degeri 3,16 olup, bu da bireylerin akademik sorumluluklarini orta diizeyde
stres verici olarak algiladiklarini gostermektedir. Benzer gekilde, bireylerin
tinansal stres (Financial Stress) diizeyi ortalama 3,10 olup, birgok bireyin
finansal sikintilar yagadigini gostermektedir.

Akademik basar1 agisindan degerlendirildiginde, bireylerin Genel Not
Ortalamas1 (CGPA) 7,69 olup, en diisiik not 5,06 ve en yiiksek not 10°dur.
Caligma stiresi agisindan bakildiginda, bireylerin giinliik ortalama galiyma
stiresi 7,14 saat olarak belirlenmistir. Ancak bireyler arasinda genig bir
dagilm bulunmaktadir; bazi bireyler hi¢ ders ¢aliymazken, bazilar1 giinde
12 saate kadar galiymaktadir. Calisma memnuniyeti (Study Satisfaction)
ortalama 2,91 olup, bireylerin akademik ¢aligmalarindan tam anlamiyla
tatmin olmadiklarini gostermektedir.

Psikolojik faktorler arasinda bireylerin uyku diizenleri 6nemli bir yer
tutmaktadir. Uyku siiresi (Sleep Duration) kategorik bir degisken olup,
bireylerin %29,4’i glinde 5 saatten azuyudugunu belirtmigtir. Budaakademik
ve psikolojik baskilarin uyku siiresini kisaltabilecegini diistindiirmektedir.
Beslenme aligkanliklar1 (Dietary Habits) agisindan bakildiginda, bireylerin
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%36,4’11 sagliksiz beslendigini belirtmigtir. Ruh saghgyla iliskili bir diger
onemli degisken olan intihar diiglincesi (Suicidal Thoughts) bireylerin
%063,1’inde gozlemlenmistir. Bu oldukga yiiksek bir oran olup, bireylerin
ruhsal 1y1 olug diizeylerinin diigiik olabilecegini gostermektedir.

Aile ge¢misi de bireylerin ruhsal saglhigini etkileyebilecek 6nemli
faktorlerden biridir. Ailede ruhsal hastalik ge¢migi (Family History of Mental
Illness) degiskeni incelendiginde, bireylerin %51,1’inin ailesinde herhangi
bir ruhsal hastalik ge¢misi olmadigini belirtmesi dikkat ¢ekicidir. Bu durum,
depresyonun sadece genetik faktorlerden degil, ¢evresel ve akademik
faktorlerden de etkilenebilecegini gostermektedir.

Tablo 1. Tanmmilayw: Istatistikler

Std En Sik
Degisken Tirii  Ortalama Min Medyan Max Mod Kategori
Sapma (%)

Yag (Age) Sayisal 25,740 4,880 18 25 42 - -
Akademik Baski
(Academic Pressure) Sayssal 3160 1,410 1 3 5 ) )
Genel Not Ortalamast
(CGPA) Sayisal 7,690 1460 5,060 7,800 10 - -
Calisma Memnuniyeti ) )
(Study Satisfaction) Sayisal 2910 1,350 1 3 5
Iy Memnuniyeti (Job ¢ 0 0002 0077 0 0 3 ; ;
Satisfaction)
Gahsma/Saadlerd (Work/ ¢ o1 7940 3740 0 8 12 ; ;
Study Hours) ’
Finansal Stres (Financial Savisal 3100 1460 1 3 5 ) )
Stress) ’
Depresyon (Bagimh—ye - cooorik - - 0 1 1 1 5860%
Degisken)
Cinsiyet (Gender) Kategorik - - - - - Erkek  54,20%
Uyku .Sur651 (Sleep Kategorik ) i ) ) _ Ssaatten 29.40%
Duration) az
Beslenme Aligkanliklart . B o
(Dictary Habits) Kategorik - - - - - Saghksiz  36,40%
Intihar Diigiincesi . o
(Suicidal Thoughts) Kategorik - - - - - Ever  63,10%
Ailede Ruhsal Hastalik
Gegmigi (Family . ) i ) ) ) : 0,
History of Mental Kategorik Hayir  51,10%
Tllness)

Bu ¢aligmada, 6grencilerin depresyon durumunu tahmin etmek amaciyla
denetimli makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmistir. Veri seti, bagiml
degisken olarak depresyon durumunu (1 = depresyon var, 0 = depresyon
yok) ve bagimsiz degiskenler olarak bireylerin demografik, akademik,
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psikolojik ve sosyal 6zelliklerini igermektedir. Yapilan ¢aligmanin akig semasi
Sekil 1‘de gosterilmektedir.

Feature Statistics

Sekil 1. Meveut Calwsma Igin Makine Ogrenimi Algoritmalarimm Akas Semas

Veri setindeki eksik gozlemler ve aykir1 degerler temizlenmis, kategorik
degiskenler one-hot encoding yontemi ile doniistiiriilmiis, sayisal degiskenler
ise Olgeklendirilmistir. Veri, %70 egitim ve %30 test olarak rastgele ikiye
ayrilmig ve smiflandirma modelleri bu veri seti iizerinde uygulanmugtir.
Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks),
Lojistik Regresyon (Logistic Regression), k-En Yakin Komgu (kNN)
ve Gradient Boosting algoritmalar1 kullanilarak tahminler yapilmustir.
Modellerin  performanslar1  dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1-skoru ve ROC-AUC metrigi ile degerlendirilmistir. Bu
caligma kapsaminda verilerin analizi orange programinin 3.38.1 versiyonuyla
gergeklestirilmigtir. Orange phyton tabanli agik kaynak {icretsiz veri analizi
programudir.
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Tablo 2. Kullanidan algovitmalarin ozellikler

Aglar1 (MLP)

- Ogrenmc Hizi: 0,3

- Momentum: 0,2

Algoritma Varsayilan Ozellikler/Parametreler | Notlar

- Kernel: RBF Veri élecklendi .
SVM TG 10 Veri ol¢eklendirmesi

- — onemlidir.
- Gamma: Otomatik (1/6zellik sayisi)
- Gizli Katman Sayst: 1
. - Noron Sayisi: Otomatik belirlenir Overfitting durumunda

Yapay Sinir

diizenleme (dropout, erken
durdurma vb.) gerekebilir.

- Maksimum Derinlik: 3

- Epoch: 500

- Regularizasyon: L2 ) lanabil
Lojistik TC: 1.0 Basit ve yorumlanabilir;
Re Sriimlevici: LBEGS lineer siniflandirmada

gresyon |- Gzlimleyici: etkilidir.

- Maksimum Iterasyon: 100

I-En Yal - k (Komsu Sayist): 5 Oellik dlceklends .
“en Yakn - Mesafe Olgiitii: Oklid e O seRecimest

Komsu - ozellikle 6nemlidir.

-Agirliklandirma: Egit agirlik
G, [t 10 T
Boosting grenme : 0, performans: biiyiik Olgtide

etkileyebilir.

Modeli tahmin etmek i¢in kullanilan beg algoritmaya ait genel 6zellikler
Tablo 2’ de gosterilmektedir. Bu tabloda, her bir algoritmanin varsayilan
ayarlart ve temel parametreleri detaylandirilmistir.  Ornegin, SVM
algoritmasi i¢in kullanilan RBF ¢ekirdek, C parametresi ve gamma degeri,
verinin dogrusal olmayan yapisini yakalayabilmek adina 6zenle segilmistir.
Ancak bu ayarlarin veri 6l¢eklendirmesi gibi 6n igleme adimlartyla birlikte
optimize edilmesi gerekmektedir. Neural Network (MLP) modelinde ise tek
katmanl gizli yapi, 6grenme hizi ve momentum gibi parametreler modelin
hizli 6grenmesini saglarken, egitim siirecinde asir1 6grenme (overfitting)
riskine karg1 dikkatle izlenmelidir. Lojistik Regresyon, L2 regularizasyonu ve
LBFGS ¢oziimleyicisiyle basit fakat giiglii bir yaklagim sunarak, 6zellikle lineer
siniflandirmada net ve yorumlanabilir sonuglar elde edilmesine olanak tanur.
k-En Yakin Komgu algoritmast, belirlenen komsu sayisi ve kullanilan mesafe
oOlciitii ile Ornekler arasindaki benzerlikleri degerlendirirken, ozelliklerin
uygun sekilde olgeklendirilmesinin 6nemine vurgu yapar. Son olarak,
Gradient Boosting algoritmasi, sinirl derinlik ve belirli bir 6grenme hizi
ile ¢oklu zayif tahmincileri birlestirerek giiglii bir siniflandirma performansi
hedefler; fakat hiperparametre ayarlarinin modelin genelleme kabiliyeti
tizerinde dogrudan etkisi oldugu unutulmamalidir. Bu 6zelliklerin her biri,
modelin tahmin performansini, 6grenme hizi, genelleme yetenegini ve agirt
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ogrenme riskini belirlemede 6nemli rol oynar. Dolayisiyla, her algoritmanin
ozellikleri ve varsayilan ayarlari, uygulanan veri setine ve probleme gore
dikkatlice degerlendirilmelidir.

3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performansi

Bu ¢aliymada, model performansini degerlendirmek igin beg temel 6lgiit
kullanilmugtir: siniflandirma dogrulugu (CA), F1 skoru, duyarlilik (recall),
kesinlik (precision) ve egri altindaki alan (AUC). AUC, ROC egrisi ile
iligkili olup, modelin duyarhlik ve 6zgiillitk dengesini ne kadar iyi sagladigini
gosterir. Degerin 1’e yaklagmasi, modelin yiiksek performans sergiledigini
gosterir. Smiflandirma dogrulugu (CA), dogru tahmin edilen 6rneklerin
toplam Ornek sayisina oranini verir. Ancak, veri setinde dengesizlik olmasi
durumunda tek bagina yeterli bir degerlendirme 6l¢litii olmayabilir. F1 skoru,
duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi saglayarak modelin genel bagarisini
Olger. Duyarlilik (recall), modelin pozitif simflar1 dogru sekilde tespit etme
oranint ifade ederken, kesinlik (precision), modelin pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir.

AUC (Area Under the Curve): AUC, ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisinin altinda kalan alandir ve modelin siniflandirma
performansini 6lger. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir. 1’e yakin degerler,
iyi bir siniflandirma performansini gosterir. AUC, ROC egrisinin altindaki
alan1 hesaplar. Matematiksel olarak belirli bir formiilii yoktur, ancak ROC
egrisinin hesaplanmasiyla elde edilir.

CA (Correct Accuracy) / Dogru Dogruluk: Dogru dogruluk, dogru
siiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Modelin genel
bagarisini gosterir ve agagida gosterildigi sekilde hesaplanir:

TP+TN
CA =
TP+TN+FP+FN (1)

F1-Score: F1 skoru, modelin hem dogruluk (precision) hem de duyarlilik
(recall) dengesi tizerinde yogunlagan bir metriktir. F1, precision ve recall'un
harmonik ortalamasidir. Ozellikle simflar arasindaki dengesizlik durumunda

kullanilir. Agagidaki sekilde ifade edilmektedir:

PrecisionxRecall (2)

F1=2X

Precision+Recall

Precision (Kesinlik): Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinden kag
tanesinin dogru oldugunu gosterir. Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin pozitit olanlara oranidir ve agagidaki sekilde hesaplanr:
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FP
FP+TN (3)

Precision =

Recall (Duyarlilik): Duyarlilik, gergek pozitiflerin kag¢ tanesinin dogru
bir gekilde tespit edildigini gosterir. Hassasiyet, gergek pozitif orneklerin
toplam pozitif orneklere oranidir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

TP
TP+FN (4)

Recall =

Bu formiiller, smflandirma modelinin performansini dlgmek igin
kullanilir ve her metrik modelin farkli yonlerini degerlendirmeye yardimci
olur. AUC, ROC egrisinin altinda kalan alan1 6l¢erken, CA siniflandirma
dogrulugunu gosterir. F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
arasindaki dengeyi saglar. Kesinlik ve duyarlilik, modelin pozitit ve negatif
tahminlerindeki dogrulugunu degerlendirir.

4. Bulgular

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, Yapay Sinir Aglar1 ve Gradient
Boosting modellerinin egitim verisi tlizerinde olduk¢a yiiksek bagar
gosterdigi goriilmektedir. Yapay Sinir Aglarinin egitim setindeki AUC degeri
0,974, dogruluk oran1 0,919 ve F1 skoru 0,932 iken Gradient Boosting i¢in
bu degerler sirastyla 0,973, 0,913 ve 0,926 olarak hesaplanmugtir. Ancak
test verisi tizerinde bu basarilarin belirgin gekilde diistiigli gozlemlenmistir.
Yapay Sinir Aglarinin test AUC degeri 0,866’ya, dogruluk orant 0,787’ye
gerilemigtir. Benzer sekilde, Gradient Boosting’in test setindeki AUC degeri
0,871 olarak hesaplanmistir. Bu durum, bu modellerin egitim verisine fazla
uyum sagladigini ve yeni verilere genelleme yapmada zorluk yasadigini
(overfitting) gostermektedir. Elde edilensonuglar Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Algoritmalarin Egitim ve Test Asamalariin Performans

Olgiimleri
Train Test

AUC CA F1 Precision Recall AUC CA F1  Precision Recall
SVM 0,927 0,843 0867 0856 0877 0,885 0,796 0,836 0,799 0877
Neural = 070 0919 0932 0917 0946 0866 0787 0826 0803 0851
Network
Logistic. 957 0846 0869 0862 0876 0890 0793 0832 0805 0862
Regression

k-NN 0,935 0,870 0,890 0,870 0,912 0,823 0,762 0,810 0,773 0,851
Gradient

. 0973 0913 0926 0925 0926 0,871 0,784 0,823 0806 0,840
Boosting
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Ote yandan, SVM ve lojistik regresyon modelleri hem egitim hem de
test verisi tizerinde daha dengeli sonuglar vermistir. Lojistik regresyonun
test setindeki AUC degeri 0,890, dogruluk oran1 0,793 ve F1 skoru 0,832
olarak hesaplanmigtir. SVM modeli de test setinde AUC 0,885, dogruluk
orani 0,796 ve F1 skoru 0,836 ile istikrarli bir performans sergilemistir. Bu
sonuglar, lojistik regresyon ve SVM’nin agir1 6grenmeye daha az egilimli
oldugunu ve daha iyi genelleme sagladigini gostermektedir.

Yapay sinir aglar1 modeli, egitim setinde AUC 0,974, dogruluk oram
0,919 ve F1 skoru 0,932 gibi oldukea yiiksek bagar1 gostermistir. Kesinlik
(0,917) ve duyarlilk (0,946) degerleri de oldukga giigliidiir. Ancak test
setindeki bagarist belirgin gekilde diigmiistiir (AUC 0,866, dogruluk 0,787,
F1 skoru 0,826). Bu diigiig, modelin egitim verisine fazla uyum sagladigini
ve genelleme giicliniin zayifladigin gostermektedir. SVM modeli, egitim
verisi iizerinde AUC 0,927, dogruluk 0,843 ve F1 skoru 0,867 ile dengeli bir
performans sergilemistir. Test setinde de bu basar1 biiyiik oranda korunmugtur
(AUC 0,885, dogruluk 0,796 ve F1 skoru 0,836). Egitim ve test skorlari
arasindaki farkin diger modellere kiyasla daha az olmasi, SVM’nin genelleme
yeteneginin giiglii oldugunu gostermektedir. Lojistik regresyon modeli,
egitim setinde AUC 0,927, dogruluk 0,846 ve F1 skoru 0,869 ile tutarl: bir
bagari sergilemistir. Test setindeki sonuglar1 da benzer sekilde AUC 0,890,
dogruluk 0,793 ve F1 skoru 0,832 olarak hesaplanmigtir. Modelin egitim
ve test skorlar1 arasindaki farkin minimal olmasi, agir1 6grenme problemine
karg1 dayanikl oldugunu ve istikrarli bir model sundugunu gostermektedir.

KNN modeli egitim setinde AUC 0,935, dogruluk 0,8695 ve F1 skoru
0,890 ile giiglii bir performans gostermistir. Ancak test setinde bagarisi
belirgin gekilde diismiistiir (AUC 0,823, dogruluk 0,762 ve F1 skoru
0,810). Bu fark, kNN’nin agir1 6grenme egiliminde oldugunu ve genelleme
yeteneginin diigitk oldugunu gostermektedir. Gradient Boosting, egitim
verisi tizerinde AUC 0,973, dogruluk 0,913 ve F1 skoru 0,926 gibi oldukga
yiiksek bagarilar sergilemigtir. Ancak test setindeki degerlerin diigmesi
(AUC 0,871, dogruluk 0,784 ve F1 skoru 0,823), modelin asir1 6grenme
egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.

Model performanslar1 genel olarak, lojistik regresyon ve SVM’nin en
dengeli sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Lojistik regresyon modeli, test
setinde en yiiksek AUC degerine (0,890) sahip olup, dogruluk ve F1
skorlar1 agisindan da giigliiddiir. SVM de benzer sekilde basarili bir genelleme
gostermektedir. Ote yandan, Yapay Sinir Aglar1 ve Gradient Boosting gibi
karmagik modeller egitim setinde gok yiiksek dogruluk sergilemelerine
ragmen, test setinde bu basaryi siirdiirememistir. Bu durum, bu modellerin
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egitim verisine agir1 uyum sagladigini ve yeni veriler {izerinde performans
kayb1 yagsadigini gostermektedir. KNN modeli ise test setinde en diigiik
dogruluk oranma sahip olup, genelleme giicii agisindan diger modellere
kiyasla daha zayif bir performans gostermistir.

Asagidaki sekilde tiim degigkenlere ait ROC egrisini gostermektedir.
ROC egrileri incelendiginde, modellerin pozitif simiflandirmayr ne kadar
iyi ayirt edebildigi gorsel olarak ortaya konmaktadir. Egrilerin altinda kalan
alan (AUC) degerleri incelendiginde, 6zellikle SVM ve Lojistik Regresyon
modellerinin test verisinde 0,885 ve 0,890 seviyelerinde AUC elde etmesi,
bu iki modelin digerlerine gore daha iyi genelleme yaptigini gostermektedir.
Diger taraftan, Yapay Sinir Ag1 ve Gradient Boosting egitim verisinde
oldukga yiiksek AUC degerlerine ulagmis olsa da test agamasinda daha diigiik
degerlere gerilemesi, potansiyel bir agir1 6grenme belirtisidir. Dolayisiyla,
ROC egrilerinin genel sekli ve AUC degerleri birlikte degerlendirildiginde
hem dogru siniflandirma oraninin hem de yanhs pozitif oraninin dengeli
bir gekilde optimize edildigini gormek, model se¢imi ve hiperparametre
tyilestirmesi agisindan 6nemli ipuglar1 sunmaktadr.

IFRat [Sersiwiy)

I Neural Netwark
H s
L M Gradient Boasting
r M Logistic Regression
kN

Sekil 2. Algoritmalarim ROC egrileri

Sonug olarak, en iyi genelleme yetenegini gosteren modeller lojistik
regresyon ve SVM olmustur. Eger agir1 6grenme azaltilabilirse Yapay Sinir
Aglar1 ve Gradient Boosting gibi gii¢lii algoritmalar daha bagarili sonuglar
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tretebilecektir. Ancak mevcut durumda Lojistik regresyon ve SVM, en
istikrarli ve giivenilir sonuglart saglamaktadir.

5. Tartigma ve Sonug

Bu ¢aliygmada ele alman gesitli demografik, akademik, sosyolojik ve
psikolojik faktorleri goz oniinde bulundurarak makine 6grenmesi yontemleri
yardimiyla tiniversite 6grencilerinin depresyonda olup olmadiginin tahmini
amaglanmigtir. Kullanilan yontemlerden Lojistik Regresyon ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) en iyi genellemeyi saglamistir. Yapay Sinir Aglar
ve Gradient Boosting yontemleri ise egitim verilerinde yiiksek dogruluk
sergilemesine ragmen test verilerinde daha diigiik performansla agirt uyum
egilimleri gostermistir. Bu bulgular, makine 6greniminin zihinsel saglik
bozukluklar1 igin erken tespit ve miidahale stratejilerini gelistirebilecegini
gosteren onceki aragtirmalari desteklemektedir.

Elde edilen bulgular incelendiginde akademik stres, uyku siiresi,
i tatmini ve beslenme aligkanliklar1 gibi degiskenlerin {iniversite
ogrencilerinde depresyon tahmininde kullanilabilecek 6nemli degiskenler
oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, akademik baskinin ve yagam tarzi
ile ilgili faktorlerin 6grenci ruh saghg: tizerindeki etkisini vurgulayan onceki
aragtirmalarla uyum gostermektedir (Andrews ve Wilding, 2004; Bayram
ve Bilgel, 2008; Eisenberg vd., 2007). Ozellikle akademik stres tiniversite
ogrencileriagisindan depresyonu tetikleyen 6nemli bir risk faktoriidiir. Yiiksek
sosyal beklentiler, basarisizlik korkusu ve ig yiikii baskilart depresyonun
tetikleyicilerindendir (Hunt ve Eisenberg, 2010; Arslan vd., 2009). Daha
yiiksek akademik baskiya maruz kalan 6grencilerin depresif semptomlar
vagama olasiligi daha yiiksektir (Mirhosseini vd., 2021). Uykusuzluk da
biligsel iglevi, duygusal diizenlemeyi ve fiziksel sagligi olumsuz etkileyerek
ogrencileri depresyona daha yatkin hale getirir (Lund vd., 2010; Baglioni
vd., 2011; Astafeva vd., 2024). Aragtirmalar 6grenim goriirken yar1 zamanlt
galigan ve diisiik i tatmini olan 6grencilerin depresyon yagama olasiliginin
daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Glozier, 1998; Assari, 2018; Satuf
vd., 2018). Ayrica beslenmenin ruh saghigindaki izerindeki rolii giderek daha
fazla ilgi gormektedir. Bu da beslenme gekillerinin depresyon tizerinde etkili
olabilecegini gostermektedir (Jacka vd., 2010; O’Neil vd., 2014; Tokpunar,
2024).

Bu ¢aligmanin sonuglar1 depresyon tahmininde makine 6grenmesi
modellerinin kullanilabilme potansiyelini ve son otuz yida ruh saglig:
degerlendirmesinde artan ilginin desteklendigini gostermistir (Baminiwatta,
2022). Bazi ¢aligmalar davramigsal, fizyolojik ve demografik verileri
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birlestirirken, depresyonu ve diger psikolojik bozukluklar: yiiksek dogrulukla
tespit etmek i¢in makine ogrenimi tekniklerini kullanmigtir (Karam vd.,
2014; Liu vd., 2024).

Depresyon ile iligkili biyolojik, psikolojik ve sosyal faktorlerin birbiri ile
karmagik etkilesiminden tahmin sonuglari etkilenmektedir (Hyde vd., 2008;
Musliner vd., 2016). Bu karmagik yapinin bir temsilcisi olarak alinan bu
caliymada elde edilen bulgular tiim tiniversite 6grencilerini tam olarak temsil
etmeyebilir. Daha ¢egsitli veri kiimeleri ile model performansini ve sonuglarin
genellestirilebilirligi test edilebilir. Kesitsel bir veri yapisinin kullanildigi bu
galigmanin sonuglarmin iyilestirilmesi igin panel veriler ile depresyon risk
faktorlerinin zaman iginde nasil degistigi anlagilabilir. Degiskenler agik
erigimli belirli 6zellikleri i¢eren bir veri setidir. Bu veri setinde yer almayan
ancak depresyon tizerinde etkin olabilecek, karmagikligr arttirabilecek gesitli
degiskenler yer alabilir. Bu degiskenlerin de arastirilarak ilerleyen ¢aligmalarda
daha kapsamli degisken se¢imi yapilabilir.

Yapay Sinir Aglar1 ve Gradient Boosting gibi bazi modeller verilerle
agir1 uyum sergileyerek diizenleme ve hiperparametre ayarlamas: gibi daha
fazla optimizasyon teknigine ihtiyag oldugunu gostermistir. Depresyon
tahmininde makine 6grenmesi kullanimi, veri gizliligi, modellerdeki olasi
onyargilar ve yanhg simiflandirma riskiyle ilgili etik endigeler de mevcuttur.
Gelecekteki aragtirmalarda karar alma stirecinde seffaflik ve hesap verebilirlik
konularinda iyilestirmeler yapilip farkli yapay zeka tekniklerini degerlendirme
stireglerine entegre ederek bu zorluklar agilabilir.

Sonuglar, makine 6grenmesinden yararlanarak ruh saghg: profesyonelleri
ve egitimcilerin 6grencilerin refahini desteklemek igin veri odaklr stratejiler
gelistirebilecegini gostermigtir. Makine Ogrenmesi teknikleri yapay zeka
alanindaki geligmelerle birlikte gelijmeye devam ettikge kigisellestirilmig
miidahaleler ve ruhsal sorunlarin erken tespit edilmesi igin biiyiik potansiyel
icermektedir. Boylece depresyon gibi diger psikolojik rahatsizliklarin da
erken tan1 ve tespitinin yaninda seftaf sekilde yonetilebilecegi de anlagilmistur.
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Bolum 4

Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi
Uygulamalar:

Ersin Sener!
Pakize Yigit?
Emrah Onder?

Ozet

Tedarik zinciri verilerinden mevcut kaliplar1 kesfetmek her isletmede bir
doniim noktast olabilir. Yonetici miidahalesi veya analize rehberlik edecek
taksonomiler olmadan Makine Ogrenimi (ML) algoritmalari ile tedarik
zinciri verilerindeki yeni modeller giinliik olarak bulunabilir. Algoritmalar
kisit tabanli modelleme kullanarak verileri yinelemeli olarak sorgular ve en
yitksek tahmin dogruluguna sahip ¢oziimii 6nerir. Oziinde, Yapay Zeka (AT)
ve makine 6grenimi algoritmalari, isletmelere envanter, tedarikgi kalitesi,
potansiyel talep, tedarikten 0demeye, siparigten nakde, tiretim planlamasi,
lojistik yonetimi ve daha fazlasini etkileyen Tedarik Zinciri Yonetimi (TZY)
faktorlerini yonetme konusunda iggoriiler saglamaktadir. Uretilen yeni bilgi
ve i¢goriiler, TZYde verimli karar alma siiregleri ve isletmeler igin karli
yatirim Onerileri sunar.

Tiim bu faydalar isletmeleri hizla gelistirerek isabetli kararlar alinmasini,
ongoriilebilirligi ve yiiksek yatirim ve karhilik getirisini beraberinde getirebilir.
Ticaretin dogasi, yatirnmin kérlilikla geri doniisiine baghdir. Bu agidan
bakildiginda bu boliim, TZY’deki giincel ML uygulamalar1 hakkinda bilgi
sahibi olmak ve mevcut literatiiri takip etmek isteyen okuyucular i¢in bir
¢6ziim sunmaktadir.
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1. Girig

Uriinlerin sadece bir tik uzakta oldugu bir diinyada, Tedarik Zinciri
Yonetimi (TZY) yoneticilere en son teknolojileri kullanarak verimli kararlar
alma yetkisi verir. Bu kiiresellegmis pazar, dogal olarak alicilar1 daha uygun
tiyath seg¢enekler aramaya, daha hizli tedarik ve hizmet ile giivenilir servis
sonrast aglar1 talep etmeye yonlendirmektedir. Sirketler kiiresel pazarda
rekabet edebilmek igin dogru kararlar1 hizli ve verimli bir gekilde almalidirlar.
Tedarik zinciri yonetimlerini  otomatiklestirmek, sirketlerin  kiiresel
oyuncularla rekabet edebilmelerini saglar. TZY, giiniimiiz i§ operasyonlarinin
onemli bir bilesenidir ve ana tedarikgilerden son kullanicilara kadar gesitli
tedarik zinciri faaliyetlerini sorunsuz bir gekilde entegre etmeyi saglar
(Lambert vd., 1998). TZY’nin temel amaci, miisteri degerini en fiist
diizeye ¢ikaran ve siirdiiriilebilir rekabet avantaji saglayan ytiksek kaliteli
hizmetler, tirtinler ve bilgiler saglamaktir. Etkili TZY stratejileri, kuruluglara
operasyonel verimliligini optimize etmeyi, maliyetlerini diiglirmeyi ve
miisteri memnuniyetini arttirma gibi olanaklar sunmaktadir. Bu nedenle,
TZY, giderek daha karmagik ve dinamik hale gelen bir pazar ortaminda
rekabet¢i kalmaya caligan gesitli sektorlerdeki igletmeler igin kilit bir odak
alan1 olarak ortaya ¢ikmugtir (Devect, 2023; Tirkolaee vd., 2021; Wenzel vd.,
2019; Younis vd., 2021).

TZY bes temel alani kapsar: hammadde se¢imi ve tedarigi, tiretim,
dagitim (son kullaniciya), satig ve hizmet. Miisterinin geri bildirimi, tedarik
zinciri siirecinin siirekli olarak iyilestirilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Miisteri geri
bildirimleri, mevcut iiriinlerin yeni versiyonlarinin tasarlanmasina ve hizmet
ag1 lizerindeki i§ yiikiiniin potansiyel olarak en aza indirilmesine yol agabilir.
Bu agidan {iiretim, satig, geri bildirim ve yeniden tiiretim siireci bir zinciri
temsil eder ve dolayisiyla TZY kavramini olugturur. TZY, her bir siiregte
kaydedilen verilerin analiz edilmesiyle miimkiindiir. Bununla birlikte, son
yillarda iiretilen verilerin hacminin biiytikliigii, isletmelerin anlamlr iggoriiler
elde etmesini giderek zorlagtirmaktadir. TZY’de biiyiik veriyi yonetmek ve
analiz etmek 6nemli zorluklar dogurmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek igin birgok
sirket, geleneksel matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanmak yerine
yazilim endiistrisinde kendine yer bulan Makine 6grenimini (ML), tercih
etmektedir.

ML kullanimu, biiyiik miktarda veriyi igleme kapasitesi nedeniyle TZY’
ndeki aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmigtir. Geleneksel yaklagimlar, biiyiik
Olcekte yapilandirilmamug verileri ve dogrusal olmayan problemleri etkili
bir sekilde analiz edememektedir. Ancak ML teknikleri bu zorluklar
¢ozebilmekte ve tedarik zinciri performansini etkileyen faktorleri tahmin
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edebilmektedir. ML, TZY de biiyiik verileri analiz etmek isteyen igletmeler
i¢in paha bigilmez bir aractir (Tirkolaee vd., 2021).

Etkili Tedarik Zinciri Yonetimi, modern ig diinyasinda rekabet avantaji
elde etmek igin ¢ok 6nemlidir. En son teknoloji ve geligmis veri analitigi
sayesinde igletmeler, ig siireglerini kolaylagtirmak ve karar verme yeteneklerini
gelistirmek i¢in yeni firsatlar yakalayabilir. Bu boliim, sirketler i¢in TZY de
ML yontemlerinin potansiyel uygulama alanlarini ve gelecekteki bilimsel
kesifler i¢in potansiyel aragtirma alanlarini belirlemeye yardimci olmayi
amaglamaktadir. Agagidaki bolimde, TZYdeki ¢esitli makine 6grenmesi
uygulamalarina iligkin bir literatiir taramast sunulmustur. Is operasyonlarinin
optimize edilmesindeki 6nemi de tartigilmaktadir. Tkinci boliim, veri
analitigi ve makine 6greniminin biiyiileyici diinyasini incelemektedir. Bu
boliimde 6zellikle TZY’de en ¢ok kullanilan ML algoritmalarindan bazilar
ozetlenmistir. Uglincii boliimde, okuyuculara bu algoritmalarin endiistriyel
elektrik tiiketimine iliskin bir veri setine aydmnlatict bir uygulamasi
sunulmaktadir. Bu veri seti, Endiistri 4.0°da teknolojinin artan rolii igin ilgi
gekici bir vaka galigmasi sunmaktadir. Boliim, gesitli ML algoritmalarinin
performansinin anlagilir bir gekilde kargilagtirilmasi ve TZY’ye katkilarinin
yorumlanmasiyla sona ermektedir. Son olarak, bu heyecan verici alanda
makine 6grenmesinin gelecekteki uygulamalari igin 6neriler sunulmustur.

1.1. Literatiir Taramasi

Giiniimiiz i§ diinyasinda girketler, hammadde tedarikinden nihai
triinlerin miigterilere dagitimma kadar tedarik zincirleri boyunca biiyiik
miktarda veri iiretmektedir. Isletmelerin miisteri memnuniyeti ve yiiksek
kar elde edebilmeleri igin bu verilerden degerli i¢goriiler elde etmeleri gok
onemlidir. Endiistri 4.0°da igletmeler igin temel zorluk veri toplamak degil,
bu bilgilerden degerli i¢goriiler elde etmek ve bunlar etkili bir sekilde
uygulamaktir. Endiistri 4.0’1n sundugu teknolojik gelismeler, TZY ortamini
hizla doniigtiirmektedir (Sahin, 2023).

TZY stireglerinin gorsel bir haritast Sekil 1.1°de sunulmugtur. Sekilde
tiretim siiregleri soldan saga dogru gosterilmis ve gelen bilgilerle tiretimde
kaliteyi artirmak i¢in sagdan sola dogru bir zincir olugturulmustur.
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Sekil 1.1 Tedarik Zincivi Yonetim Siiveci (Supply Chain Diagram | Supply Chain
Flowcharts | Creately, 2021)

Gegtigimiz birkag yil iginde makine 6grenmesi, teknolojik gelismeler ve
bilgi islem giicii sayesinde giderek daha popiiler hale geldi. Tedarik zinciri
yonetiminde ML ve Al kullanan bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Bunlardan
ML kullanan bazilar1 agagida ele alinmistur.

Talep tahmini yonetimi her igletmenin 6nemli bir unsurudur. Gelecekteki
talebi dogru bir sekilde tahmin etmek, kuruluglarin envanterlerini optimize
etmelerine, tedarik zincirlerini yonetmelerine ve {retim programlarini
planlamalarina yardimar olabilir. Etkili talep yonetimi, isletmelerin arz ve
talebi dengelemesine, stoksuzluklar1 en aza indirmesine ve tedarik siirelerini
azaltmasina yardimcar olabilir. ML, TZY’de talep tahmin siireglerini
iyilestirmek igin kullamlmustir (Ifraz vd., 2023). Gegmis satis verileri,
mevsimsel degisimler ve pazar egilimleri analiz edilerek daha dogru talep
tahminleri yapilabilir. Bu, envanter yonetimini optimize etmek ve stok
seviyelerini en aza indirmek i¢in 6nemli bir avantaj saglamistir.

Talep tahminine yonelik bir ML uygulamasinda, Kanada
Dokiimhanelerinden alinan SCM verileri ve siparigleri simiile edilerek farkl
tahmin teknikleri denenmistir. Calisma, boga giiresi etkisi (bullwhip effect)
olarak da bilinen ¢arpik talebi tahmin etmek i¢in naif (naive) kestirim,
trend analizi, hareketli ortalamalar, dogrusal regresyon, tekrarlayan sinir
aglart (recurvent neural networks-RNN) ve destek vektor makineleri gibi
yontemlerin etkinligini kargilagtirmistir. Sonuglar, RNN ve destek vektor
makinesi tekniklerinin regresyon yaklagimiyla kargilagtirilabilir sonuglar
sundugunu gostermektedir (Carbonneau vd., 2008).

Tedarik Zinciri Risk Yonetimi (TZRY) isletmeler i¢in ¢ok 6nemli bir
sorundur. Aksakliklar1 6nceden tahmin etmek ve 6nlemek igin AI destekli
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ML yo6ntemlerinin kullanilmast kapsamli bir gekilde aragtirilmistir. Bununla
birlikte, genellikle tahminlerin anlagilabilirligi g6z ardi edilerek tahmin
dogrulugu tizerinde yogunlagimistir (Ye vd., 2015; Zage vd., 2013). Bu
durumu ele almak i¢in hem tahmin dogrulugunu hem de anlagilabilirligi
dengeleyen veri odakli bir yapay zekd gergevesi 6nerilmigtir. Bu yaklagim,
sevkiyat gecikmelerini tahmin etmek igin gergek tedarik zinciri verileri
tizerinde test edilmistir. Sonuglar, dogruluk yerine anlagilabilirlige 6ncelik
vermenin bazi tavizler vermeyi gerektirebilecegini ortaya koymaktadir
(Baryannis vd., 2019).

Tedarik zinciri yonetiminde makine 6grenmesi uygulamalar1 bes temel
alana dayanmaktadir: hammadde se¢imi ve tedarigi, itiretim, dagitim
(tiiketiciye teslimat dahil), satig ve hizmet. Bu beg ana alanda makine
ogrenmesini kullanan birgok g¢aligma bulunmaktadir. Bunlardan bazilari
agagidaki gibi Ozetlenebilir. TZYde tedarik¢i degerlendirme ve segim
problemleri olduk¢a 6nemlidir. Tedarikgiler, perakendeci igin nitelikli ve
uygun olan dogru iiriin veya hizmetin uygun miktarini dogru zamanda ve
yerde teslim edebilir. Bu alanda veri bulmak genellikle zordur, bu nedenle
kiigiik 6rneklem boyutlart ve eksik veri gibi sorunlar yaygindir (Ni vd.,
2020a). ML algoritmalari bu tiir verilerle baga ¢tkmada bagarilidur. Ornegm
Lee ve arkadaglar1 (Lee vd., 2022) tedarik segimi igin takviyeli 6grenmeyi
kullanmistir. Endiistri 4.0’in devreye girmesiyle birlikte ML teknikleri, veri
kullanilabilirligi, yiiksek islem giicti ve genis depolama kapasitesi nedeniyle
tiretim planlama ve kontroliinii ele almak igin cazip bir yol haline gelmistir

(Usuga Cadavid vd., 2020).

Uretim planlamast igin bulanik mantik ve karar agaglari gergek hayat
uygulamalarinda tatmin edici sonuglar elde etmistir (Gonzdlez Rodriguez
vd., 2020). Ayrica Garre ve digerleri (Garre vd., 2020) makine 6grenmesi
yontemlerinin  gida endiistrisindeki {iretim anormalliklerini geleneksel
modellere gore daha iyi tespit edebildigini gostermistir. Tsolaki (Tsolaki
vd., 2023) yiik tagtmaciligi, SC ve lojistik alanlarini kullanarak tiim makine
ogrenmesi ve hibrit yontemleri gbzden gegirmistir. Tiim makine 6grenmesi
ve hibrit yontemlerin bu alanda bilgi kesfini, planlamay: ve karar vermeyi
destekledigini belirtmiglerdir.

Talep ve satig tahmini gok degiskenli dogrusal olmayaniligkilere sahiptir, bu
nedenle ML tabanli yontemler geleneksel yontemlerden daha iyi performans
gostermigtir. Feizabadi (Feizabadi, 2022) talep tahmini i¢in ARIMAX ve
YSA modellerini kargilagtirmigtir ve YSA tahmin dogrulugu ARIMAX’tan
daha yiiksek bulunmugtur. Punia ve Shankar (Punia & Shankar, 2022)
talep tahmini igin hem geleneksel (ARIMA, ARIMAX), hem ML (RF,
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ANN, LTSM) hem de hibrit ML modellerini kullanmig ve ML ve hibrit
ML modellerinin geleneksel modellerden daha iyi performans olglitlerine
sahip oldugunu bulmustur. Satig sonrast hizmetlerini iyilestirmek ve daha
verimli TZY saglamak i¢in miisteri geri bildirimlerine ihtiyag duyulmaktadir.
Anketler, goriigmeler ve pazar aragtirmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir,
ancak bu yontemlerin daha fazla sayida 6rnekleme ulagmasi gerekmektedir.
Sosyal medya verileri, miisterilerin gergek goriislerine erigebilmek igin
son zamanlarda bu alanda kullanilmaya basglanmistir. ML algoritmalarini
Nesnelerin Interneti (IoT) ile entegre etmek, biiyiik verileri islemek igin
kullanilmugtir (Ni vd., 2020b). Khatua ve digerleri (Khatua vd., 2021) de
AT ile sosyal medya analizinin {irlin performansi, marka itibari, miigteri
segmentasyonu, talep tahmini ve hizmet degerlendirmesi gibi belirli TZY
alanlarinin verimliligini artirdigin belirtmigtir.

Endiistri 4.0’in ortaya ¢tkmasiyla birlikte dijitallesme (IoT), blok zinciri,
biiyiik veri, bulut bilisim ve robotik gibi kavramlar da gelistirilmigtir.
Isletmeler son zamanlarda TZY faaliyetlerini gelistirmek igin bu yeni
teknolojileri uygulamaya ¢aliymaktadir. Bu nedenle, biiyiik miktarda
etkilesimli veriyi hizli ve akilli bir gekilde yorumlamak igin biiyiik veri, Al
ve ML yontemlerini kullanilmigtir (Nagar vd., 2021; Tirkolaee vd., 2021).
Ornegin, arastirmacilar ML yontemlerini kullanarak TZY’deki IoT ve
standart uygulamalar arasindaki farki arastirmuglardir (Li vd., 2022; Rizwan
vd., 2022). Yazarlar, TZYdeki IoT uygulamalarinin standart olanlardan
daha iyi ¢ahistigini; standart olanlara kiyasla verimliligi ve kari artirdigini
bulmuglardir. Ote yandan Cadavid ve arkadaslari (Usuga Cadavid vd.,
2020), Endiistri 4.0 doneminde iiretim, planlama ve kontrol problemleri
icin ML uygulamalarimi incelemistir. Uretim sistemindeki degisiklikleri
hesaba katmak i¢in makine 6grenmesi modelini giincellemenin zorlugu ve
veri toplamak i¢in IoT teknolojilerini kullanmanin karmasikligi nedeniyle
aragtrmanin  alanla ilgili bilgileri giincellemek igin yetersiz oldugunu
bildirmiglerdir.

TZY, kavrami ilk kez kullanildigr 1980’ yillardan bu yana yoneylem
aragtirmasinda  Onemli bir konu olmustur (Oliver & Webber, 1982;
Pourhejazy & Kwon, 2016). Optimizasyon modelleri bu alanda en yaygin
kullamlan yoneylem arastirmasi araglaridir (Barbosa-Pévoa vd., 2018).
Bulanik teori ve esnek hesaplama, TZY optimizasyon problemlerini ¢6zmek
igin gogunlukla makine 6grenmesi yontemlerini kullanmaktadir (Ni vd.,
2020a). Abbasi ve arkadaglar1 (Abbasi vd., 2020) kan tedarik zinciri yonetimi
optimizasyon problemini YSA, CART, K-NN ve RF kullanarak ¢ozmiistiir.
Lin ve arkadaslar1 (Lin vd., 2022), performans optimizasyon problemini
¢ozmek i¢in yenilikgi bir makine 6grenmesi yontemi kullanmistir.
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Tedarik Zinciri Yonetimi’nde makine 6grenmesini uygulamanin en
onemli avantajlarindan biri, isletmelerin verilerinden degerli ¢ikarimlar
yapmalarina olanak saglamasidir. Tkinci olarak, yoneticilere gergek zamanh
i¢goriiler saglayarak potansiyel riskleri en aza indirmesi sayilabilir. Son olarak
da kapsamli verilerin verimli bir gekilde analiz edilmesini saglayarak tedarik
zinciri hakkinda tutarl ve dogru bilgiler saglamasidir.

2. Veri Analitigi ve Tiirleri

Endiistri 4.0 donemi, makinelerden ve internete bagl ag sensorlerinden
gelen bol miktarda veri ile karakterize edilmektedir. Veri analitigi ve
makine 6grenmesi, bu verileri anlamlandirmak ve makine zekasina ulagmak
i¢in gerekli hale gelmigtir. Bu giiglii araglar, izleme gorevlerinden kritik
karar alma siireglerine kadar siirecin her yoniine niifuz ederek geleneksel
operasyonlarda ve TZY’de devrim yaratmugtir. Analitik sistemler, operasyonel
verimliligi artiran, hatalar1 ve kusurlar1 en aza indiren, maliyetleri diisiiren,
kaliteyi gelistiren ve iiretkenligi artiran stirdiiriilebilir karar verme siiregleri
gelistirmek igin bu verileri isleyerek entegre edilebilmektedir. Veri, akilli ve
stirdiiriilebilir iiretim ve tedarik zinciri operasyonlarinda girdi ayni zamanda
da giktidir. Karar verme i¢in hayati bir girdiyi ve ger¢ek zamanl geri bildirim
i¢in temel bir ¢iktiy1 temsil eder. Nihai hedefler geliri en st diizeye gikarmak
ve maliyetleri en aza indirmekken, veri analitigi bu verileri bu hedeflere
ulagmaya yardimar olabilecek anlamli iggoriilere doniistiirmek i¢in hayati
onem tagir.

Makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak gesitli veri analizi agamalar1
gergeklestirilebilir. Bu agamalar tahmine dayali, tanisal, kuralci ve agiklayic
analitikleri igermektedir. Tahmine dayali analitikler, potansiyel iiretim
¢iktisini ve makinelerin kalan 6mriinii tahmin etmek i¢in istatistiksel modeller
kullanir. Teshis analitigi ise hem makine hem de {irtinlerdeki arizalar: tespit
eder ve raporlar. Kural koyucu analitik, tiretimi optimize etmek ve belirli
eylemlerin etkisini belirlemek i¢in 6neriler sunar. Tanimlayici analitik, Giretim
stirecini ve ortamini ¢evreleyen kogullart incelemekte ve tanimlamaktadir
(Kotsiopoulos vd., 2021).

2.1. Makine Ogrenmesi

Sayisal veriler yadasayilarlaifade edilebilen gozlemler igeren her problemin
bir ¢oziime ihtiyac vardir. Giiniimiiz kogullarinda bu problemlerin klasik
yontemlerle manuel olarak ¢oziilmesi miimkiin olmadigindan bilgisayarlar
bu rolii tistlenmektedir. Bilgisayarlarin karmagik problemlere algoritmalarla
¢oziim sundugu bilinmektedir. Algoritmalar bilgisayarlarin ¢6ziim elde
etmesini ve konu hakkinda bilgi edinmesini saglar. ML, karmagik sayisal
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degerlere sahip problemleri makine diline gevirerek algoritmalar araciligryla
¢ozlimler.

Basit bir ifadeyle makine 6grenmesi, verilerden 6grenmek i¢in bilgisayar
sistemlerini kullanan bir teknolojidir. Bu teknolojinin temel amaci, TZY de
veri analizi, tahmin ve karar verme siireglerini optimize etmektir. Makine
ogrenmesinin temel ilkelerine agina olmak, bu teknolojinin pratikte
uygulanmasint saglamak igin ¢ok 6nemlidir. ML, biiyiik miktarda veriyi
analiz ederek kaliplari ve iligkileri tanimlayabilmektedir. Bu yetenek, tedarikgi
performansinin  degerlendirilmesi, talep tahminlerinin giincellenmesi ve
envanter yonetiminin optimize edilmesi gibi TZY’nin birgok alaninda
kullanilabilmektedir. Dogru ve giivenilir veri toplama siiregleri, ML
uygulamalarinin bagarili olmasini saglamaktadir.

MVL’in siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve hibrit gérevler dahil olmak
tizere bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir. Siniflandirma, girdilerin 6nceden
belirlenmig siniflara atanmasini igerirken, regresyon gesitli 6zelliklere dayali
bir ¢ikt1 tahmin etmektedir. Temel fark, regresyonun siirekli bir ¢ikt1 degeri
dretmesi, siniflandirmanin ise ayrik bir ¢ikti degeri sunmasidir. Kiimeleme
ise bir grup nesnenin daha kiigiik, benzer gruplara boliinmesini igermektedir.
Hibrit gorevler, her kategoriye siirekli deger bigiminde kategorik degerler
atamak gibi siniflandirma, regresyon veya kiimelemeyi bir araya getirmektedir
(Jo, 2021).

2.1.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Siklikla kullanilan dort makine 6grenimi yontemi vardir: denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme, yart denetimli 6grenme ve pekistirmeli
ogrenme.

2.1.1.1. Gozetimli Ogrenme

Denetimli  6grenme  girdi-cikti  verilerinden tahmin yapar. Bir
ogretmenden Ogrenildigini varsayar. Modelin bagarisi, egitim agamasinda
olusturulan modelin yeni test verilerindeki ¢iktiyr ne kadar iyi tahmin ettigi
ile olgiiliir. Karar Agaglar1 (DT), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi
(DVM), k-en yakin komsu (KNN) ve denetimli yapay sinir aglar1 (ANN),
TZY galigmalarinda siklikla kullanilan algoritmalardir (Tirkolaee vd., 2021).

2.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsizogrenme “Ogretmensizogrenme” olarak daadlandiriimaktadir.

Ogrenme siirecinde sadece girdi verileri vardir, ¢ikt1 verileri yoktur. Ogrenme
bl

yontemi, ¢ikti verisi olmadan verinin karakteristik yapisin1 bulmay1
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amaglamaktadir. Denetimli 6grenmenin aksine, bu 6grenme yaklagimlarinda
kesin bir bagar1 ol¢iitii yoktur. Ancak aragtirmacilar en az farkhilik gosteren
ya da en ¢ok benzeyen oriintiileri belirlemeye ¢aligmaktadir. K-ortalamalar
kiimeleme (k-means clustering), temel bilegen analizi (PCA) ve denetimsiz
sinir ag1 yontemleri bu alanda 6nde gelen algoritmalardir (Tirkolaee vd.,
2021).

2.1.1.3. Yors Gozetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme sadece verilerin etiketlenmesini gerektirir ki bu da
uygulamalarda her zaman miimkiin degildir. Yar1 denetimli yontemler,
denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi birlestirerek bu sorunu ¢6zmektedir
(Sammut & Webb, 2017). Kendi kendine egitim ve transdiiktif SVM
yontemleri, TZY uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Tirkolaece
vd., 2021).

2.1.14. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, zaman i¢inde 6diilii en tst diizeye ¢ikaracak sekilde
nasil hareket edilecegini bularak karmagik sistemler igin uyarlanabilir bir
kontrolor olarak galigabilir. Denetleyicinin (takviyeli 6grenme ajan1 olarak
da adlandirilir) amaci, uzun vadeli hedefleri en iist diizeye ¢ikarmak igin
dinamik sistemin yagayabilecegi her durumda en uygun kontrol eylemlerini
ogrenmektir (Boute vd., 2022; Rolf vd., 2023). Klasik Q 6grenme
yontemleri, TZY problemlerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardir (Rolf vd.,
2023).

2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu boliimde literatiirde en ¢ok kullanilan denetimli ve denetimsiz 6grenme
algoritmalar1 6zetlenmigtir. Regresyon, lojistik regresyon (LR), KNN, NB,
DT, rastgele orman (RF), SVM, denetimli ANN ve Xgboost denetimli
ogrenme algoritmalaridir. K-means, hiyerarsik kiimeleme, giiriiltiilii
uygulamalarin yogunluk tabanli uzamsal kiimelenmesi (DBSCAN), PCA ve

birliktelik kurallar: ise denetimsiz 6grenme algoritmalaridir.

1. Regresyon : Regresyon modellerinin iki tiirii vardir: dogrusal ve
dogrusal olmayan. Dogrusal bir fonksiyona uyan girdi degigkenlerini
kullanarak bir ¢ikti degiskenini modellemek miimkiindiir; bu siireg
dogrusal regresyon olarak bilinir ve hesaplanmasi olduk¢a basittir.
Bir model dogrusal olmayan bir fonksiyona uydugunda dogrusal
olmayan regresyon gergeklestirmek zordur (Haykin, 2009).
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Lojistik regresyon (LR): LR, siiflandirma problemleri i¢in kullanilir
ve dogrusal regresyon teknigini uyarlar (Hastie vd., 2008). Modelde
cevap degiskeni kategoriktir ve sonug igin bir deger tahmin etmek
yerine cevap degiskenlerinin kategorileri i¢in olasilig1 tahmin etmeye
caligir (Kantardzic, 2020). Girdi veri setleri hem nicel hem de
kategorik olabilir.

K-En Yakin Komsuluk (KNN): KNN, regresyon ve siiflandirma
problemleri igin kullanilir. Algoritma, yakinlikta bulunan kiimelenmis
veri setlerini bularak smiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmeyi amaglar. Bu nedenle egitim seti K adet en yakin 6rnege
boliiniir. Dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri kullanan etkili
ve uygulamast kolay bir algoritmadir, ancak performansi kullanicinin
uygun K’y1 se¢gmesine baghdir (Shyam vd., 2023).

Naive Bayes (NB): NB, Bayes teoremine dayanan saglam bir
siniflandirma  algoritmasidir. Egitim verilerinden sinif {iiyelerinin
olasilig1 ve her bagimsiz gosterge goz oniine alindiginda simif iiyeleri
i¢in kogullu olasilik olmak iizere iki tiir olasilik hesaplanabilir. Her
bir girdi gostergesinin bagimsiz oldugunu varsaydigr i¢in “naive”
olarak adlandirilir. Hayati bir varsayim olmasina ve gergek veriler i¢in
pratik olmamasina ragmen, yontem gesitli zorlu konularda inanilmaz
derecede iyi sonug vermektedir (Shobha ve Rangaswamy, 2018).

Karar agact (DT): DT ler regresyon ve siniflandirma kullanan etkili
parametrik olmayan algoritmalardir. Test fonksiyonlarina sahip karar
diigiimlerini kullanan bir dizi 6zyinelemeli béliinmenin yerel bolgeyi
tanimladig1 hiyerarsik bir modeldir. Tipik olarak, arama uzaymnmn
belirli bir alaninda bir ¢6ziim bulmak i¢in karar agaci 6grenme
sistemleri tarafindan yukaridan asagiya bir yaklagim kullanilir. Bu,
basit bir agacin bulunmasini saglar; ancak bu en basit agag olmayabilir.
Bir karar agacindaki diigiimler, nitelikleri test etmek igin kullanilir
(Kantardzic, 2020).

Rastgele Ovman (RF): REF, regresyon ve smiflandirma gorevleri
i¢in topluluk karar agaci tabanl bir algoritmadir. Cok sayida karar
agacindan olugur ve sonuglar1 olugturmak i¢in tahminlerini toplar.
Egitim siirecinde, birok karar agact hem verilerin hem de 6zelliklerin
rastgele se¢imleri tizerinde egitilir. Ormanda, her aga¢ belirli bir
girdi igin bir tahmin iiretir ve nihai tahmin, tiim agaglarin bireysel
tahminlerinin ortalama (regresyonda) veya oylama (siniflandirmada)
yoluyla toplanmasiyla belirlenir. Asir1 uyumu azaltarak daha dogru
bir tahmin elde edilmesini saglar (Shyam vd., 2023).
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7. Destek Vektor Makinesi (SVM): SVM, regresyon ve siniflandirma

9.

problemleri i¢in giivenilir ve iyi bilinen bir tekniktir. Marj1 optimize
ederken veri noktalarini farkli siniflara verimli bir sekilde bolen bir
hiper diizlem (yiiksek boyutlu bir uzayda bir ¢izgi veya diizlem)
bulmak SVM’lerin arkasindaki ana fikirdir. Hiper diizleme en yakin
veri noktalar1 destek vektorleri olarak adlandirilir ve hiper diizlemin
konumlandirilmasi tizerinde en 6nemli etkiye sahiptirler (Shyam vd.,
2023).

Yapay Sinir Aglare (ANN): ANN’ler, beyin ve sinir sisteminin
nasil ¢alistigini tahmin etmek igin en etkili yontemler arasindadir.
Bu algoritmalar parametrik degildir ve derin 6grenme metodolojisi
ile tim makine 6grenimi yontemlerini (denetimli, denetimsiz, yari
denetimli ve takviyeli 6grenme yontemleri) kullanabilir. Sonug
olarak, gergek diinya senaryolarinda dogru tahminler tiretebilir.

Aswr Gradyan Giiglendirme (Xgbost): XGBoost, hem siniflandirma
hem de regresyon gorevleri igin karar agaglarinin ilkelerini kullanan
bir topluluk yontemidir. Birkag karar agacini egitmek i¢in gradyan
artirma metodolojisini kullanir. Random Forest, egitim setinden
rastgele alt kiimeler segerek karar agaglari olustururken, XGBoost
daha once olusturulmus agaglarin performansii goéz Oniinde
bulundurarak karar agaglarini sirayla olusgturur.

10. K-Means: K-Means algoritmasi, basitligi ve giicli nedeniyle popiiler

denetimsiz algoritmalardan biridir. Bir gesit boliimleme kiimeleme
teknigidir. Algoritma, her grubun merkezini (ortalamasini) kullanarak
verileri kullanic1 tarafindan belirtildigi gibi K kiimeye ayirir. Daha
sonra belirli kosullar saglanana kadar gozlemleri kiimelere yinelemeli
olarak atar. Kriterlerin birincil amaci, farkli kiimeler arasindaki
uzamsal ayrimu en iist diizeye ¢ikarirken bir kiime igindeki gozlemler
arasindaki uzamsal ayrimi azaltmaktir. Uzaklik hesaplamasinda
genellikle Oklid uzakhig: kullamlir (Hair, 2019).

11. Hiyeravsik Kiimeleme: Hiyerarsik kiimeleme, sabit k kiimesi

olmayan bagka bir uygulanabilir ve pratik algoritmadir; grup sayis:
iterasyonlarla degisir. Yukaridan agagiya bir yaklagim kullanarak
kiimeleri dendrogramlarla gorsellestirir. Baslangi¢ta, her 6rnek aym
kiimenin bir pargasidir; iterasyonlardan sonra, her 6rnek kendi
kiimesine aittir.

12. DBCAN: Boliimleme ve hiyerarsik yaklagimlar kiiresel sekle sahip

kiimeleri bulmayr amaglar. Oval ve “S-sekilli” kiimeler gibi keyfi
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13.

sekilli gruplart bulmakta zorlanirlar. Kiimelerdeki aykir1 degerleri
bulmada iyi degillerdir, bu nedenle yogunluk tabanli yontemler
kullanilir. DBSCAN gekirdek nesneleri (nesnenin yakinindaki birkag
nesne tarafindan hesaplanan bir nesnenin yogunlugunun durumu)
tanimlamugtir; bunlar yogun komguluklar: olan nesnelerdir (Han vd.,
2012).

Temel Bilesenler Analizi (PCA): PCA oncelikle boyut azaltma
i¢in kullanilir. Verileri temsil etmek i¢in en uygun k adet n boyutlu
ortogonal vektor bulur (k<n). Orijinal verilerin 6nemli Olgiide daha
kiigiik bir uzaya yansitilmasi nedeniyle boyutluluk azaltilir. PCA,
siralt ve sirasiz gostergeler i¢in idealdir ve seyrek ve garpik verileri
¢ozebilir (Han vd., 2012).

14. Birliktelik Kurallar:: Birliktelik kurallari, denetimsiz O0grenme

sistemlerini kullanarak yerel ortintiileri bulmay1 amaglar. En popiiler
ve onemli makine 6grenimi tekniklerinden biridir ¢iinkii verideki
kullanicinin 6nceden bilemeyecegi “altin bilgileri” dikkate alir. En
¢ok kullanilan birliktelik kurallar1 teknikleri pazar sepeti ve apriori
algoritmalaridir (Kantardzic, 2020).

3. Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi (Vaka
Caligmasi)

Caligma, tedarik zinciri yonetiminde makine 6grenmesinin uygulanmasini

cle almaktadir. Endiistri 4.0 baglaminda tedarikten iretime, iiretimden
pazarlamaya, son kullanicilara teslimata ve satig sonrast hizmete kadar bir
bilgi dongiisii olugturan tedarik zincirindeki bu siireglerin otomasyonunu

vurgulamaktadir. Endiistrinin hizli gelisimi, artan elektrik tiiketimi ile
kanitlanmaktadir. Bu noktadan hareketle, Tiirkiye’de son dort yilda sektdrde
faturalandirilan elektrik tiiketim verileri EPTAS web sitesinden derlenmistir.
Analiz, tiikketim verileri kullanilarak Ocak 2019°dan baglayip Ekim 2023’te
sona eren 58 aylik bir donemi kapsamaktadir. Veriler, Sekil 3.1’de gosterildigi
gibi MWh cinsinden aylik elektrik tiiketimini gostermektedir.
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20 7‘\1
January-19 19 20 July-21 May-22 March-23
Month

Sekil 3.1 Sanayi Elektrik Tiiketimi (MWh)

Genellikle aylik olarak artan elektrik tiikketimi, destek vektor regresyonu
(SVR), dogrusal regresyon (LR), ikinci dereceden polinom regresyonu
(QuPR), kiibik polinom regresyonu (CPR) ve kuartik polinom regresyonu
(QPR) yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Tablo 3.1 tahmin edilen ve
gercek degerleri gostermektedir.

Tablo 3.1 Sanayide Ongiriilen ve Gereeklesen Elektrik Tiiketim Degerleri (MWHh)

Ay SVR LR QuPR CPR QPR Gergek Deger

Ocak, 19 3.9046E+06 2.6812E+06 1.8949E+06 1.6910E+06 1.9361E+06 2.0080E+06
Subat, 19 3.9046E+06 2.7141E+06 2.0106E+06 1.8496E+06 2.0087E+06 1.9109E+06
Mart, 19 3.9046E+06 2.7470E+06 2.1233E+06 2.0015E+06 2.0883E+06 2.1107E+06

Agustos, 23 3.9046E+06 4.4918E+06 3.8681E+06 3.9899E+06 4.0768E+06 4.2996E+06
Eyliil, 23 3.9046E+06 4.5247E+06 3.8212E+06 3.9821E+06 4.1412E+06 4.1674E+06
Ekim, 23 3.9046E+06 4.5576E+06 3.7713E+06 3.9752E+06 4.2202E+06 4.2364E+06

Makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin performansini gozlemlemek
icin MAPE degerleri hesaplanmig ve Tablo 3.2°de verilmistir. Gozlemler
sonucunda, QPR yonteminin sektordeki aylik elektrik tiiketimini tahmin
etmede diger makine Ogrenimi yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigi goriilmistiir. Tedarik zinciri yonetiminde QPR yOnteminin
kullanilmasi, sektordeki aylik elektrik tiiketimi igin yiliksek dogrulukta
tahminler yapilmasini saglayabilir.

Tablo 3.2 MAPE degerileri

SVR LR QuPR CPR QPR
19.73% 12.39% 6.32% 5.96% 5.53%




66 | Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi Uygulamalar:

Bu durumda makine 6grenmesi ¢oklu yontemlerle uygulandiginda
bagarili tahminler vermistir. Modelin daha bagarili sonuglar verebilmesi i¢in
sanayi sektoriiniin ilgili donem verilerinden daha kapsaml bir veri seti ile
daha yiiksek performansli sonuglar elde edilmesi kaginilmazdir. Bu baglamda
tedarik zincirinin ilk agamast olan satin alma siirecinin makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmin edilebilecegine ve modellenebilecegine 6rnek tegkil
etmektedir.

4. Sonuglar

Teknolojik gelismelerin mevcut tedarik zinciri yOonetimine yepyeni
bir bakig sunacag: alandaki ¢aligmalarin artarak devam etmesinde de bu
caliymanin hazirlik siirecinde goriilmiistiir. Gerek Al gerekse ML yontemleri
isletmelerin yonetim asistanligini iistlenecegi ongoriilmektedir. Bu baglamda,
tedarik zinciri yonetiminin ¢ok boyutlu ele alinmasini ve bu siiregte de
isletmelerin  sektordeki pozisyon hedefleri dogrultusunda bu araglar
kullanmas1 kaginilmazdir. Alanda inceleme yapmay planlayan aragtirmacilar
icin Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi uygulamalarinin daha
kapsamli bir okumast igin web arsivini incelmesi tavsiye olunur.
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Bolum 5

Makine Ogrenmesi Yontemleri ve Derin Sinir
Aglariyla Trafik Kazalarinda Hayatta Kalma
Sonuglarinin Tahmin Edilmesi 3

Mustafa Bayram Giicen'

Ozet

Bu ¢alisma, trafik kazalarinda hayatta kalma olasiliklarini tahmin etmeye
yonelik farkli makine 6grenimi algoritmalarinin ve derin sinir aglarinin
uygulanmasi ve metodolojik degerlendirmesine odaklanmaktadir. Calismada,

parametrik yontemler (Lojistik Regresyon) ile parametrik olmayan yontemler

(k-En Yakin Komgular, Karar Agaglari, Rastgele Orman) ve derin 6grenme
temelli Derin Sinir Aglart genig veri setleri iizerinde sistematik bir sekilde
uygulanmustir. Veri 6n isleme, model egitimi, hiperparametre optimizasyonu
ve capraz dogrulama gibi titiz metodolojik adimlar, tahmin performansini
olgmede kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC egrisi

altinda kalan alan gibi metriklerle desteklenmistir.

Analizler, her bir modelin veri setindeki yapisal ve istatistiksel 6zellikleri
yakalama kapasitesinin farkhilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, trafik kazalarinda hayatta kalma olasiliklarinin tahminine yonelik

stratejilerin geligtirilmesi, modelin hesaplama verimliligi, yorumlanabilirligi ve
genelleme yetenegi gibi faktorlerin dikkate alinmasiyla optimize edilebilecegi
vurgulanmaktadir. Caligmanin bulgulari, trafik giivenligi alaninda veri odakl
yaklagimlarin metodolojik temellerini gii¢lendirmesi ve ileri aragtirmalar i¢in

saglam bir referans olugturmast agisindan 6nem tagimaktadir.

1. Giris

Karayollarinda meydana gelen trafik kazalari, diinya genelinde ciddi bir
halk saglig1 sorunu olusturmakta olup, her yil milyonlarca insanin yagamini
kaybetmesine veya kalici yaralanmalara yol agmaktadir. Diinya Saghk
Orgiitii (DSO) tarafindan yayimlanan 2004 tarihli Karayollarinda Trafik

1 Ars. Gor. Dr., Yildiz Teknik Universitesi Fen Fakiiltesi Matematik Boliimii, mgucen@yildiz.

edu.tr, 0000-0002-9920-1747

@88 d1 hipsoi.org/10.58830)0zgur. pub900.c3726
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Yaralanmalart Onleme Raporu, bu sorunun kiiresel ¢apta ne denli énemli
oldugunu vurgulamig ve yol giivenliginin insan yagamu tizerindeki etkilerini
detayh bir gekilde ele almistir. Trafik kazalari, 6zellikle insanlarin giinlitk
hayatlarinda en ¢ok etkilesimde bulundugu ve en karmagik sistemlerden
biri olan yol giivenligi ile dogrudan iligkilidir. Diinya Saglik Orgiitii (2004)
raporunda bu konuda yapilan kiiresel gabalarin yetersiz kaldigini ve yol
giivenliginin artirilmasi igin uluslararasi diizeyde daha ciddi adimlar atilmasi
gerektigini belirtmigtir. Bu rapor, eger mevcut politikalar giiglendirilmezse,
trafik kazalarinin onlenemeyecegi ve kazalarin gelecekte daha da artacag:
konusunda uyarilarda bulunmustur. Bu baglamda, trafik kazalarinin
onlenmesi amaciyla kiiresel bir ¢agr1 yapilmug, diinya ¢apinda ortak ¢6ziimler
tretilmesi gerektigi ifade edilmistir.

2023 yili itibariyla yayimlanan Diinya Saglk Orgiitii Kiiresel Yol
Giivenligi Durum Raporu, trafik kazasi 6liimlerinde bir miktar azalma
oldugunu gosterse de, hala bu sorunun Oniine gegilebilmis degildir.
Diinya Saglik Orgiitii (2023) raporunda 2023 yih itibartyla 1.19 milyon
trafik kazasi Oliimiiniin kaydedilmesi, yol giivenligi konusunda yapilan
tyilestirmelerin  bir miktar etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
rakamlarin hala yiiksek oldugu ve trafik kazalarinin hala en 6nemli 6lim
nedenlerinden biri oldugu gergegi, ¢6ziimiin ne kadar acil oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde, trafik kazasi liimleri
gengler ve ¢ocuklar arasinda onde gelen 6liim sebeplerinden biri olmaya
devam etmektedir. Yaya, bisiklet siiriiciisii ve motosiklet siiriiciisii 6liimleri,
bu tilkelerde orantisiz bir gekilde fazla olup, bu 6liimlerin 6nlenmesi igin 6zel
stratejiler gelistirilmesi gerekmektedir. DSO, 2030 yilina kadar trafik kazast
Oliimlerini ve yaralanmalarini en az yarrya indirmeyi hedefleyen kiiresel
bir hedef belirlemigtir. Bu hedefin ger¢eklestirilmesi, yalmzca yerel degil,
uluslararast ig birligini ve kiiresel diizeyde koordinasyonun gii¢lendirilmesini
gerektirmektedir. Bu amaglarla gesitli galigmalar yapilmig, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme teknikleri kullanilmigtir. Behboudi vd. (2024), trafik
kazasi analizi ve tahmini konusunda makine 6grenimi tekniklerinin son
yillarda elde edilen 6nemli ilerlemelerini kapsamli bir gekilde inceleyen bir
derlemedir. Son bes yilda yapilan 191 ¢aligmay1 ele alarak, kaza riskini,
sikhigini, siddetini, siiresini tahmin etme ve kaza verilerinin genel istatistiksel
analizine odaklanmugtir. Bu ¢aligmanin, kaza analizi ve tahminine iligkin gok
gesitli alanlardaki son teknolojiye dair kapsamli bir inceleme sundugunu
belirtmektedir. Derleme, farkli veri kaynaklarmnin ve gelismis makine
ogrenmesi tekniklerinin entegrasyonunun tahmin dogrulugunu artirmada
ve trafik verilerinin karmagikligini yonetmede etkinligini vurgulamaktadr.
Mevcut durumu haritalayarak literatiirdeki bogluklar1 belirleyerek, bu
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caligma, Diinya Saglik Orgiiti'niin (DSO) hedeflerine paralel olarak, 2030
yilina kadar trafikle ilgili oliimleri ve yaralanmalart 6nemli Olgiide azaltmak
amaciyla gelecekteki aragtirmalara rehberlik etmeyi hedeflemektedir.

Makine 6grenimi ve Derin Sinir Aglar1 gibi ileri diizey teknolojiler,
ozellikle karmagik verileri isleme ve verilerdeki gizli iligkileri ortaya ¢ikarma
konusunda 6nemli bir yere sahiptir. Bu teknolojiler, geleneksel yontemlerin
gozden kagirabilecegi 6nemli desenleri kesfetme yetenegine sahip olup,
biiyiik veri setlerini daha verimli bir sekilde analiz etme potansiyeline
sahiptir. Theofilatos (2019), makine 6greniminin biiyiik veri setleri izerinde
uygulandiginda, bu verilerdeki gizli iligkileri ve karmagik desenleri ortaya
¢tkarma giiciine sahip oldugunu gostermigtir. Benzer gekilde, Ballamudi
(2019) ve Santos (2021) gibi aragtirmacilar, derin sinir aglarinin 6zellikle
yol giivenligi ve trafik kazalarinin ¢oziimiinde 6nemli bir ara¢ oldugunu
vurgulamug, bu tekniklerin verilerdeki karmagik iligkileri anlamada iistiin
bir performans sergiledigini belirtmiglerdir. Kumar vd. (2021), araba
kazalarinin 6nlenmesi veya tespiti konusunda bir¢ok ¢aligma ve aragtirma
yapildigini belirtmiglerdir. Cogu aragtirma, kaza olusturabilecek nesnelerin
tespit edilmesine odaklanmaktadir. Onerilen sistemde, kazanin meydana
geldigi durumlar1 tespit etmek amaciyla, birbirine yakin hareket eden
araglardan uygun bilgilerin toplanarak makine 6grenimi araglariyla iglenmesi
saglanmigtir. Makine 6grenimi teknikleri, normal davraniglardan anormal
davraniglart ayirt etmede bagari saglamugtir. Sistemin ana hedefi, trafik
davraniglarini incelemek ve mevcut trafikten farkli hareket eden araglar yol
kazas1 olarak degerlendirmektir.

Trafik kazalarinin, emniyet kemeri kullanimi, ¢arpigma hizi ve yas gibi
taktorlerle iligkili oldugu ve bu etmenlerin kazalarin sonuglarini 6nemli 6lgiide
etkiledigi gergegi, bu ileri diizey teknolojilerin trafik kazalarinin anlagilmasi
ve ¢oziilmesinde ne denli 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir.

Bu ¢alijmanin amaci, trafik kazalarinda hayatta kalma sonuglarim
etkileyen faktorleri tahmin etmek ve analiz etmek igin makine 6grenimi ve
Derin Sinir Aglar tekniklerini kullanmaktir. Derin Sinir Aglari, verilerdeki
karmagik yapilari tanima ve 6grenme yetenegi sayesinde, trafik kazalarinin ve
bu kazalarin neden oldugu hayatta kalma sonuglarinin daha dogru bir sekilde
analiz edilmesini saglar. Bu yontemler, kazalarin olugmasindaki etkenleri
daha net bir bi¢gimde ortaya koyabilmekte ve bu etkenler arasindaki iligkilerin
daha derinlemesine anlagiimasini miimkiin kilmaktadir. Ozellikle, emniyet
kemeri kullanimi, ¢arpigma hizi, yag gibi faktorlerin kazalarin sonuglarini
nasil etkiledigi lizerine yapilan analizler, kazalarin onlenmesine yonelik
stratejilerin gelistirilmesinde 6nemli bir katki saglayacaktir. Makine 6grenimi
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ve Derin Sinir Aglar1 kullanilarak yapilan bu tiir analizler, yol giivenliginin
artirlmast adina daha etkili, hedeflenmis ve bilimsel temellere dayal
stratejilerin olugturulmasina olanak taniyacaktir. Bu aragtirma, trafik kazasi
oliimlerinin ve yaralanmalarinin azaltilmasi, yol giivenliginin artirilmasi ve
hayatta kalma oranlarimin iyilestirilmesi i¢in daha dogru ve etkili ¢oztimler
gelistirmeyi hedeflemektedir. Sonug olarak, bu ¢aligma, trafik kazalarinin
nedenlerini anlamada ve bu nedenlerin etkilerini analiz etmede, ileri diizey
makine Ogrenimi tekniklerinin kullanilmasinin, giivenli yol sistemleri
olugturulmasina ve halk saglig1 sorunlarinin ¢oziilmesine katkida bulunacak
onemli bir adim oldugunu ortaya koymaktadir.

2. Literatiir Incelemesi

Makine 6grenimi ve derin 6grenme, trafik kazalariyla ilgili yaralanma
siddetini tahmin etmek ve trafik giivenligini iyilestirmek igin 6nemli araglar
olarak kullanilmaktadir. Literatiirde, bu tekniklerin gesitli yonleriyle kazalarin
siddetini tahmin etme ve giivenlik 6nlemlerini gelistirme potansiyeli farkl
aragtirmacilar tarafindan bir ¢ok ¢aliymada arastirilmugtir.

Obasi ve Benson (2023) trafik kazalarinin siddetini tahmin etmek igin
Naive Bayes, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar
gibi makine 6grenimi modellerini kullanarak bir analiz ¢ercevesi 6nermistir.
Caligmada, Birlesik Krallik’tan alinan 2005-2014 yillarina ait trafik kazasi
verileri ile farkli makine 6grenimi modelleri kargilagtirilmis ve Random
Forest ile Lojistik Regresyon modellerinin daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmigtir. Bu galigma, trafik kazas1 yonetimi ve kontrol 6nlemlerinin
uygulanmasinda makine 6grenimi tekniklerinin etkinligini vurgulamaktadir.

Nandurge ve Dharwadkar (2017), yol trafik kazalarinin temel faktorlerini
belirlemenin, kaza verisi analizinin ana hedeflerinden biri oldugunu
belirtmiglerdir. Yol kazasi verilerinin heterojen yapisi nedeniyle analizlerin
zorlayict olabilecegi ifade edilmistir. Bu heterojenligi agmak igin verilerin
boliimlendirilmesi gerektigi vurgulanmustir. Onerilen yontem, yol kazasi
verilerinin segmentasyonunda ana gorev olarak k-means kiimeleme yontemini
kullanmaktadir. Ayrica, k-means kiimeleme algoritmasi ile tanimlanan
kiimelerin ve tim veri setinin olusumuyla ilgili durumlar1 kesfetmek
amaciyla iligki kurali madenciligi uygulanmistir. K-means kiimeleme ve
iligki kurali madenciliginin birlesik sonucu, 6nemli bilgilere ulagiimasini
saglamaktadir. Patil vd. (2020) ise, Bengaluru’daki yol kazalarini analiz
etmek i¢in makine 6grenimi ve K-means algoritmasi kullanarak bir ¢aliymada
kazalarin yogunlagtig1 bolgeleri ve bu kazalarin kok nedenlerini incelediler.
Caligma, trafik kazalarinin geligmis ve gelismekte olan iilkeler igin biiyiik bir
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tehdit oldugunu ve kazalarin, hava kogullar1, dik virajlar ve insan hatalar
gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklandigini vurgulamaktadir. Ayrica, kazalarin
yol agtig1 yaralanmalarin bazen fark edilmeyen ancak saglik iizerinde uzun
vadeli etkiler yaratabilecek nitelikte oldugunu belirtmektedir. Zhengjing vd.
(2021) ise, derin 6grenme tabanl bir analitik ¢ergeve 6nererek, trafik kazasi
yaralanma giddetini tahmin etmede kullanilan katki saglayan faktorlerin
onemini analiz etmistir. Caliygmada, CatBoost ad1 verilen makine 6grenimi
yaklagimu ile katki saglayan faktorlerin 6nemi ve bagimlilig: analiz edilmis,
K-means kiimeleme kullanilarak veriler farkli smiflara ayrilmugtir. Yiiksek
korelasyonlu faktorler kullanilarak derin 6grenme modeli ile yaralanma siddeti
tahmin edilmistir. Sonuglar, Onerilen gergevenin, trafik kazasi yaralanma
siddetini tahmin etmede ve yayalarin giivenligini artirmada etkili oldugunu
gostermektedir. Ahmed vd. (2021), trafik kazalarinin 6liim ve yaralanmalara
yol a¢gmasinin yani sira dogrudan ve dolayl kayiplara neden olan kiiresel
bir sorun oldugunu belirtmiglerdir. Caligmada, biiyiik trafik verileri ve
yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak kaza siddetinin tahmin edilmesi veya
kazalarin riskinin azaltilmasi i¢in umut verici bir ¢Oziim gelistirilmesi
amaglanmugtir. Mevcut ¢alismalarda genellikle yol geometrisi, gevre ve hava
kosullar1 gibi faktorler tizerinde durulmus olsa da, alkol, ilag kullanimui, yag
ve cinsiyet gibi insan faktorleri siklikla goz ardr edilmigtir. Calismada, kaza
siddetinin tahminine katki saglayan ¢esitli faktorler incelenmig ve tekli ve
goklu makine 6grenimi yontemlerinin performanslari, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru ve ROC (receiver operator characteristic) egrileri(AUC-
ROC egrisi altinda kalan alan) gibi metriklerle kargilagtirlmigtir. Aragtirma,
kaza giddetini simiflandirma problemi olarak ele almig ve sonuglar, Rastgele
Orman(Random Forest) algoritmasinin diger yontemleri geride biraktigini
ve her iki stniflandirma tiirtinde de en iyi sonuglar: verdigini gostermektedir.
Aragtirmada, Lojistik Regresyon ve kNN gibi tekli yontemlerin benzer
performanslar gosterdigi ancak ansambl yontemlerinin, 6zellikle Rastgele
Orman, XGBoost ve AdaBoost ‘un daha yiiksek dogrulukla kaza siddetini
tahmin edebildigi tespit edilmigtir.

Derin sinir aglari, goriintii siniflandirma gorevlerinde gosterdigi yiiksek
bagar1 sayesinde tibbi goriintiileme, otonom siiriig, giivenlik sistemleri ve
endiistriyel kalite kontrol gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Rontgen ve MR gibi tibbi goriintiilerde hastalik belirtilerini tespit etmenin
yani sira, otonom araglarda trafik igaretlerini ve yayalart tanimlayarak
giivenli siirtige katki saglayan derin 6grenme modelleri, genis veri kiimeleri
tizerinde gergeklestirilen derin analizlerle model performansini optimize
etmekte ve hata oranlarini azaltmaktadir. Ayrica, agiklanabilir yapay zeka
yontemleri ile karar siireglerinin geffaflagtirilmasi, kazalara yol agabilecek
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nedenlerin belirlenmesi ve risk analizi gibi kritik gorevlerde etkin ¢6ziimler
sunmaktadir. Derin sinir aglart ayn1 zamanda tahminlemede ve kazalara yol
agabilecek nedenlerin incelenmesinde kullaniimaktadir. Singh vd. (2020),
yol kazalarini tahmin etmek i¢in derin sinir aglart modelinin kullanilmasini
onermektedir. Derin sinir aglari, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ok
sayida diigiim igerir. Caligmada, alinan kaza verileri ve ¢ok sayida kaza kayd1
bulunmaktadir ve elde edilen sonuglar, Derin sinir aglarinin yol kazalarinin
tahmininde gelistirilmis bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Lin
vd. (2021), yiiksek kaza riski tahmin modeli gelistirmek igin derin 6grenme
yontemlerini kullanarak trafik kazasi verilerini analiz etmis ve iyilestirme
i¢in oncelikli kavsaklar1 belirlemistir. Trafik kazasi verilerinin derlendigi
bir veri tabani olugturulmug ve bu veriler iizerinden kazalarin olabilecegi
yiiksek riskli kavsaklart tahmin edebilmek amaciyla gesitli makine 6grenimi
yontemleri kullanilarak bir kavsak kaza riski tahmin modeli gelistirilmistir.
Vicent vd. (2025), diinya genelinde her yil binlerce kisinin trafik kazalarinda
hayatin1 kaybettigine dikkat ¢ekmektedir. Trafik kazalarinda tibbi yardima
ihtiya¢ duyulup duyulmadiginin tahmin edilmesi, bu konuda 6nemli bir
sorundur. Bu amagla, yazarlar, tibbi yardima ihtiyag duyulup duyulmadigini

ayrt etmek igin gelistirilmig yeni bir derin 6grenme modeli sunmaktadir.

Vasavi (2018), yol kazalar1 verilerinde gizli desenleri ortaya ¢ikarmak
i¢in makine 6grenimi tekniklerinin kullanimini incelemistir. Caligmasinda,
K-medoids ve beklenti-maksimizasyon algoritmalari ile kiimeler olugturulmug
ve a priori algoritmasi kullanilarak kazalar arasindaki ortak ozellikler
kesfedilmigtir. Sonuglar, makine 6grenimi tekniklerinin yol kazalarindaki
gizli ortintiileri bagarih bir gekilde ¢ikarabildigini gostermistir. Kodepogu
vd. (2023), yol giivenligi yonetimi kapsaminda, trafik kazalarinin giddetini
tahmin eden modellerin gelistirilmesinin 6nemine odaklanmaktadir. Calisma,
kaza siddetini etkileyen ¢ok yonlii faktorleri inceleyerek, hiz ve ara¢ boyutu
gibi tagit ozellikleri ile yol tasarimi ve trafik hacmi gibi yol karakteristiklerini
cle almistir. Ayrica, siirticli demografisi, deneyimi ve hava kosullar1 gibi dig
etkenler de analiz edilmistir. Veri analizi ve makine 6grenimi tekniklerindeki
son gelismeler, trafik kazasi siddetinin tahmin edilmesi konusunda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Gelencksel istatistiksel yontemlerin aksine, makine
ogrenimi modelleri karmagik degisken etkilesimlerini daha iyi yakalayarak
daha yiiksek tahmin dogrulugu sunmaktadir. Ancak, bu modellerin etkinligi,
kullanilan verilerin kalitesine ve kapsamina baghdir. Caliyma, standart veri
toplama ve raporlama yontemlerinin 6nemini vurgulamaktadir. Mevcut
literatlirtin  titizlikle analiz edilmesi sonucunda, ¢aliymada yol kazasi
tahmin modellerinin temel kavramlari, teorik gergeveleri ve veri kaynaklar:
ele alinmigtir. Bulgular, yol kazalarinin sikligini ve ciddiyetini azaltmay1
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amaglayan gelismig modelleme tekniklerinin siirekli olarak gelistirilmesi ve
tyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu tiir ¢aligmalar, trafik kontrolii ve
kamu giivenligi 6nlemlerinin iyilestirilmesine 6nemli katkilar sunmaktadir.
Bai vd. (2025), trafik kazalarinin bireylere, topluma ve altyapiya 6nemli
maliyetler getirdigini vurgulayarak, kazalarin maliyetlerini tahmin etmek
igin gelistirilmis makine 6grenimi tekniklerini entegre eden kapsamli bir
ger¢eve Onerdiler. Calismada model, tarihsel kaza verileri, hava kosullari,
yol altyapisi ve demografik faktorler gibi baglamsal bilgilerle egitilmistir.
Caligma, bu yaklagimin geleneksel yontemlere gore tistiin tahmin dogrulugu
sagladigini ve farkl faktorlerin maliyet tahminine etkilerini degerlendiren
duyarlilik analizleri sundugunu belirtmektedir. Onerilen gergeve, trafik kazast
maliyetlerini tahmin etmek igin giiglii ve verimli bir ¢6ziim sunmakta ve
toplum ve altyapr tizerindeki olumsuz etkileri hafifletmeye yonelik proaktif
onlemleri kolaylastirmaktadir.

Bu ¢aligmalar, makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin trafik
kazalarinin tahmin edilmesi, kazalarin siddetinin analiz edilmesi ve trafik
giivenligininiyilestirilmesi konusunda etkili bir arag oldugunu gostermektedir.
Ayrica, bu tekniklerin trafik kazasi verilerindeki gizli desenleri ortaya
¢tkarma, 6nemli faktorleri belirleme ve yol giivenligi 6nlemlerini gelistirme
agisindan biiytik potansiyel sundugu vurgulanmaktadir. Bu tiir teknolojilerin,
daha giivenli bir trafik ortami yaratmak ve kazalarin 6nlenmesine yonelik
stratejiler gelistirmek i¢in 6nemli bir rol oynayabilecegi belirtilmistir. Ayrica,
bu tekniklerin gesitli trafik kazasi veri setleriyle uyumlu olarak uygulanabilir
olmasi, gelecekteki trafik kazasi yonetimi ve kontrol sistemlerinin daha
verimli hale gelmesine katki saglayacaktir.

3. Veri Kiimesi ve Yontem

3.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aliymada kullanilan veri kiimesi, gesitli veri kaynaklarindan alinan
trafik kazalarindan alinan veriler baz alinarak elde edilmig trafik kazalarina
dair detayhl kayitlar1 igermektedir. Veri kiimesi; yas, cinsiyet, garpisma
hiz1, kask kullanimi, emniyet kemeri kullanimi ve hayatta kalma durumu
gibi faktorleri igeren demografik, davranigsal ve durumsal Ozellikleri
kapsamaktadir. Bu ozellikler, trafik kazalarinda hayatta kalma olasiliklarini
etkileyen gesitli faktorleri anlamaya yonelik 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Veri kiimesi, yol kazalarinin daha iyi analiz edilmesi igin toplanmig olan
degiskenleri iermektedir ve bu faktorlerin hayatta kalma tizerinde nasil bir
etkisi olduguna dair 6nemli ipuglari saglayabilecegi diistiniilmektedir. Veriler,
veri analizi Oncesi makine 0grenimi algoritmalarina uygun olacak sekilde
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on igleme tabi tutulacaktir. Veri kiimesi, https://www.kaggle.com/datasets/
himelsarder/road-accident-survival-dataset web adresinden elde edilmistir.

Veri kiimesinde kullanilan degiskenlere ait bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Degiskenlere Ait Bilgiler

Degisken Adi Degisken Degerleri

Yas (Age) 18-69

Cinsiyet (Gender) Erkek (Male), Kadin (Female)
Carpisma Hiz1 (Speed_of_Impact) 20-119 km/s (20-119 km/h)
Kask Kullanildi m1 (Helmet_Used) Evet (Yes), Hayir (No)
Emniyet Kemeri Kullanildi m1? (Seatbelt_Used) Evet (Yes), Hayir (No)
Hayatta Kalma Durumu (Survived) Evet (1), Hayir (0)

3.2. Veri Onisleme Siireci

Veri Onigleme, makine o6grenmesi projelerinde modelin bagarisim
dogrudan etkileyen zorunlu bir adimdir. Gergek diinya verileri genellikle
eksik, hatali veya diizensiz oldugundan, ham verinin dogrudan kullanilmasi
modelin performansini diigiirebilir. Bu nedenle, eksik verilerin doldurulmasi,
kategorik degiskenlerin sayisallagtirilmasi ve veri dlgeklendirme gibi iglemler
uygulanarak verinin analize uygun hale getirilmesi saglanir.

Eksik verilerin yonetimi, modelin giivenilirligini artirmak igin
yaygin olarak ortalama, medyan veya mod gibi istatistiksel yontemlerle
gergeklestirilir. Kategorik degigkenler, One-Hot Encoding gibi tekniklerle
sayisal formata doniistiiriilerek modelin bu verileri iglemesi saglanir. Ayrica,
farkli olgeklerdeki degiskenlerin dengelenmesi i¢in Min-Max Scaling
veya Standardizasyon yontemleri kullanilarak verinin uygun bir dagilima
getirilmesi saglanir. Bu adimlar, modelin daha dogru ve genellestirilebilir
sonuglar iiretmesine yardimct olur. Asagida, veri oOnigleme siirecinin
agiklamasini yaparak hangi yontemlerin kullanildigini detayli sekilde ele
alacagiz.

3.2.1. Eksik Verilerin Doldurulmasi

Eksik verilerin  doldurulmasi, modelin dogrulugunu artirmak ve
analiz siirecini kesintisiz hale getirmek igin yapilir. Eksik veriler su gekilde
doldurulmugtur:

Cinsiyet (Gender) Siitunu: Bu siitundaki eksik degerler, siitunun mod
degeriyle doldurulmugtur. Mod, bir veri kiimesindeki en sik tekrarlanan
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degeri ifade eder. Yani, verilerin iginde en ¢ok goriilen kategori alinir ve eksik
degerler bu kategoriyle doldurulur.

Carpma Hizi (Speed_of Impact) Siitunu: Bu stitundaki eksik veriler,
stitunun ortalamast ile doldurulmugtur. Ortalama, verilerin toplaminin, veri
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Bu, eksik veriler igin yaygin bir doldurma
yontemidir.

Kask Kullanimi (Helmet_Used) ve Emniyet Kemeri Kullanimi (Seatbelt_
Used) Stitunlari: Bu kategorik stitunlardaki eksik degerler de yine mod
degeriyle doldurulmugtur. En sik gortilen kategori segilerek eksik degerler
tamamlanur.

3.2.2. Kategorik Verilerin Sayisal Verilere Doniistiiriilmesi

Makine 6grenmesi algoritmalari, kategorik verileri dogrudan isleyemez.
Bu nedenle, One-Hot Encoding kullanilarak kategorik degiskenler sayisal
verilere dontistiiriilmiigtiir.

One-Hot Encoding yontemiyle, her kategoriye karsilik gelen yeni bir
stitun olugturulur ve bu siitun, kategoriye ait her veri igin 1 veya 0 degerleri
alr. Ornegin, Cinsiyet siitununda Erkek ve Kadin gibi iki kategori varsa, bu
iki kategori igin ayr1 stitunlar yaratihr. Verinin Erkek olmasi durumunda,
Erkek stitunu 1, Kadin siitunu ise 0 olacaktir. Diger kategori igin de ayni
islem yapilir.

3.2.3. Veri Kiimesinin Egitim ve Test Olarak Ayrilmas1

Veri kiimesindeki egitim ve test kiimeleri, modelin dogrulugunu
degerlendirmek igin ayrilir. Bu iglemin amaci, modelin egitim verisiyle agir1
ogrenmesini (overfitting) engellemektir. Bu adimda stratifikasyon uygulanir:

Stratifikasyon (Stratification) veri kiimesinin smniflara gore oranlarini
koruyarak egitim ve test kiimesine ayirma iglemidir. Yani, her iki kiime de,
bagimli degiskenin (y) siuflarina orantili olarak ayrilir. Bu islem, 6zellikle
dengesiz siniflara sahip veri setlerinde modelin daha dengeli bir sekilde
egitilmesini saglar.

Stratifikasyon iglemi, her siifin veri kiimesindeki oranini korur. Bu,
egitim ve test kiimesinde de ayni simif oranlarinin korunmasini saglar.
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3.2.4. Sayisal Verilerin Olgeklendirilmesi

Sayisal veriler, farkli araliklara ve biiyiikliiklere sahip olabilir. Bu,
modelin 6grenme siirecini zorlagtirabilir. Bu nedenle, MinMaxScaler ve
StandardScaler gibi 6lgeklendirme yontemleri kullanilmigtir. Her iki yontem
de verilerin belirli bir araliga ¢ekilmesini saglar, ancak kullandiklar: formiiller
farklidur.

MinMaxScaler yontemi, verileri belirli bir aralikta (genellikle [0, 1])
yeniden 6l¢eklendirir. Verinin her bir degeri, minimum degeri ¢ikarilarak ve
maksimum degere boliinerek normalize edilir. Bu iglem, tiim verilerin ayn1
araliga gekilmesini saglar.

MinMaxScaler, verileri [0,1] araligina Olgeklendirmek i¢in su formiilii
kullanr:

X-X .
Xv: min <1>
Xmax _Xmin

Burada: X' olgeklendirilmis deger, X orijinal deger, X, . veri
kiimesindeki minimum deger ve X, _ veri kiimesindeki maksimum deger

olarak alinmaktadir.

StandardScaler yontemi, verilerin ortalama ve standart sapma kullanilarak
yeniden Ol¢eklendirilmesini saglar.

x=="F (2)

Burada: X' standardize edilmis deger, X orijinal deger, u veri kiimesinin
ortalamasi ve o veri kiimesinin standart sapmasi olarak alinmaktadir.

Bu yontemle her verinin, veri kiimesinin ortalamasindan gikarilmasi ve
standart sapmaya boliinmesiyle normalize edilmesi saglanir. Bu, verilerin
sifir ortalamaya ve birim standart sapmaya sahip olmasini saglar.

3.2.5. Korelasyon Analizi

Korelasyon, bagimsiz degigkenlerle bagimli degisken arasindaki iligkiyi
gozlemlememizi saglar. Tablo 2 bu amagla yapilan bir korelasyon analizinin
sonuglarini sunmaktadir. Bu analizde, parametrik korelasyon yontemlerinden
olan Pearson korelasyonun bir tiirii Point-Biserial korelasyon katsayist (
r,,) ve non-parametrik korelasyon yontemlerinden Spearman Korelasyon
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Katsaysi( 7, , p_value) kullanilmigtir. Point-Biserial korelasyon katsayist (7,
), bir siirekli (nicel) degisken ile bir ikili (dichotomous) (6rnegin, 0 ve 1
gibi) kategorik degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek igin kullanilir. Bu katsay1
Pearson korelasyon katsayisinin 6zel bir tiiriidiir, yani hesaplama yontemi
Pearson korelasyon katsayisina dayanir. Formiilii su sekildedir:

M —-M
rpbz 1 OX plfo (3)
S n

Burada: M|,M, bagimsiz degiskenin siirekli degisken igin kategoriye
gore ortalama degerleridir, s, siirekli degiskenin toplam standart sapmasidir,
Py» Dy» bagimsiz degiskenin iki kategorisinin oranlarini ifade eder.

Nonparametrik korelasyon yontemleri, verilerin  normal dagilim
gostermedigi veya dogrusal olmayan iligkilerin bulundugu durumlarda,
degiskenler arasindaki iliskiyi degerlendirmek igin tercih edilen giigli
araglardir  ve verilerin siralanmasma dayali olarak monotonik iligkilerin
kuvvetini 6lgmede kullanilir Kendall (1948). Gibbons ve Chakraborti
(2014) nonparametrik istatistiksel ¢ikarim yontemlerini detayl bir gekilde
ele alarak, bu tekniklerin modern uygulamalardaki gegerliligini ve pratik
faydalarini ortaya koymaktadir. Bu yontemler, 6zellikle parametrik testlerin
varsayimlarinin ihlal edildigi durumlarda, giivenilir sonuglar iiretebilmekte
ve aragtirmacilara verinin yapisal Ozelliklerini daha dogru bir sekilde
yorumlama imkani saglamaktadir. Spearman Korelasyon Katsayis1 (7,
), degiskenler arasindaki sira korelasyonunu 6lgen parametrik olmayan bir
istatistiksel yontemdir. Pearson korelasyon katsayisindan farkli olarak,
Spearman katsayist degiskenlerin siralarina dayali oldugu i¢in normal dagilim
varsayimi gerektirmez ve degiskenler arasindaki dogrusal olmayan monoton
iligkileri de yakalayabilir Spearman (1904). Spearman Korelasyon Katsayisi(
r, ) kullanilarak degiskenler arasindaki iligki degerlendirilmistir.

_1-6Xd;?
- n(nz—l) )

p-degeri (p-value), hipotez testinde korelasyon katsayisinin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilir. Diigiik bir p-degeri
(p<0,05), iki degisken arasinda istatistiksel olarak anlaml bir iligki oldugunu
gosterirken, yiiksek bir p-degeri (p>0,05) bu iligkinin tesadiifi olabilecegini
isaret eder. Tablo 2, cinsiyet, yag, emniyet kemeri kullanimi, ¢arpigma
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hizi ve kask kullanimi gibi Ozelliklerin bagimli degiskenle olan iligkisini
gostermektedir.

Sekil 1°de verilen korelasyon matrisi, veri setindeki degiskenler arasindaki
dogrusal iligkileri gosteren simetrik bir matristir. Bu matris, degisken giftleri
arasindaki korelasyon katsayilarini hesaplayarak, giiclii veya zayif iligkilerin
belirlenmesine olanak tanir. Pozitif veya negatif korelasyon degerleri,
degiskenlerin birbirleriyle nasil etkilegime girdigini anlamada 6nemli bir
istatistiksel aragtir.

Korelasyon katsayilar1 genellikle diisiik seviyelerde olup, ¢ogu iligkinin
Spearman Korelasyon Katsayist agisindan istatistiksel olarak anlamli olmadig:
gozlemlenmektedir. Ozellikle p-degerleri 0,05’ten biiyiik olan 6zelliklerde, bu
degiskenlerin bagimli degiskenle giiclii bir iligki kurmadigt séylenebilir. Bu
sonug, analiz edilen degiskenler arasinda zayif iliskilerin varligini ve gogunun
etkisinin sonuglar iizerinde ¢ok fazla olmadigini ortaya koymaktadir.

Tablo 2. Bagunls Degisken ile Bagumsiz Degiskenler Avasindaki Kovelasyon Degerleri

Degisken Adi o F (PP- _c‘l;%ﬁzi)
Cinsiyet (Gender) 0,121845 0,121845 0,085657
Yas (Age) 0,110090  0,103877  0,120695
Emniyet Kemeri Kullanimu (Seatbelt_Used) 0,059263  0,059263  0,404518
Carpigsma Hiz1 (Speed_of_Impact) 0,042198  0,046602  0,552989
Kask Kullanimi (Helmet_Used) -0,041353 -0,041353  0,560969

Korelasyon ile ilgili degerler daha yaygin bir gorsel ifade big¢imi olan olan
Sekil 1. de gosterimi verilen spearman korelasyon matrisi tizerinde daha
ayrintili ve simetrik olarak incelenebilir.
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Korelasyon Matrisi
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Sekil 1. Spearman Kovelasyon matrisi(Yas (Age), Cinsiyet (Gender), Carpisma Hiz:
(Speed _of Impact), Kask Kullanums (Helmet_Used), Emmniyet Kemeri Kullanuma
(Seatbelt_Used), Hayatta Kalma Durumun (Survived) olarak verilmektedir.)

3.2.6. Veri Artirma Teknikleri

Veri analizi ve modelleme siirecinde kullanilan ¢esitli 6zellik mithendislik
teknikleri, modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmada 6nemli
rol oynamaktadir. Bu ¢aligmada, bir yol kazasi verisinde hayatta kalma
tahminlerini gelistirmek amaciyla bazi geligmis 6zellik mithendislik adimlar:
uygulanmustir. Ozellikle, birinci derece ve ikinci derece 6zellikler olugturulmug
ve bu 6zelliklerin kazalarin sonuglari iizerindeki etkisi aragtirilmistir.

Ilk olarak, ortalama tiirev(Average Derivative (AD)) ozellikleri
hesaplanmigtir.  Bu  Ozellikler, kazalarin giddetini belirlemede 6nemli
olabilecek hiz degisimlerini temsil eder. Carpma Hizi siitunu iizerindeki
farklar kullamilarak, her iki pencere boyutu igin (2 ve 3) ortalama tiirev
ozellikleri olugturulmugtur. Bu, ¢arpma hizindaki degisimin zaman ig¢indeki
etkisini analiz etmek i¢in bir yontemdir. Bu tiir tiirevsel ozellikler, 6zellikle
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zaman serisi verilerinde modelin daha dogru tahminler yapmasina olanak
tantyabilir.

Ardindan, polinom oOzellikleri olusturulmustur. Bu adimda, ikinci
dereceden polinom Ozellikleri hesaplanmis ve her bir sayisal Ozelligin
kendisiyle ve diger sayisal ozelliklerle olan etkilesimlerinin etkisi analiz
edilmigtir. Polinom ozellikleri simfi  kullanilarak, sayisal verilerdeki
etkilesimler, egilimler ve dogrusal olmayan iliskiler dikkate alinmistir. Bu
ozellikler, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglayarak
tahmin giiciinii artirabilir.

Yapilan bu polinom doniigiimii ile elde edilen yeni 6zellikler, modelin
daha zengin bir veri seti iizerinde ¢aligmasini saglar. Bu ozelliklerin ismi,
orijinal veri setinde yer alan sayisal siitunlardan tiiretilmigtir ve olugturulan
ozelliklerin adi, polinom doniigtimii islemiyle birlikte, her bir 6zelligin
etkilesimini ve seviyelerini ifade etmektedir. Bu iglem, modelin karmagik
iligkileri daha iyi 6grenmesine yardimei olur.

Son olarak, cinsiyet ve hayatta kalma gibi orijinal kategorik degiskenler,
polinom 6zelliklerle olugturulan yeni veri setine eklenmigtir. Bu adim,
kategorik ozelliklerin etkilerini modelin 6grenme siirecine dahil ederken,
ayni zamanda verilerin bitiinliiglinii korumaktadir. cinsiyet ve hayatta
kalma degerlerinin oldugu siitunlar, kazalarda hayatta kalma tahminlerini
etkileyebilecek 6nemli faktorlerdir ve bu nedenle, polinom ozelliklerle
birlikte degerlendirilmigtir.

Sonug olarak, yapilan 6zellik miihendisligi iglemleri, yol kazasi verisinde
hayatta kalma tahminlerinin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemli bir adimdir.
Ortalama tiirev ve polinom doniisiimleri gibi teknikler, modelin karmagik
iligkileri 6grenmesine ve daha hassas tahminlerde bulunmasmna olanak
tanimaktadir. Bu yaklagim, veri analizi ve makine 6grenmesi uygulamalarinda
etkili bir 6zellik miithendisligi stratejisi olarak degerlendirilebilir.

3.3. Yontem

Bu ¢aligmada kullanilan veri 6n igleme ve 6zellik miithendislik tekniklerine
dair yapilan adimlar detayl bir sekilde agiklanmugtir. Verilerin islenmesi ve
modelin dogrulugunu artirmak amaciyla gesitli yontemler uygulanmustir.
Bu adimlar, verinin anlamli 6zellikler haline getirilmesini ve modelin genel
performansinin iyilestirilmesini hedeflemektedir. Ik adimda, veri setinden
kullanilacak sayisal siitunlar se¢ilmigtir. Bu siitunlar, Yag (Age), carpma hiz
(Speed of Impact), kask kullanimi (Helmet Used) ve emniyet kemerinin
kullanim: (Seatbelt Used) olarak belirlenmistir. Bu siitunlar, kazalarin
sonuglarini anlamada kritik faktorler olarak kabul edilmigtir. Veri setinde
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ortalama tiirev yani Average Derivative (AD) ozellikleri olugturulmustur.
Bu islemde, hizdaki degigimin zaman icindeki etkisi dikkate alinmugtir.
Carpma hizi siitunu iizerinden hesaplanan farklar, belirli bir pencere
uzunluguna gore almarak hiz degigiminin ortalama tiirevini temsil eden
yeni Ozellikler eklenmistir. Pencere uzunluklar: olarak 2 ve 3 kullanilmistir.
Bu iglem, kazalarin etkisinin zamanla nasil degistigini daha iyi anlamaya
olanak saglar. Bir sonraki adimda, Polinom Ozellikleri olusturulmustur.
Bu islemde, orijinal sayisal 6zelliklerin ikili etkilesimleri ve ikinci dereceden
polinomlar1 hesaplanmugtir. Polinom Ozellikleri sinifi kullanilarak, ikinci
dereceden polinom o6zellikler olugturulmus ve bu 6zelliklerin sayisal veri
setine eklenmesi saglanmistir. Bu teknik, modelin dogrusal olmayan
iliskileri 6grenmesini kolaylagtirarak tahmin dogrulugunu artirabilir. Son
olarak, orijinal veri setinden Cinsiyet (Gender) ve Hayatta Kalma Durumu
(Survived) gibi kategorik degiskenler, olusturulan yeni 6zelliklerle birlikte
eklenmigtir. Bu kategorik degigkenler, kazalarin hayatta kalma durumu
tizerinde 6nemli etkiler yaratabilir. Dolaysiyla, modelin bu faktorleri de
dikkate alarak tahminlerde bulunmasi saglanmugtir.

Tiim bu adimlarin sonunda, 6zellik miihendisligi ile zenginlegtirilmis
bir veri seti elde edilmigtir. Bu veri seti, kazalarin sonuglarini etkileyebilecek
daha fazla bilgiye sahip olarak, tahmin modelinin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini artirma amacint tagimaktadir. Bu yontem, Ozellikle karmagik
iligkilerin ve dogrusal olmayan etkilerin goz oniinde bulundurulmas: gereken
makine 6grenmesi uygulamalari igin etkili bir strateji olarak 6ne gtkmaktadr.

Model kurulumu yapildiktan sonra, farkli makine 6grenmesi algoritmalari
ve derin sinir aglart kullanilarak model performanslart detaylt bir sekilde
degerlendirilmistir. Model performansini 6lgmek igin dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru (Fl-score) ve ROC-
AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) gibi temel
siniflandirma metrikleri kullamlmigtir. Bunlara ek olarak, algoritmalarin
hesaplama maliyetlerini degerlendirmek amaciyla iglem siiresi (time taken)
de analiz edilmistir. Bu sayede, modellerin yalnizca dogrulugu degil, ayni
zamanda verimliligi ve hesaplama siiresi agisindan da karsilagtirilmasi
amagclanmugtir.

Model egitimi swrasinda kullanilan veri setleri, Onisleme adimlari
uygulanarak temizlenmis ve eksik veriler uygun yontemlerle tamamlanmugtir.
Kategorik degiskenler One-Hot Encoding veya Etiket Kodlama (Label
Encoding) ile sayisal formata dontigtiiriilmiis, stirekli degiskenler ise Min-
Max Scaling veya Standardizasyon ile oOlgeklendirilmigtir. Bu iglemler,
modelin daha kararli ve genellestirilebilir sonuglar iiretmesini saglamak
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amactyla gergeklestirilmigtir. Ayrica, egitim ve test veri kiimelerinin dengeli
dagilimi saglanarak modelin agir1 6grenme (overfitting) riskinin azaltilmasi
hedeflenmistir.

Cahiymada kullanilan algoritmalar arasinda lojistik regresyon (Logistic
Regression), karar agaglar1 (Decision Trees), rastgele ormanlar (Random
Forest), ve destek vektor makineleri (Support Vector Machines - SVM)
yer almaktadir. Derin 6grenme tarafinda ise Derin sinir aglar1 (Deep
Neural Networks - DNN) gibi modeller test edilmistir. Bu modeller farkli
hiperparametre ayarlariyla egitilmis ve sonuglar kargilastirmali olarak analiz
edilmigtir.

Son olarak, elde edilen metrikler ve iglem siiresi degerleri kargilagtirilarak
her bir modelin avantajlar1 ve dezavantajlar1 belirlenmistir. Yiiksek dogruluk
orani saglayan modellerin iglem siiresi bakimindan daha maliyetli oldugu,
baz1 algoritmalarin ise daha hizli ancak diisiik dogruluklu sonuglar iirettigi
gozlemlenmigtir. Bu analizler dogrultusunda, belirli uygulama senaryolarina
en uygun model se¢imi konusunda Oneriler geligtirilmigtir.

3.3.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
dogrusal bir modeldir. Bu ¢aligmada, veri kiimesindeki iliskileri incelemek
amactyla lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Bu model, bagimsiz
degiskenlerin  bagimli degiskenin olasiigini nasil  etkiledigini tahmin
etmemize olanak tanir. Lojistik regresyon modeli, bagimli degiskenin bagar1
olasiligin

1
Ply=1lX)=—— 4

(v ) (1 +e_z) (4)

seklinde ifade eder. Bu doniigiim, z ‘yi O ile 1 arasinda bir degere
sikigtirarak, gozlemin belirli bir simnifa ait olma olasiigini verir. Burada
dogrusal tahminci z, bagimsiz degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonudur
ve S0+ St foxo+...+ B x, seklinde hesaplanir. Bu denklemde, o
sabit terim (intercept), fSi,f,...,, modelin 6grenilen parametreleridir
ve X kiimesinden alinan yani veri kiimesinden alinan xg,Xa,...,X, bagimsiz
degiskenlerinin degerlerini ifade eder.

Lojistik regresyon modelinde, modelin tahmin performansi, dogruluk,
duyarlilik, o6zgiillik, ROC egrisi, AUC kullamilarak degerlendirilmistir.
Modelin katsayilar1 ( £), bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin olasihig:
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tizerindeki etkisini gosterir. Pozitifkatsayilar, bagimsiz degiskenin degerindeki
artigin bagimli degiskenin bagar1 olasihgini artirdigini gosterirken, negatif
katsayilar tersini gosterir. Katsayilarin biiyiikliigii, etkinin giiciinii gosterir.
Lojistik regresyon modelinin bazi varsayimlart vardir: bagimli degiskenin
iki kategorili olmasi, bagimsiz degigkenler ile bagimh degiskenin logit
doniigiimii arasinda dogrusal bir iliski olmasi, gozlemlerin birbirinden
bagimsiz olmast ve ¢oklu dogrusallik olmamasi (bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek korelasyon olmamasi) (Hosmer vd., 2013).

Lojistik  regresyon modelinde, optimal hiperparametre C ‘nin
belirlenmesi igin bir arama iglemi gergeklestirilmistir. Bu iglemde, C degeri
0.001 ile 1000 arasinda logaritmik bir gekilde degistirilmis ve model, egitim
verisi tizerinde 5 katli K-Fold ¢apraz dogrulama (KFold(5)) kullanilarak
degerlendirilmigtir. Her bir C degeri i¢in ¢apraz dogrulama sonucu elde
edilen F1 skoru hesaplanmig ve en yiiksek ortalama F1 skoru ile en uygun
C degeri belirlenmistir. Sonuglar, C degeri ile birlikte ¢apraz dogrulama
skorlar1 da sirastyla yazdirilmigtir. En yiiksek F1 skoruna sahip olan C degeri
belirlenerek modelin performansi optimize edilmistir (Pedregosa vd., 2011).

Son olarak, optimal C degeriyle Logistic Regression modeli yeniden
egitilmig ve test verisi iizerinde modelin performansi, dogruluk, duyarhlik,
ozgiilliik ve ROC egrisi gibi metriklerle rapor edilmistir. Zaman hesaplamalar1
da eklenerek modelin egitilmesi ve degerlendirilmesi siiresi kaydedilmigtir.

Lojistik regresyon modelinin bazi siirhiliklart da  bulunmaktadir.
Oncelikle, model yalmizca iki kategorili bagimli degiskenler i¢in uygundur.
Ayrica, bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskinin dogrusal
oldugu varsayilmaktadir. Bunun yani sira, lojistik regresyon modeli aykir
degerlere duyarli olabilir, bu da modelin performansini olumsuz etkileyebilir.

Modelin sonuglari, bagimsiz degigkenlerin bagimli degisken tizerinde
anlamli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, trafik
kazalarinda tahmin yaparken onemli ¢ikarimlar sunmakta ve s6z konusu
bagimsiz degiskenlerin, kazalarin olusma olasiligr tzerindeki etkisini
anlamamiza yardimci olmaktadir.

3.3.2. k-En Yakin Komsu (kNN)

Bu gahiymada, veri kiimesi itizerindeki siniflandirma problemi igin k-En
Yakin Komsu (kNN) algoritmast uygulanmugtir. kNN, veri noktalarin
siniflandirmak i¢in en yakin komgularin siniflarini kullanan basit ve etkili
bir denetimli 6grenme yontemidir. Algoritmanin bagarisi, 6zellikle k
parametresinin (komsu sayist) dogru se¢imine baghdir. Bu nedenle, modelin
performansini en ist diizeye ¢ikarmak i¢in, 1 ile 20 arasinda degisen k
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degerleri i¢in 5 kath gapraz dogrulama (KFold) kullanilarak en uygun k
degeri belirlenmigstir. Capraz dogrulama siirecinde, her bir k degeri icin F1
skoru (siniflandirma performansimnin bir 6lgiisii) hesaplanmig ve en yiiksek
F1 skorunu veren k degeri optimal k olarak segilmistir. Bu optimizasyon
stireci, modelin genelleme yetenegini artirmay1 ve asiri uyum (overfitting)
riskini azaltmay1 amaglamaktadir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen optimal k degeri [optimal_k] olarak
bulunmugtur. Bu deger kullanilarak, KNN modeli egitim ve test verileri
tizerinde tekrar egitilmistir. Modelin siniflandirma performanst, siniflandirma
raporunu veren fonksiyon kullanilarak detayli bir gekilde degerlendirilmistir.
Bu rapor, dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), duyarhlik (recall) ve F1
skoru gibi metrikleri igermektedir. KNN algoritmasi, yeni bir veri noktasinin
sinifini belirlemek igin en yakin k komsusunun sinuflarini kullanir. Uzaklik
hesaplamast genellikle Oklid uzakhg: ile yapilir:

d(x,)=y2Z(x~»)? (5)

Burada d (x, y),x ve y noktalari arasindaki uzakhig, x; ve y, ise bu
noktalarin 1. degerlerini temsil eder.

KNN  algoritmas: trafik veri seti lizerindeki siniflandirma problemi
igin basarilh bir gekilde uygulanmis ve optimal k parametresi kullanilarak
modelin performansi artirilmigtir. Modelin siniflandirma raporu, test verileri
tizerinde tatmin edici sonuglar verdigini gostermektedir. Bu ¢aligma, kNN
algoritmasinin hiperparametre optimizasyonunun Onemini ve modelin
genel performansina olan etkisini vurgulamaktadir. Capraz dogrulama gibi
yontemlerin kullanilmasi, modelin giivenilirligini artirmakta ve ger¢ek diinya
uygulamalarinda daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Cover
ve Hart, 1967; Kuhn ve Johnson, 2013; Bishop, 2006; Hastie vd., 2009;
Scikit-learn Documentation, 2025).

3.3.3. Karar Agac1

Bu galigmada, veri seti iizerinde simiflandirma problemi i¢in Karar Agaci
(Decision Tree) algoritmast kullanilarak, veri odakli karar verme siiregleri
incelenmistir. Karar agaglari, 6zellikle karmagik ve dogrusal olmayan iligkileri
modellemede etkili, denetimli 6grenme algoritmalaridir (Breiman, 1986).
Algoritma, veri setini 6zyinelemeli olarak alt kiimelere ayirarak, her bir alt
kiime i¢in homojenlik kriterlerini maksimize etmeyi amaglar. Bu stiregte, bilgi
kazanc1 (information gain) veya Gini safsizig1 (Gini impurity) gibi metrikler
kullanilarak optimal 6zellik segimi yapilir. Bilgi kazanci, bir 6zelligin veri
setini ne kadar iyi ayirdigini olger ve su sekilde ifade edilir:
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1G(X,4)=H (X)-X[(|x,|/|x]) *H (X,)] (6)

Burada [ G(X ,A), IG (Information Gain) - Bilgi Kazanci, X veri
setinde A 6zelliginin bilgi kazancini, H(X), X veri setinin entropisini, X,
A ozelliginin v degerine sahip alt kiimesini ve |.| kiimenin eleman sayisini
temsil eder. Entropi, veri setindeki sinif dagiliminin homojenligini 6lger ve

su sekilde hesaplanur:

H(X)==%[p, *log:(p,)] (7)
Burada p,, X veri setindeki i. sinifinin olasiligini temsil eder.

Modelin genelleme yetenegi, agacin karmagikligini  kontrol eden
hiperparametrelerin dogru se¢imine kritik derecede baglidir. Bu baglamda,
modelin agir1 uyumunu (overfitting) onlemek ve genelleme performansini
artirmak amaciyla, k-katl capraz dogrulama (k-fold cross-validation)
yontemi kullanilarak hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmistir
(Kohavi, 1995). Capraz dogrulama, veri setini k esit par¢aya bolerek her
bir pargay: test, digerlerini egitim verisi olarak kullanir ve bu iglemi k kez
tekrarlar. Bu sayede, modelin farkli veri alt kiimeleri {izerindeki performansi
degerlendirilerek daha giivenilir sonuglar elde edilir. Her bir hiperparametre
kombinasyonu igin siniflandirma performansinin bir 6lgiisii olarak F1 skoru
veya AUC-ROC hesaplanmis ve en iyi performanst veren kombinasyon
optimal deger olarak belirlenmistir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen optimal hiperparametre degerleri
kullanilarak, Karar Agaci modeli egitim ve test verileri {izerinde tekrar
egitilmigtir. Modelin smuflandirma  performansi, dogruluk(accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve AUC-ROC gibi
metriklerle degerlendirilmigtir (Powers, 2011). Karar agaglari, verileri
ozellik degerlerine gore dallara ayirarak karar verir. Agacin derinligi arttikga,
model daha karmagik hale gelir ve egitim verilerine agir1 uyum saglayabilir.
Bu nedenle, modelin karmagikligini kontrol eden hiperparametrelerin dogru
se¢imi modelin performansi igin kritik 6neme sahiptir.

Sonug olarak, Karar Agaci algoritmasi, veri seti tizerindeki siniflandirma
problemiigin bagarili bir sekilde uygulanmis ve hiperparametre optimizasyonu
ile modelin performans: artirdlmigtir. Modelin degerlendirme metrikleri,
test verileri iizerinde tatmin edici sonuglar verdigini gostermektedir. Bu
caliyma, Karar Agact algoritmasimnin hiperparametre optimizasyonunun
onemini ve modelin genel performansina olan etkisini vurgulamaktadir.
Capraz dogrulama ve bilgi teorisi tabanlt metriklerin kullanilmasi, modelin
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giivenilirligini artirmakta ve gergek diinya uygulamalarinda daha iyi sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir.

3.3.4. Rastgele Orman

Birden fazla karar agacinin ¢iktilarinin ortalamasini alarak tahmin yapan
Rastgele Orman modeli, siniflandirma problemi i¢in uygulanmigtir. Rastgele
Orman, birden fazla karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu, topluluk
ogrenme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, karar agaglarinin agirt uyum
sorununu azaltarak daha saglam ve genellenebilir modeller olugturmay1
amaglar. Algoritmanin performansi, modelin karmagikligin1 ve hesaplama
maliyetini dogrudan etkileyen bir parametrenin dogru segimine baglhdir.
Bu nedenle, modelin en iyi performansini elde etmek i¢in, bu parametre
farkli degerler i¢in ¢apraz dogrulama yontemiyle optimize edilmigtir. Capraz
dogrulama, veri setini farkli pargalara bolerek her bir pargay: test, digerlerini
egitim verisi olarak kullanir ve bu iglemi tekrarlar. Bu sayede modelin
genelleme yetenegi daha giivenilir bir gekilde degerlendirilir. Her bir
parametre degeri igin smniflandirma performansinin bir 6lgiisti hesaplanmug
ve en yiiksek performansi veren parametre degeri optimal deger olarak
belirlenmigstir (Breiman, 2001).

Optimizasyon sonucunda elde edilen optimal parametre degeri
kullanilarak, Rastgele Orman modeli egitim ve test verileri lizerinde tekrar
egitilmigtir. Modelin simiflandirma  performansi, detayll degerlendirme
fonksiyonlari ile analiz edilmigtir. Rastgele Orman algoritmasi, her bir karar
agacini farkli bir rastgele alt kiime iizerinde egiterek ve her agagta rastgele
segilmig Ozellikler kullanarak gesitlilik olugturur. Bu gesitlilik, modelin
genelleme yetenegini artirir ve asirt uyum riskini azaltir. Her bir agag,
tahminini yapar ve siniflandirma sonucu, agaglarin ¢ogunlugunun verdigi
karara gore belirlenir. Bu topluluk yaklagimu, tek bir karar agacina gore daha
saglam ve giivenilir sonuglar tiretir (Liaw ve Wiener, 2002).

Rastgele Orman’da, her bir agag en iyi 6zelligi se¢mek igin bilgi kazanci
(information gain) veya Gini safsizligi (Gini impurity) gibi metrikleri
kullanir. Bilgi kazanci, bir 6zelligin veri setini ne kadar iyi ayirdigini 6lger
ve entropi kavrami iizerinden hesaplanir. Entropi, veri setindeki sif
dagiliminin homojenligini ifade eder ve bu metrikler, her bir diigiimde en 1yi
kararimn verilmesini saglar (Quinlan, 1986).

Topluluk 6grenme yaklagimi, her bir karar agacinin tahminlerini
birlestirerek nihai tahmini yapar. Simiflandirma problemlerinde, her agag
bir sif tahmini yapar ve nihai tahmin, agaglarin ¢ogunlugunun verdigi
karara gore belirlenir. Regresyon problemlerinde ise agaglarin tahminlerinin
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ortalamasi alinir. Bu oylama veya ortalama alma siireci, modelin daha kararl
ve giivenilir tahminler yapmasini saglar (Breiman, 2001).

Rastgele Orman, her bir karar agacini farkl bir rastgele alt kiime tizerinde
egiterek gesitlilik olugturur. Bu siirece bootstrap aggregating (bagging) denir.
Bagging, veri setinden rastgele 6rnekler segerek farklr alt kiimeler olusturur.
Ayrica, her bir agagta rastgele secilmig 6zellikler kullanilir. Bu rastgelelik,
agaglar arasindaki korelasyonu azaltir ve modelin genelleme yetenegini
artirir (Breiman, 1996).

Modelin performansi, ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemiyle
degerlendirilir. ~ Simiflandirma  problemlerinde,  dogruluk(accuracy),
kesinlik(precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve ROC egrileri, AUC
hesabr gibi metrikler kullamilir. Bu degerlendirme metrikleri, modelin ne
kadar basarili oldugunu sayisal olarak ifade eder (Kohavi, 1995).

Sonug olarak, Rastgele Orman algoritmasi basarili bir sekilde uygulanmis
ve optimal parametre degeri kullanilarak modelin performansi artirilmugtir.
Modelin degerlendirme metrikleri, test verileri iizerinde tatmin edici sonuglar
verdigini gostermektedir. Bu ¢aliyma, Rastgele Orman algoritmasinin
parametre optimizasyonunun onemini ve modelin genel performansina olan
etkisini vurgulamaktadir. Capraz dogrulama gibi yontemlerin kullanilmast,
modelin glivenilirligini artirmakta ve gergek diinya uygulamalarinda daha iyi
sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Liaw & Wiener, 2002).

3.3.5. Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks, DeepNN)

Bu ¢ahiymada, ikili smiflandirma problemi i¢in Derin Sinir Aglar
(Deep Neural Networks, DeepNN) kullanilarak veri odakli modelleme
gergeklestirilmistir. Derin Sinir Aglari, ¢ok sayida gizli katmana sahip yapay
sinir ag1 modelleri olup, karmagik desenleri ve iliskileri 6grenme yetenegiyle
one ¢ikar. Algoritmada, 6zel bir simif olugturularak, TensorFlow ve Keras
kiitiphaneleri kullamilarak bir derin sinir ag1 modeli tanimlanmugtir. Bu
model, girdi katmanindan sonra 5 adet gizli katman i¢ermekte ve her bir gizli
katmaninda ReL U aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Cikt1 katmaninda
ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ikili siniflandirma problemi
¢Oziilmiistiir. Model, Adam optimizasyon algoritmasi ve binary cross-
entropy hata fonksiyonu ile derlenmistir (Kingma ve Ba, 2015).

Modelin egitimi, fit metodu araciligiyla gergeklestirilmistir. Bu metot,
girdi verileri (X) ve hedef degiskenleri (y) kullanarak agi egitir Chollet
(2017). Egitim siireci, belirli sayida epoch (tekrar sayis1) ve batch size (toplu
isleme boyutu) parametreleri ile kontrol edilmistir. Modelin performanst,
egitim ve test verileri iizerinde ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Egitim verileri
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tizerinde modelin dogrulugu (accuracy) hesaplanirken, test verileri tizerinde
de aym sekilde dogruluk (accuracy), duyarliik (precision), geri ¢agirma
(recall), F1 skoru, AUC-ROC ve log-loss gibi metrikler hesaplanmistir
(Sokolova ve Lapalme, 2009).

Modelin ¢alisma yapisi, her bir noéronun ¢iktisimin bir aktivasyon
fonksiyonu ile hesaplanmasina dayanir. Bir néronun ¢iktisi su gekilde ifade
edilebilir:

yzf(Z(wi *xi)+b) 8)

Burada y, néronun ¢ikusini, f*, aktivasyon fonksiyonunu; wi, girdilerin
agirthiklarini, x;, girdileri ve b, bias terimini temsil eder. Aktivasyon
fonksiyonlari, agin dogrusal olmayan iligkileri modellemesini saglar.
Agirliklarin giincellenmesi ise gradyan inigi algoritmast ile gergeklestirilmistir
ve su sekilde ifade edilir:

wi=wi—qa *OL/owi 9)

Burada o, 6grenme oranini; L, hata fonksiyonunu; ve 0L / Owi , L’nin
wi'ye gore tiirevini temsil eder.

Derin Sinir Aglari, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda giiglii
bir modelleme aracidir ve ozellikle karmagik veri setlerinde yiiksek dogruluk
oranlar1 saglayabilmektedir. Bu ¢alismada, derin sinir ag1 modelinin
performansi, Python programlama dili ve Keras kiitiiphanesi kullanilarak
degerlendirilmigtir. Modelin temel yapisi, birden fazla gizli katman igeren bir
yapiy1 benimsemektedir. Derin Sinir Ag1 modelinde kullanilan katmanlar,
verinin daha derin ve soyut 6zelliklerini 6grenebilmek i¢in gesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 (ReLU ve sigmoid) kullanarak veri setinin 6zelliklerini sirastyla
doniistiiriir. Bu ¢aliygmada, modelin girig katmanina 256 néron eklenmis,
ardindan swrasiyla 128, 64, 32 ve 16 noronlu katmanlar eklenmigtir.
Modelin ¢iktisy, ikili siniflandirma problemini ¢ozebilmek amaciyla sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir.

Modelin egitilmesinde, egitim verisi {izerinde 100 epoch boyunca
egitim yapimistir.  Egitim sirasinda, her bir veri 6rnegi, modelin
parametrelerini optimize etmek amaciyla Adam optimizasyon algoritmasiyla
giincellenmigtir. Egitim siireci, her bir epoch sonunda modelin dogrulugunu
ve kayip fonksiyonunu izleyerek gergeklestirilmistir. Egitimin ardindan,
modelin performanst test verisi izerinde degerlendirilmis ve test dogrulugu
hesaplanmugtir.

Modelin bagar1 metrikleri arasinda, dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve ROC egrisi-AUC (Area Under
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the Curve) gibi 6nemli performans gostergeleri yer almaktadir (Hand ve
Till, 2001). F1 skoru, modelin siniflandirma basarimint tek bir metrikle
degerlendirebilmek i¢in kullanilirken, AUC degeri, modelin siniflandirma
dogrulugunu daha kapsamli bir gekilde 6lgmek i¢in 6nemli bir aragtir. Bu
caliymada elde edilen AUC skoru, modelin ikili siniflandirmada ne kadar
etkili oldugunu gosterirken modelin tahmin dogrulugunu sayisal bir sekilde
ifade etmektedir.

Sonug olarak, derin sinir aglari, 6zellikle yiiksek dogruluk gerektiren
siniflandirma problemlerinde bagarili bir ¢6ziim sunmaktadir (Goodfellow
vd., 2016). Bu model, karmagik verilerdeki soyut iligkileri 6grenme yetenegi
ile geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha iistiin performans
gosterebilmektedir. Ancak, modelin dogrulugu ve genel performansi,
kullanilan verinin kalitesine ve modelin hiperparametrelerinin dogru bir
sekilde optimize edilmesine bagldir. Bu ¢aligmada, hiperparametrelerin
belirlenmesi igin gesitli optimizasyon teknikleri kullanilmakta olup, elde
edilen sonuglar, derin sinir aglarinin uygulanabilirligini ve etkinligini
desteklemektedir.

Sonug olarak, Derin Sinir Ag1 modeli basariyla egitilmig ve test verileri
tizerinde tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Modelin degerlendirme
metrikleri, modelin genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Bu ¢aligma, Derin Sinir Aglarinimn karmagik siniflandirma problemlerinde
kullanilabilecegini ve veri odakli karar verme siireglerinde 6nemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin ve Derin Sinir Aglarimin veri setine gore farkli performans
sergileyebilecegini ortaya koymaktadir. Model se¢iminde yalnizca dogruluk
degil, diger metrikler ve iglem siiresi gibi faktorlerin de goz oniinde
bulundurulmas: gerekmektedir.

4. Bulgular

Bu ¢alismada, trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarini tahmin etmek
amaciyla farkli makine 6grenmesi modelleri ve Derin Sinir Aglar1 incelenmis,
modellerin  performanslar1  dogruluk(accuracy),  kesinlik(precision),
duyarlilik(recall) ve F1 skoru gibi metrikler agisindan degerlendirilmistir.
Modellerin ¢alistirilmasiyla elde edilen metrikler Tablo 2 de sunulmugtur.
Modellerin ROC egrileri-AUC grafigi Sekil 4 de verilmektedir. Elde
edilen sonuglar, kullanilan modeller arasinda belirgin farkliliklar oldugunu
gostermektedir. En yiiksek dogruluk orani %90,5 ile Rastgele Orman
(Random Forest) modeli tarafindan elde edilmigtir. Rastgele Orman
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modeli, ayn1 zamanda %90,2 duyarlilik ve %90,99 F1 skoru ile en dengeli
performansi sergileyen model olmugtur.

Karar Agaglar1 (Decision Tree) modeli, %87,75 dogruluk oran ile ikinci
en iyi performansi gostermigtir. Bu modelin kesinlik ve duyarlilik degerleri de
sirastyla %89,2 ve %89,7 olarak hesaplanmugtir. Tek bir karar agaci kullanan
bu model, Rastgele Orman’a kiyasla biraz daha diisiik performans gostermis
olsa da, hesaplama siiresi agisindan daha hizhi oldugu gozlemlenmistir. k-En
Yakin Komgular (KNN) algoritmasi ise %65,5 dogruluk orani ile orta
seviyede bir performans sergilemistir. Ozellikle yiiksek degiskenlik gosteren
veri setlerinde daha az bagarili oldugu ve iglem siiresinin nispeten uzun
oldugu belirlenmistir.

Lojistik Regresyon modeli %54,75 dogruluk orani ile en diisiik
performansi sergileyen model olmustur. Ozellikle dogrusal ayrilabilir olmayan
veriler tizerinde diigiik bagar1 gostermesi, bu modelin trafik kazalarinda
hayatta kalma tahminleri igin yeterince uygun olmadigini diisiindiirmektedir.
Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks) modeli ise %62 dogruluk
orani ile beklenenden diigiik bir performans gostermistir. Bu durum,
modelin agir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz 60grenme (underfitting)
problemleri yagadigini diigiindiirmektedir. Modelin performansini artirmak
i¢in hiperparametre optimizasyonu ve daha biiyiik veri setleriyle egitiminin
yapilmasi gerekmektedir.

Genel olarak, aga¢ tabanl modellerin (Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman)
diger yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ozellikle Rastgele
Orman modeli, tiim performans metriklerinde en iyi sonuglar1 sunarak,
trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarinin tahmini igin en uygun model
olarak 6ne ¢itkmaktadir. Ancak, modelin iglem siiresi ve karmagikhig dikkate
alindiginda, daha hizli ancak nispeten diigitk dogruluk oranina sahip olan
Karar Agaglar1 gibi modellerin de tercih edilebilecegi sonucuna varilmugtir.
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Tablo 2. Algoritmalavdan elde edilen sonugclar
Gegen
Model Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru Siire
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score) (Time
Taken)
Rastgele Orman 0,9050  0,897952 0,902073 0,909905 38,184784
Karar Agaclar: 0,8775  0,892689 0,897317 0,894149 0,632241
k-En Yakin Komsular  0,6550  0,672424 0,652073 0,660337 0,928479
Derin Sinir Ag: 0,6200  0,640050 0,681341 0,636005 165,2073
Lojistik Regresyon 0,5475  0,554645 0,587683 0,569715 15,173153
5. Sonug

Bu Bu galigma, trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarini1 tahmin etmek
amactyla trafik verileri iizerinden g¢esitli makine 6grenmesi modellerinin
performansini kapsaml bir sekilde degerlendirmistir. Elde edilen sonuglar,
modeller arasinda belirgin farkliliklar oldugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle Rastgele Orman modeli, yiiksek dogruluk oram (%90,5) ve diisiik
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islem siiresiyle 6ne ¢ikarken, ROC egrileri de bu modelin diger yontemlere
gore daha tstiin simflandirma performans: sundugunu gostermistir.
Karar Agaglar1 modeli ise nispeten daha diisiik dogruluk oranma sahip
olmasina ragmen, iglem siiresi agisindan daha hizli olmasi nedeniyle avantaj
saglamaktadur.

Derin Sinir Aglar1, gorsel simiflandirma alaninda elde ettikleri {istiin
performanslarla 6ne ¢ikmaktadir. Bu modeller, goriintiilerdeki karmagik
desenleri ve yapilar1 otomatik olarak 6grenme kabiliyetleriyle, goriintii
siniflandirmada geleneksel yontemlere kiyasla daha dogru ve verimli sonuglar
sunmaktadir. Ancak, bu ¢aliygmada kullanilan Derin Sinir Aglar1 modeli
beklenen performansi saglayamamig, hem dogruluk hem de iglem siiresi
agisindan daha diigiik sonuglar tiretmistir. Bu durum, modelin agir1 6grenme
(overfitting) veya yetersiz Ogrenme (underfitting) problemleri yagadigini
gostermektedir.  Gelecekte, modelin  hiperparametre  optimizasyonu
yapilarak ve daha biiyiik veri setleri ile egitilerek performansinin artirilmasi
saglanabilir.

Genel olarak, aga¢ tabanli modellerin (Karar Agaglari ve Rastgele
Orman) diger yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ozellikle
Rastgele Orman modeli, tiim performans metriklerinde en iyi sonuglar
sunarak, trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarinin tahmini i¢in en uygun
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, modelin iglem siiresi ve
hesaplama karmagiklig: dikkate alindiginda, nispeten daha diigiik dogruluk
oranina sahip ancak daha hizli olan Karar Agaglar1 gibi modellerin de tercih
edilebilecegi gozlemlenmistir.

Bu baglamda, ¢aligmanin bulgulari, trafik kazalarinda hayatta kalma
oranlarin1 tahmin etme siirecinde daha karmagik modellerin her zaman
daha iyi sonug¢ vermedigini, veri yapist ve hesaplama verimliligi gibi
faktorlerin de goz oOniinde bulundurulmasi gerektigini gostermektedir.
Ozellikle biiyiik 6lgekli veri setleri kullamldiginda, hesaplama maliyetleri ve
modelin genelleme yetenegi gibi faktorlerin kritik oldugu goriilmektedir.
Daha karmagik modellerin her zaman en iyi performans: sunmamasi, veri
ozelliklerine uygun model segiminin 6nemini vurgulamaktadir.

Gelecekteki galigmalar, farkli veri setleri ve ek parametreler kullanarak
modellerin  genel gegerligini artirmaya yonelik kapsamli analizlere
odaklanabilir. Ozellikle, degisken seg¢im yontemleri ve veri 6n isleme
tekniklerinin model bagarisina etkisi aragtirilabilir. Ayrica, derin 6grenme
modellerinin performansini artirmak amaciyla transfer 6grenme ve ileri seviye
optimizasyon tekniklerinin uygulanmasi faydali olabilir. Son olarak, gergek
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zamanl tahmin sistemleri gelistirmek igin donanim destekli hizlandiricilarin
kullanilmasi, modellerin pratik kullanim alanlarini genigletebilir.

Veri Kiimesi Kaynag1 ve Kullanilabilirligi

Bu ¢aligma, Kaggle platformunda yer alan Road Accident Survival Dataset
veri kiimesi kullanilarak gergeklestirilmigtir. Veri kiimesi, trafik kazalarinda
hayatta kalma olasiliklarini etkileyen demografik, davramigsal ve durumsal
faktorler gibi ¢esitli etmenler hakkinda kapsamli bilgiler sunmakta ve bu
etmenlerin kazalarda hayatta kalma sansina nasil etki edebilecegi konusunda
derinlemesine analiz yapilmasina imkan tanimaktadir. Veri kiimesi, CCO:
Public Domain lisansi altinda yayimlanmaktadir; bu, verilerin telif hakki
kisitlamalarindan arindinildigr ve herkese ticretsiz olarak kullanim hakki
verildigi anlamina gelmektedir. Kisisel veri igermemekte olup, kullanimina
yonelik herhangi bir kisitlama bulunmamaktadir. Bu nedenle, veriler
akademik ¢aligmalar, aragtirmalar ve diger bilimsel analizler igin serbestge
kullanilabilir. Veri kiimesine ulagmak igin Kaynakea da verilen Kaggle web
sitesinde datanin yayinlandigr web adresi i¢in baglantisi iizerinden erigim
saglanabilir.
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Ozet

Bu galigma, 6zel giinlerin perakende satiglar {izerindeki etkisini analiz ederek,
firmalarin stok ve tiretim planlamalarinda karsilastiklar: belirsizlikleri azaltmak
amaciyla makine 6grenmesi temelli bir satiy tahmin modeli gelistirmeyi
amaglamaktadir. Ozellikle Yilbagi, Kara Cuma ve Noel gibi donemlerde
yaganan ani talep artiglar;, dogru tahmin modelleri kullanilmadiginda
isletmeler igin operasyonel riskler dogurabilmektedir. Bu kapsamda,
Amazon’un OLED televizyon satig verileri kullanilarak Rastgele Orman
algoritmastyla bir tahmin modeli olusturulmusg ve bu modelin 6zel giinlerdeki
satiy davraniglarini anlamada nasil kullanilabilecegi gosterilmistir. Caliymanin
bulgular1, makine 6grenmesi tabanli modellerin satig tahmin siireglerinde
etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymakta ve igletmelerin veri
temelli karar alma siireclerine katki sunmaktadir.
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1. Girig

Satiy promosyonu, bir {ireticinin tiiketicileri belirli bir markay: satin
almaya yonlendirmek ve satig ekibini daha agresif bir sekilde satig yapmaya
tegvik etmek amaciyla sundugu her tiirlii tegvik olarak tanimlanabilir (Yemez
& Sagir, 2021). Bu promosyonlar, tiiketicileri alm yapmaya motive etmek
i¢in pazarlama stratejilerinin 6nemli bir pargasini olugturur ve bir {irliniin
gelirine 6nemli olgiide katki saglayabilir (Shimp, 2003). Bu baglamda,
tiiketiciler, daha az harcama yapma veya akalli bir aligverig yapan birey olma
duygusunu yagamak amaciyla promosyonlu fiyatlara olumlu tepki verirler
(Lennon vd., 2011).

Tiiketicilerin ilgisini gekmek ve reklami yapilan {irtinlere yonlendirmek
amactyla, “Stiper Firsat”, “Ozel Giin Indirimi”, “Biiyiik Tasarruf” gibi
promosyon ifadeleri siklikla kullanilmaktadir. Bu tiir ifadeler, ayni zamanda
titketicilerin teklife iliskin algilarini sekillendirmeye yonelik de etkili bir
aragtir. Pazarlamacilar, tiiketicilerin satin alma davramglarini artirmak igin
genellikle kisa siireli ve aralikli kampanyalar diizenlerler. Bu tiir teklifler,
genellikle yil boyunca siirekli olarak sunulmaz ve belirli 6zel giinlerde
(anneler giinii, babalar giinii, yilbagi, sevgililer giinii, bayramlar vb.) daha
yogun olarak kargimiza ¢ikar. Bu strateji, yeni miisteri kazanimini artirirken,
mevcut miisterilerin de daha fazla aligveris yapmalarina yol agar (Karaca vd.,
2018).

Promosyonlar hem fiyatlar1 diigiirerek hem de duygusal etkiler yoluyla
titketicilerin iiriin satin alirken elde edecegi ekonomik fayday: ciddi sekilde
degistirebilir (Raghubir vd., 2004). Promosyon teklifleri hem parasal hem de
parasal olmayan kazanglar ve kayiplar igerebilir. Ornegin, indirimli bir iiriin
almak maddi bir kazang saglarken, tiiketici daha az para harcasa da, o tirtinii
bulmak ve almak i¢in harcanan zaman ve gosterilen ¢aba maddi olmayan bir
kayip olugturur (Fogel ve Thornton, 2008). Ayrica, promosyonlar, bilingli
aligveris yapan tiiketicilerde olumlu duygular uyandirirken, uygun olmayan
zamanlarda aligverig yapmak gibi maddi olmayan kayiplara da yol agabilir.
Bu tiir “iki ucu keskin” etkiler, 6zellikle Black Friday gibi etkinliklerde
daha belirgindir. Ornegin, sabahin erken saatlerinde aligveris yapmak ya da
stoklarin tiikenmesi nedeniyle promosyonlu iiriinleri bulamamak sinir bozucu
olabilir (Lennon vd., 2011). Bu ylizden, indirim pesinde kosan tiiketiciler
gogu zaman beklediklerinden fazla gaba harcar ve sonunda kazandiklari
paradan ¢ok, yitirdikleri zaman ve enerjinin etkisini hisseder. Ozellikle uzun
kuyruklar, tiklim tiklim magazalar ya da ¢evrim i¢i platformlarda yasanan
yogunluk, promosyonun cazibesini golgede birakabilir.
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Tiiketici davramiginin altinda yatan nedenlerin anlagilmast, igletmeler igin
son derece 6onemli olup, bu konuda ¢esitli modeller gelistirilmistir. Farkl
disiplinler, tiiketicilerin bir {iriin ya da hizmet satin alma karar1 verirken
hangi faktorlerin etkili oldugunu agiklamaya ¢alismiglardir. Ornegin, iktisat
alanina gore tiiketiciler, satin alma kararlarinda faydalarini maksimize
etmeyi hedefler. Ancak bu agiklama, psikoloji, sosyoloji ve antropoloji gibi
disiplinler tarafindan genellikle kabul edilmez. Ciinkii bu disiplinler, bireyin
deneyimleri, motivasyonlari, algilari, kigilik ozellikleri, sosyal gruplari,
aile yapis1 ve inanglar1 gibi faktorlerin goz ardr edildigini belirtir. Oysa,
tiiketicinin karar verme siirecinde bu 6zelliklerin ve aidiyetlerinin de 6nemli
bir rolii vardir (Mucuk, 1998). Pazarlama ve satis faaliyetleri de bu nedenle
yalnizca ekonomik gerekgelere degil, tiiketicinin davramigsal ve psikolojik
ozelliklerine de odaklanmak zorundadir (Uraz, 1978). Bu cer¢evede
pazarlama disiplini, tiiketici kararlarin agiklamak i¢in “kara kutu” kavramini
kullanir. Ciinkii satin alma siireci, birok faktoriin etkilegimiyle sekillenen
karmagik bir yapiya sahiptir ve bu siirecin tam olarak nasil igledigi hala net
olarak bilinmemektedir. Kara kutu, bu bilinmezligi ve ongoriilemezligi
temsil eder (Boge, 1994).

Tiiketici davranigi, yalnizca yukarida belirtilen faktorlerle gekillenmez.
Isletmelerin pazarlama faaliyetleri ve cabalari da bu davranis iizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Ozellikle 6zel giin ve haftalarin tiiketim {izerindeki
etkileri, bu agidan ele alinmahdir. Tiiketici davraniglari, genellikle “kara
kutu” olarak kabul edilse de, bu davraniglarin arkasinda insanin zihinsel,
duygusal ve fiziksel tepkileri ile ihtiyaglar1 yatar. Pazarlama faaliyetleri,
bu yonleri uyandirarak tiiketicilerin satin alma davramgini tetiklemeyi
hedefler. Ozel giinler yaklastikga artan yogun ve ¢ogu zaman agresif reklam
kampanyalarinin, en rasyonel tiiketicileri bile etkiledigi goriilmektedir. Bu
sayede igletmeler, s6z konusu giinleri adeta toplumsal bir tiiketim ¢ilginligina
doniigtiirebilmektedir. Tiketici davraniglarinda duygularin ne denli giiglii
bir rol oynadiginin fark edilmesi, pazarlama stratejilerinin de bu duygular
tizerine yogunlagmasina yol agmugstir. Sevgi, 6zlem, hatirlanma gibi temalar
tizerinden verilen mesajlar aracihi@iyla daha fazla tiiketim tegvik edilmekte,
boylece tiiketim kiiltiiriiniin yayginlagmas1 ve bireylerin zamanla birer
“titketim toplumu” tiyesine doniigmesi kolaylagtirilmaktadir (Bayuk, 2009).

Giiniimiizde tretim siireglerinin djjitalleymesiyle birlikte tiiketim
davraniglart da Onemli Olgiide degismis, Ozellikle ¢evrim igi aligverigin
yayginlagmasi titketim hacmini ciddi oranda artirmugtir. Tiiketicilerin yalnizca
tek bir tiklamayla aligverig yapabilmesi, bu artigin baglica nedenlerinden biridir.
Bu hizli titketim ortaminda, satiglarin dogru bigimde tahmin edilmesi ve bu
tahminlere dayali olarak stok yonetimi ile {iretim planlamasinin yapilmasi
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biiyiik 6nem tagimaktadir. Saglikli tahminler olmaksizin, isletmelerin gelir-
gider dengesini 6ngormeleri neredeyse imkansizdir. Uretim planlama, satin
alma, satiy ve pazarlama gibi birgok departman, kararlarini bu 6ngoriiler
dogrultusunda sekillendirir (Nacar ve Erdebilli, 2021). Uzun veya kisa
vadeli satig tahminlerinin dogru yapilmamasi, miigteri memnuniyetsizligine,
para kaybina, hammadde eksikligine ve benzeri sorunlara yol agabilir.
Ayrica, stratejik planlama siirecinde tahmin eksikligi, isletmenin hedef ve
politikalarini belirlemesini engeller. Bu durum sadece isletmenin kendisini
degil, ayn1 zamanda tedarik zincirinde yer alan iireticiler, perakendeciler,
tedarikgiler ve nihai tiiketiciler dahil tiim paydaslar1 olumsuz etkileyebilir.
Olas1 tahmin hatalar zincirleme bi¢imde tiim siireci sekteye ugratabilirken,
dogru yapilan tahminler yalmzca igletme karhligim artirmakla kalmaz,
ayni zamanda tiim tedarik zincirinde verimlilik saglar. Boylelikle igletmeler
sektordeki rekabetgiligini korurken, tedarik zincirindeki diger paydaslar
i¢in de siirdiiriilebilir bir karlilik ortam1 yaratilmis olur (Nacar ve Erdebilli,
2021; Yiicesan, 2018).

Bununla birlikte, kapasite planlamasi, igletmeler igin kritik bir kavramdir
ciinkii isletmeler yalnizca sahip olduklar1 kapasiteye gore tiretim yapabilirler.
Bu nedenle, karli olabilmek i¢in satiglarini da bu kapasiteye uygun sekilde
yonetmek zorundadir. Isletmelerin sahip olduklari kapasiteyi en verimli
sekilde kullanmalar1 gerekir ve bu da dogru bir kapasite yonetimiyle
miimkiindiir. Kapasite planlamasi, igletmelerin belirli bir zaman diliminde
kullanacaklar1 kapasiteyi belirlemek igin yapilir. Bu planlamanin hatal
yapilmasi, isletmeleri fazla veya yetersiz kapasite sorunuyla kargi kargiya
birakabilir. Boyle bir durumda, isletmenin verimliligi ve karlihigi beklenen
seviyeye ulasamayacaktir. Kapasite planlamasi yapilirken, mevcut kapasitenin
yani sira, igletmenin tahmin edilen satig miktarlar1 da dikkate alinmali ve
planlama bu verilere gore yapilmalidir. Bu nedenle, giivenilir satig tahminleri,
isletmelere pek gok agidan fayda saglar. Giivenilir satig tahminleri, yalnizca
kapasite planlamasini degil; i stratejisinin olusturulmasini, maliyetlerin
azallmasini ve kirin artirlmasini da dogrudan etkiler. Dolayisiyla satig
tahminleri, igletmenin biiyiimesi ve rekabet¢i bir pozisyon elde etmesi
agisindan karar alma siireglerinde temel bir parametre olarak 6ne ¢ikar (Chen
vd., 2010).

Uygulamada, birgok igletme satis tahminini dogrudan yapma yoluna
gitmektedir. Ancak, bu yaklagim yerine satis tahminlerinin; pazar potansiyeli
ve igletmenin satig potansiyeline dair 6nceden yapilacak degerlendirmelere
dayandirilmas: daha saglikli sonuglar verecektir. Pazarlama planlamasi
isletmenin planlama iglevinin 6nemli bir agamasini olusturmakla birlikte
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isletmenin genel stratejisi diger departmanlarin faaliyetleri ile uyum iginde
olmak zorundadir (Eroglu, 1996).

Satig tahmini yapmak, tiiketici davraniglarinin belirsizligi ve 6zellestirilmig
tiriinlere artan ilgi nedeniyle oldukga zorlagmugtir. Giiniimiizde, herhangi
bir yontem kullaniimadan biiyiik 6lgekli satig tahminleri yapmak igletmeler
agisindanneredeyseimkansizdir. Gelenekselyontemler, bityiik verikiimeleriyle
baga gtkmakta yetersiz kalmakta; esneklikten uzak olmalar1 ve 6zel durumlari
goz ardr etmeleri sebebiyle dogru tahminler iiretmekte zorlanmaktadir.
Bu noktada, gittik¢e yayginlasan yapay zekd teknolojileri bu zorluklarin
¢oziimiinde kullanilmaya baglamistir (Ac1 ve Dogansoy, 2022; Erol ve
Inkaya, 2024). Yapay zekann yalnizca robotik ya da telekomiinikasyon gibi
alanlarda kullanildigina dair yaygin bir 6nyarg: bulunsa da bu anlayis giderek
degismekte ve yapay zeka, veriyle ilgili tiim alanlarda yayginlagmaktadir. Bu
doniigiimiin 6nemli bir par¢asi da makine 6grenmesidir (Nacar ve Erdebilli,
2021). Makine 6grenmesi, pek ¢ok miihendislik problemine hizli ve etkili
¢oziimler sunma potansiyeline sahiptir. Heniiz gelismekte olan bir alan
olmasi nedeniyle literatiirde gesitli varsayimlar yer almaktadir. Bununla
birlikte, bir¢ok igletme veri biliminin sundugu avantajlarin, geleneksel
yontemlerden daha hizl ve isabetli oldugunu heniiz fark etmig degildir. Bu
caligma, s6z konusu farkindaligin artmasina katki saglayarak isletmelere yol
gosterici olmay1 amaglamaktadr.

Bu caliymada Rastgele Orman yontemini kullamilarak satig tahmini
icin model olusturulmug ve tahmin yontemlerinde makine Ogrenmesi
algoritmalarinin kullanilmasinin gerekliligi tizerinde durulmustur.

Caligmanin ikinci ve tigiincii boliimiinde sirastyla makine 6grenmesi ve
satig tahmini konular ile ilgili literatiir aragtirmast yapilmugtir. Dordiincii
boliimde metot kisminda rasgele orman yontemi anlatilmig ardindan
beginci boliimde Amazon’daki OLED televizyon satig verileri 6rnek bir
satig tahmini ¢aligmasi gergeklestirilmigtir. Son boliimde ise tartigma ve
sonug boliimiine yer verilmistir. Caligmada 6zellikle 6zel giinlerde yetersiz
stok nedeniyle isletmelerin ugradiklari zararin gosterilmesi amaglanmistir.
Makine 6grenmesi yontemleriyle dogru satis tahminlerinin yapilmasinin
igletmeler i¢in ¢ok 6nemli oldugu gosterilmeye ¢aligilmugtir.

2. Makine Ogrenmesi

Dijitallesen diinyada; nesnelerin interneti (IoT), bulut bilisim, biiytik veri
(Big Data), siber giivenlik, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi kavramlar
giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kavramu,
giiniimiiz bilgi yonetimi agisindan belirleyici bir rol oynamaktadir. Gegmigte
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veriler fiziksel ortamda, defterler araciligiyla kaydedilirken; giintimiizde veri
miktarinin katlanarak artmasi, bu yontemi siirdiirtilemez hale getirmistir.
Verinin bu denli hizli gogalmasi, biiyiik veri yiginlari iginden anlamli ve dogru
bilgilere ulagmay1 olduk¢a karmagik bir siire¢ haline getirmigtir. Bu noktada
devreye giren veri madenciligi, biiyiik veri setleri igerisindeki Oriintiileri,
egilimleri ve anlaml iligkileri ortaya g¢ikarmayr amaglar. Bu sayede, veri
yiginlart sadece depolanan bir igerik olmaktan ¢ikip, stratejik kararlar igin
kullanilabilir bilgiye doniisiir (Savag vd., 2012).

Veriden anlaml bilgi gikariimasi, yalmzca meveut durumu analiz etmeye
degil, ayn1 zamanda gelecekteki olaylara dair ongoriilerde bulunmaya da
olanak tanir. Bu 6ngorii siireci, 6zellikle karar alma stireglerinde biiyiik 6nem
tagir. Insanlar, yasam deneyimleri ve egitimleri dogrultusunda tahminlerde
bulunabilir; ancak karar verirken duygusal etkenlerin devreye girmesi,
rasyonel se¢imler yapmayi zorlagtirabilir (Tosunoglu vd., 2021). Ayrica, veri
miktarinin fazla oldugu durumlarda bazi 6nemli ayrintilarin gézden kagmasi
olasidir ve bu da yanlg kararlarla sonuglanabilir. Buna kargin, egitilmis
makineler tiim verileri hizli bir sekilde analiz edip, ¢ok kisa bir siirede
mantikl kararlar alabilir. Makine 6grenmesinde, insan diistinme bi¢imini
ve karar alma yetenegini dogru bir sekilde modellemek olduk¢a 6nemlidir
(Inik ve Ulker, 2017). Bu baglamda makine 6grenmesi, insan zekasini taklit
etmeye yonelik hesaplama algoritmalarinin bir dali olarak tanimlanmakta;
ayn1 zamanda veriye dayali problemlerin uygun algoritmalar araciliiyla
modellenmesini ifade etmektedir (EI-Naqa ve Murphy, 2015; Atalay ve Celik,
2017). Bununla birlikte, biiyiik veri; gesitlilik, hiz ve hacim agisindan 6nemli
zorluklar dogurur (Suthaharan, 2014). Makine 6grenmesi algoritmalar1, bu
biiyiik ve karmagik veri yigmlarint dogru sekilde simflandirarak s6z konusu
zorluklarin tistesinden gelmede etkili ¢oziimler sunmaktadir (Ersen vd.,
2022; Keskin, 2025).

Makine 6grenmesi ilk kez 1959 yilinda, Arthur Samuel tarafindan bir
dama oyununu analiz etmek amaciyla kullanilmustir. Samuel, makine
Ogrenmesini  bilgisayarlara agik¢a programlanmaksizin 6grenme yetisi
kazandiran bir aragtirma alani olarak tanimlamistir (Samuel, 1959).

1970’li yillarda, Japonya’da bu alanda yapilan aragtirmalarin ardindan
ilk insanst robot olan Wabot-1 gelistirilmistir (Inal, 2021). 1980°li yillarda
ise istatistiksel yontemler ve veri madenciligindeki ilerlemeler, makine
ogrenmesinin teorik temellerini gili¢lendirmis; bu donemde uzman sistemler
ve karar destek sistemleri gibi yapay zeka uygulamalar: yayginlik kazanmaya
baglamistir (Foote, 2021).
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1980’lerden itibaren hizla geligen makine 6grenmesi, 1990°I1 yillarda
veriye dayali yontemlere odaklanmaya baglamistir. Bu donemin en dikkat
gekici gelismelerinden biri, IBM tarafindan gelistirilen ‘Deep Blue’ adli
satran¢ programinin, 1997 yilinda Diinya Satrang Sampiyonu Garry
Kasparov’u yenerek kamuoyunun biiytik ilgisini ¢ekmesidir (Campbell vd.,
2002).

1990°lar ve 2000’ler, makine 6grenmesinin hizla geligtigi ve uygulama
alanlarinin genigledigi donemler olmugtur. Bu yillarda biiyiik veri kavraminin
ortaya ¢ikmast, veri erigimini 6nemli Ol¢iide artirmig; bu da makine 6grenmesi
algoritmalarinin daha verimli galigmasina olanak tanimugtir (Foote, 2021).
Ayni donemde destek vektor makineleri, rastgele ormanlar ve derin
ogrenme gibi birgok 6nemli yontem gelistirilmig, alandaki ilerlemeye ivme
kazandirmistir.

2010’lu yillarda ise islem giiciinii artiran donanimlarin yayginlagmasi,
veri akiginin daha da hizlanmasi ve derin 6grenme modellerinin evrilmesiyle
birlikte makine 6grenmesinde biiyiik bir sigrama yasanmustir. Ozellikle derin
ogrenme ve sinir ag1 tabanh yaklagimlar, goriintii tanima, dogal dil isleme
ve metin analizi gibi alanlarda garpici bagarilar elde etmistir. Bu gelismeler,
endiistriden sagliga, otomasyondan egitime kadar pek ¢ok sektorde koklii
degisimlere yol agmustir (Koch, 2022).

Makine o6grenmesi, temelde olasilik, istatistik ve optimizasyon gibi
matematiksel disiplinlere dayanir. Bu stiregte, ge¢mis verilere dayali
olarak bir model olusturulur ve bu model aracihigiyla gelecege yonelik
tahminler yapilmas: hedeflenir. Bu 0zellik, makine 6grenmesini diger
yazilim miihendisligi yontemlerinden ayiran 6nemli bir farktir. Geleneksel
yontemlerde, yazilim geligtiricilerinin veri setlerini manuel olarak inceleyip
belirli kurallar ve kaliplar olugturmasi beklenir. Ancak bu yaklagim, genellikle
gelistiricinin Onyargilarina dayanir ve gergekgi olmayan sonuglar dogurabilir
(Grigorev, 2020).

Makine 6grenmesi, giderek daha genis bir alanda uygulanmakta ve bu
yaytlimin 6niimiizdeki yillarda da artarak devam etmesi beklenmektedir.
Bu egilimin bir¢ok nedeni vardir. Ik olarak, sembolik makine &grenmesi,
hesaplamali 6grenme teorisi, sinir aglari, istatistik ve Oriintii tanima gibi
farkli aragtirma alanlarinda ¢alisan topluluklar zamanla birbirlerini kegfetmig
ve aralarinda ig birlikleri gelismeye baglamigtir. Bu disiplinler aras: etkilegim,
makine Ogrenmesinin gelisimini hizlandirmugtir. Tkinci olarak, makine
ogrenmesi yontemleri yalnizca konugma tanima, yiiz tanima, el yazis1 tanima
ve tibbi tan1 gibi geleneksel problemlere degil; ayni zamanda bilgi kesfi,
dogal dil isleme, robot kontrolii ve birlesik optimizasyon gibi daha yeni
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ve karmagik problem alanlarina da bagariyla uygulanmaktadir (Dietterich,
1997)

Makine O6grenmesinin temel tiirleri, gozetimli ve gozetimsiz 6grenme
olarak ikiye ayrilir. GoOzetimli 6grenme, daha once belirlenmis dogru
siniflandirmalara dayali olarak, veri kaynagindan orneklerin egitilmesini
saglar. Gozetimsiz 6grenme ise, etiketlenmemis verilerdeki gizli desenleri
tespit etmek i¢in kendi kendini organize eden sinir aglarimi kullanmay1
ogrenir. Gozetimsizlik, ¢oziimii degerlendirecek bir hata sinyali olmadan
bilgi 6grenme ve organizasyonu yapabilme yetenegini ifade eder (Sathya
ve Abraham, 2013). Gozetimli 6grenme ise, siuflandirma ve regresyon
olmak tizere iki alt tiire ayrilir. Veri setine bagh olarak farkl algoritmalarin
kullanilmast miimkiindiir (Nacar ve Erdebilli, 2021).

3. Satig Tahmininde Makine Ogrenmesi Uygulamalart

Satig tahminleri, tedarik zincirindeki nemli aragtirma konularindan biridir
(Ingle vd., 2021). Bu alanda kullanilan yontemler istatistiksel yontemler ve
yapay zeka yontemleri olmak tizere iki baslikta incelenebilir (Ingle vd., 2021).
Istatistiksel yontemler arasinda dogrusal regresyon, hareketli ortalama,
agirlikli ortalama, iistel diizeltme ve ARIMA gibi teknikler bulunmaktadir
(Ingle vd., 2021; Act ve Dogansoy, 2022; Erol ve Inkaya, 2024). Yapay
zeka yontemleri ise, makine 6grenmesi ve derin 6grenme olmak iizere iki
ana gruba ayrilabilir. Makine 6grenmesi yontemleri, k-en yakin komguluk,
destek vektor makineleri, karar agaglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi teknikleri
igerirken; derin 6grenme yontemleri arasinda gok katmanli derin sinir aglar
(DNN), evrigimli sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve
uzun kisa stireli bellek aglar1 (LSTM) yer almaktadir (Ingle vd., 2021; Act
ve Dogansoy, 2022; Erol ve inkaya, 2024).

Bir aragtirmaya baglamadan 6nce, 6nceki ¢aligmalarin gozden gegirilmesi
biiyitk 6nem tagimaktadir. Bu, yapilacak olan ¢aliymanin mevcut literatiire
uygunolmasini ve daha 6ncekiaragtirmalarla tutarl bir sekilde desteklenmesini
saglar. Satig tahminlerine yonelik yapilan literatiir taramalari, veri madenciligi
tekniklerinin sik¢a kullanildigini ortaya koymaktadir. Ciinkii talep tahmini,
satig tahminiyle dogrudan iligkili bir kavramdir ve bu nedenle aragtirmalarda
“talep tahmini” ve “satiy tahmini” kavramlar1 genellikle birbirinin yerine
kullanilmugtir.

Carlson ve Umble (1980), Amerika’da beg farkli otomobil segmentinde
(standart ve litks otomobiller) beg yillik talep tahminlerini regresyon analizi
kullanarak yapmuglardir. Caligmada, bagimsiz degiskenler olarak; benzin
tiyatlar, benzin kithginin piyasa tizerindeki etkisi, tagit fiyatlari, tiiketici gelir
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diizeyleri ve sektordeki ig¢i grevleri gibi faktorler incelenmigtir (Carlson ve
Umble, 1980).

Gavcar vd. (1999), Tiirkiye’deki kagit ve karton talebini tahmin etmek
amaciyla bir ¢aligma yapmuslardir. Caliymada, kagt iirtinleri, ithalat ve ihracat
hacimleri, egya fiyat endeksi, gayrisafi milli hasila ve niifus gibi degiskenler
analizde kullanilmigtir. Talep tahmini, ¢oklu regresyon analiziyle yapilmug ve
modeldeki degiskenler arasindaki iligkiler korelasyon analizi ile incelenmistir.
Sonug olarak, 21. yiizyilda talep edilecek kagit miktarina yonelik bir tahmin
yapilmustir (Gavcar vd., 1999).

Aksel (2000), Tstanbul ve Tiirkiye genelinde uzun dénem elektrik talep
tahmini yapmugtir. 2001, 2003 ve 2005 yillarina ait yiik enerji titkketim
degerlerini tahmin etmek igin ¢ok degiskenli regresyon analizi ve geriye
yayilim algoritmasina sahip, iki gizli katmanl yapay sinir ag1 yontemlerini
kullanmigtir. Caliymada kullanilan degiskenler; niifus, kisi bagina diigen
gayri safi milli hasila, geligim hizi, sanayi tiretim endeksi, petrol varil fiyati
ve elektrik enerjisi birim satig fiyati olmustur. Elde edilen tahminler, gok
degigkenli regresyon analizi ve geriye yayilm algoritmasinin sonuglari,
agirhikli ortalama yontemiyle tek bir sonuca doniigtiiriilmiigtiir (Aksel,

2000).

Efendigil vd. (2009), beyaz egya tedarik zinciri i¢in talep tahmini
yapmuglardir. 24 aylik veri, her perakendeciden anket yoluyla toplanmig
ve bu veriler 79 egitim ve 17 test verisi olarak ikiye ayrilmugtir. Caligmada
kullanilan degiskenler; {iriin fiyati, iiriin kalitesi ve promosyonlar olmustur.
Tahmin yontemi olarak Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmugtir.
Caligmanin sonucunda, Bulanik Mantik uygulamasinda test edilen Gauss
tiyelik fonksiyonunun daha etkili bir ¢6ziim sundugu gozlemlenmistir
(Efendigil vd., 2009).

Demirel (2009), elektrik enerjisi talep tahmini tizerine bir tez ¢aligmasi
yapmistir. Caligmasinda kullanilan degigkenler; Gayri Safi Milli Hasila,
tiretilen enerji, tiiketilen enerji, niifus ve kurulu gii¢ verileri olmugtur.
Tahmin edilen sonuglar, ilgili kurumun 6ngorii degerleriyle karsilagtirilmistir
(Demirel, 2009).

Yiicesoy (2011), kagit talebi tahmini iizerine bir ¢aliyma yapmustir. Bu
caliymada Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Dogrusal Regresyon modelleri
kullanilmigtir. Caligmada yer alan degiskenler; iretim miktari, ithalat hacmi,
kagit basim sanayi toptan fiyat endeksi, GSYH, niifus verileri ve okuryazarlik
oramidir. Tahmin sonuglart incelendiginde, YSA modeli %98,89 bagar1
orant ile 6ne ¢ikarken, regresyon modelinin bagar1 orani ise %61,89 olarak
belirlenmistir (Yiicesoy, 2011).



112 | Tiiketicilerin Ozel Giinlerde Satin Alma Davvamsiarinin Rastgele Orman Yiontemiyle Incelenmesi

Demirbag (2011), kombi satis adetlerini tahmin etmeyi amaglayan
bir ¢aliyma yapmustir. Caliygmanin hedefi, talep tahmini yaparak miisteri
kayb1 riskini azaltmaktir. Tahminler, zaman serisi analizi yOntemiyle
gergeklestirilmigtir ve 2008-2010 yillar1 arasindaki satig verileri kullanilmistir.
Arastirma sonuglarina gore, en basarill tahminlerin en kiigiik kareler
tahmincileri tarafindan yapildigi bulunmustur (Demirbag, 2011).

Karahan (2011), talep tahmini yapmak amaciyla Yapay Sinir Aglar
(YSA) kullanmugtir. Modelde, bir gizli katmanli, ileri beslemeli ve geri
yayilim gosteren bir sinir ag1 yapilandirilmigtir. Caliymada 2004-2010 yillart
arasindaki veriler kullanilmistir. Olugturulan modelde bes girdi degiskeni
ve bir ¢ikti degiskeni bulunmaktadir. Cikti degiskeni, kuru kayist talebini
tahmin etmektedir. Bagimsiz degiskenler arasinda ge¢mig talep verileri,
tarih, doviz kuru, ayhk ortalama fiyat, pazar sayisi ve mevsimsel etkiler
yer almigtir. Agin egitimi i¢in momentum ve 6grenme katsayist 0,1 olarak
belirlenmistir. Yapilan tahminlerin dogrulugu %86 olarak bulunmus ve
gergek verilerle tahmin edilen degerler arasindaki farkin olduke¢a diistik
oldugu gozlemlenmistir. Caligmanin amaci, tahmin edilen verilere dayanarak
firmanin {iretim planlamasin1 6nceden yapabilmesidir (Karahan, 2011).

Hicham ve Bouhorma (2012), ambalaj satiglarini tahmin etmek amaciyla
bir ¢aliyma yapmugtir. Caligmada kullanilan degiskenler; imalat tiiketici
endeksi, rekabet endeksi ve geg¢mis satig verileridir. Tahminler, Delphi
yontemi ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile ger¢eklestirilmistir. Sonuglar, MAPE
ve RMSE oranlariyla degerlendirilmis ve Delphi yonteminin YSA yontemine
kiyasla daha bagarili sonuglar verdigi sonucuna varilmugtir (Hicham ve
Bouhorma, 2012).

Karaatlivd. (2012), otomobil sati tahmini yapmak igin Yapay Sinir Aglar1
(YSA) yontemini kullanmiglardir. Veri seti, Ocak 2007 ile Haziran 2011
arasindaki aylik verilere dayanmaktadir. Caliymada kullanilan degiskenler;
gayri safi yurt igi hasila (GSYH), reel kesim giiven endeksi (RKGE), yatirim
harcamalar1 (YH), tiikketim harcamalar1 (TH), tiiketici giiven endeksi (TGE),
doviz kuru gibi bagimsiz degigkenler ile satilan toplam otomobil sayisi
bagimli degisken olarak alinmugtir. Modelin tahminleri Yapay Sinir Aglari ile
yapilmig ve MAPE degeri kullanilarak dogruluk analizi gergeklestirilmistir.
Gergek ve tahmin edilen degerler kargilastinldiginda, yapilan tahminlerin
basarili oldugu sonucuna ulagilmistir (Karaath vd., 2012).

Azadeh vd. (2013), demir gelik sektoriinde talep tahmini yapmuglardir.
Caliymada kullanilan degiskenler; milli gelir, biiyiime orani, enflasyon ve
gelik iiretim verileri olmustur. Tahminler, Bulantk Mantik ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) yontemleriyle gergeklestirilmigtir. Aragtirmacilar, 6nerdikleri
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mitkemmeliyet modelinin esnek oldugunu ve bu modelin hem kiigiik hem
de biiyiik Olgekli girketlerde uygulanabilecegini vurgulamiglardir (Azadeh
vd., 2013).

Koochakpour ve Tarokh (2016) tarafindan yapilan bir ¢aliymada, bir
isletmenin satig tahminleri yapilmugtir. Bu tahmin igin kullanilan degigkenler
arasinda milli gelir, doéviz kuru, enflasyon ve ge¢mis satig verileri yer
almaktadir. Caligmada, tahmin yontemleri olarak Bulanik Mantik ve Yapay
Sinir Aglar1 kullanilmigtir. Aragtirmanin bulgularina gore, Bulanik Mantik
modelleri, Yapay Sinir Aglarina gore daha bagarili sonuglar elde etmistir
(Koochakpour ve Tarokh, 2016).

Yilmaz (2018) tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada, aylik konut
satiglar1 tahmin edilmigtir. Caligmada, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve
regresyon yontemleri kullanlmugtir. Veri seti, 2013-2017 yillar1 arasinda
aylik olarak toplanmugtir. Tahmin i¢in; konut fiyatlari, kredi durumu,
niifus sayisi, GSYIH, igsizlik orani ve ailedeki kisi sayist gibi degiskenler
degerlendirilmistir. Yapilan analiz sonucunda, tahmin edilen veriler 2017
yilindaki gerg¢ek verilerle kargilagtirilmig ve YSA modelinin gergek verilere
daha yakin tahminler sagladigi gozlemlenmistir (Yilmaz, 2018).

Rincon-Patino vd. (2018), avokado satiglarini inceleyen bir galiyma
gergeklestirmistir. Hava kosullarinin etkisi géz ©niinde bulundurularak
yapilan bu aragtirmada, tarim sektoriine ait veriler makine Ogrenimi
yontemleriyle analiz edilmistir. Calismada, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir
Aglarr’ndaki ¢ok katmanl algilayict (MLP), Destek Vektor Makineleri ve
Cok Degiskenli Regresyon modelleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, Destek Vektor Makineleri ve Cok Degiskenli Regresyon
modellerinin daha bagarili tahminler sundugu tespit edilmistir (Rincon-
Patino vd., 2018).

Ecemis (2018), paslanmaz gelik satiglarini tahmin etmek amaciyla bir
caligma yapmustir. Bu caligmada, hammadde fiyatlar, USD/TRY kuru, UFE
ve sanayi Uretim endeksi gibi degiskenler kullaniimigtir. Tahmin modelleri
olarak Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri (SVM) test edilmistir.
Elde edilen sonuglar, MAPE, MAE ve RMSE gibi hata oranlarina gore
kargilagtirilmugtir. Yapay Sinir Aglart yontemi, makine sektorii diginda kalan
tiim sektorlerde Destek Vektor Makineleri’ne kiyasla daha bagarili sonuglar
elde etmistir (Ecemis, 2018).

Kil¢ vd. (2018), yemekhane talebini yapay zeka teknikleriyle tahmin
etmeye yonelik bir ¢aligma yapmuistir. Bu ¢aligmanin amaci, yemek tiretiminin,
talebi kargilayacak sekilde dogru miktarda yapilmasini saglamaktir.
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Universitelerde talep miktart zaman zaman degiskenlik gostermektedir, bu
yiizden dogru bir talep tahmini yaparak bu durumu ¢6zmeyi hedeflemiglerdir.
Kullanmlan degiskenler arasinda; tiiketici tiirleri, yemekhaneden yararlanan
ogrenci ve personel sayilar1 yer almistir. Caligmada, Yapay Sinir Ag1, Destek
Vektor Makineleri ve Lineer Regresyon teknikleri kullanilmugtir. Sonuglar
degerlendirildiginde, Destek Vektor Makineler’nin bu analizde daha bagaril
tahminler sundugu belirlenmistir (Kilig vd., 2018).

Pavlyshenko (2019), ¢aligmasinda Rossmann magazalarinin = satig
taleplerini incelemistir. Aragtirma, R programi ve Jupyter Notebook
kullanilarak yapilmugtir. Caligmada, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman
Algoritmas1 ve Aga¢ tabanli modeller gibi ¢esitli modeller kullanilmugtir.
Yapilan analizler sonucunda, satig tahminlerinde regresyon modellerinin
zaman serisi modellerine kiyasla daha dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir
(Pavlyshenko, 2019).

Tirk ve Kiani (2019), beyaz esya sektoriinde satig tahminleri
yapmuglardir. Caligmalarinda beyaz egya satig miktar1 (SM) bagimli degigken
olarak kullanilirken, tiiketici giiven endeksi (TGE), reel kesim giiven endeksi
(RKGE), gayri safi yurt igi hasila (GSYH), sanayi iiretim endeksi (SUE),
tilketim harcamalar1 (TH), hane halki maddi durum beklentisi (HMDB),
ckonomi giiven endeksi (EGE) ve evlenme istatistikleri bagimsiz degigkenler
olarak yer almugtir. Tahmin igin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve regresyon
yontemleri kullanilmistir. Sonuglar, YSA modellerinin regresyon analizlerine
kiyasla daha bagarili oldugunu gostermistir. Ayrica, tahmin edilen degerler
ile gergek veriler kargilagtirildiginda, elde edilen sonuglarin gergek verilere
oldukga yakin oldugu gozlemlenmistir (Tiirk ve Kiani, 2019).

Catal vd. (2019), satig tahminleri {izerine bir aragtirma yapmustir.
Aragtirmada, klasik zaman serisi yontemleri ile makine Ogrenmesi
algoritmalarinin kargilagtirilmasi yapilmugtir. Kullanilan yontemler arasinda
Bayes, Yapay Sinir Aglari ve Karar Agac1 Yontemleri yer almaktadir. Tahmin
giivenilirlikleri, ortalama kare hata ve kok ortalama kare hata sonuglariyla
degerlendirilmigtir. Baglangigta, karar agaci regresyon modeli en diisiik
hatay1 verirken, tahmin siirecinin sonunda arttirilmig karar agacinin en diigiik
hatay1 sagladig gozlemlenmistir. Bu bulgular 1g181nda, ¢aligmada regresyon
modellerinin klasik zaman serisi yontemlerinden daha iyi tahminler sundugu
sonucuna vartdmistir (Catal vd., 2019).

Weng vd. (2019), tedarik zinciri igin satig tahminleri yapmak amaciyla
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) ve Long Short-Term
Memory (LSTM) yontemlerini birlestiren bir model Onermislerdir.
Caligmalarinda, Kaggle platformunda yer alan Corporacién Favorita Market
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Sale ve Rossman magaza satiglari ile Jollychic E-ticaret platformundaki
tedarik zinciri veri setleri kullanilmigtir. Modelin basarist icin degisken se¢im
stirecinin biiylik bir 6neme sahip oldugu vurgulanmistir. Veri setini analiz
etmek igin, veri gorsellestirme tekniklerinden biri olan dagilim grafigi tercih
edilmigtir. Degisken miihendisligi agamasinda, verilerin satig verisi olup
olmadigina gore eksik veriler 0 veya -1 ile tamamlanmus, alakasiz degiskenler
ise veri setinden ¢ikarimigtir. Ayrica, verilerde herhangi bir anomali
olup olmadigr da incelenmigtir. Modelin dogrulugunu degerlendirmek
igin Normallestirilmig Agirhkli Kok Ortalama Kare Logaritmik Hata
(NWRMSLE) metrigi kullanilmigtir. Caligmada, Ridge, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve LSTM yontemleri
ile birlesik modelin dogrulugu kargilagtirilmigtir. Sonuglar, 6nerilen birlesik
modelin ¢ farkli veri seti iizerinde basarili bir gekilde g¢aligtigini ortaya
koymustur (Weng vd., 2019).

Helmini vd. (2019), ¢aliymalarinda ARIMA gibi istatistiksel tahmin
modellerinin genellikle yaygin olarak kullamildigini, ancak dogrusal olmayan
problemleri analiz etmekte yetersiz kaldigini belirtmiglerdir. Bu nedenle,
dogrulugu diger yontemlere gore daha yiiksek olan makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanilmasi gerektigini vurgulamislardir. Bu amagla, yazarlar
ozgiin bir Long ShortTerm Memory (LSTM) modeli gelistirmis ve bu
modele hiperparametre optimizasyonu uygulamiglardir. Gelistirilen LSTM
modeli, XGBoost ve Rastgele Orman modelleriyle kargilagtiriimistir.
Modeli test etmek igin Kaggle platformundaki Rossmann magaza satig veri
seti kullanilmugtir. Degerlendirme i¢in RMSE ve MAE hata fonksiyonlari
kullanilmugtir.  Caligmada, gelistirilen LSTM  modelinin  dogrulugunun,
diger makine 6grenimi yontemlerine gore ¢ok daha iistiin oldugu sonucuna
varimistir (Helmini vd., 2019).

Poyraz (2020), eczaneler i¢in ilag talep tahmini yapmugtir. Caligmada,
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gelecekteki yillarin satig miktarlar
tahmin edilmigtir, boylece etkili bir stok yonetimi saglanmast hedeflenmistir.
Kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 arasinda Linear Regresyon,
Gaussian Process, M5Rules, Yapay Sinir Aglarr’nin ¢ok katmanl algilayici
modeli, SMOreg, M5P ve Random FOREST yer almustir. Veri seti, 2015-
2019 yillar1 arasindaki haftalik verilerden olugmaktadir. Sonuglar, MAPE
degeriyle kargilagtirilmig ve M5Rules algoritmasi en diigiik hata oranina
sahip olarak belirlenmistir. Ayrica, Gaussian Processes algoritmasi ise {i¢
hafta boyunca en iyi sonuglari elde eden algoritma olmugtur (Poyraz, 2020).

Verstraete vd. (2020), taktiksel satig tahmini yapmak igin Lasso yontemini
kullanarak bir ¢aligma gergeklestirmigtir. Caligmada, tedarik zincirinin tiim
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unsurlarii¢intaktikselsatigtahminininénemliolduguvurgulanmugtir. Yazarlar,
geleneksel satig tahmin yontemlerinin bazi makroekonomik faktorlere uyum
saglamakta yetersiz kaldigini belirtmislerdir. Makroekonomik degisiklikler
ongoriilemedigi igin, genellikle uzman goriisleri veya ¢alisanlarin yaptig
varsayimlar kullanilir, ancak bu tiir yaklagimlar hem pahalidir hem de analitik
agidan dogrulanabilir degildir. Bu yiizden, makroekonomik degisiklikleri
tahmin etmek amaciyla Lasso yontemi tercih edilmistir. Caligmada kullanilan
veri seti, otomotiv sektoriindeki bir firmadan alman 62 aylik verilerden
olugmaktadir. Modelin hata orani, ortalama mutlak yiizde hata kullanilarak
hesaplanmigtir. Uzun vadeli tahmin galigmasi sonucunda, klasik tahmin
yontemlerine gore hata oraninin %54,5 azaldig1 gozlemlenmistir (Verstraete
vd., 2020).

Antipov ve Pokryshevskaya (2020), Gradient Boosting Machine (GBM),
Rastgele Orman ve ElasticNet yontemlerini kargilagtirarak, satig
tahminlerinde kullanilabilecek genel bir yaklagim gelistirmiglerdir. Caligmada,
yorumlanabilir makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, eyleme gegirilebilir
tahminler elde edilmistir. Veri seti, 156 haftalik bir donemi kapsamakta
olup, bir perakende analitik girketi tarafindan temin edilmistir (Antipov ve
Pokryshevskaya, 2020).

Tozak (2021), bir tekstil firmasinin satis verilerini tahmin etmek
amacryla veri madenciligi programlarini kullanmugtir. Veriler, yaklagik dort
yil boyunca aylik olarak toplanmugtir ve karar agact algoritmasi ile tahmin
edilmigtir. Caligmada yer alan degiskenler arasinda; miisteri sayisi, tiretim
yeri, fabrika, yil, ay, sevk adedi ve birim fiyat bulunmaktadir. Elde edilen
tahminler sonucunda, firmanin yillik iiretim kapasitesinin ne kadar olmasi
gerektigi belirlenmis ve bu dogrultuda iiretici igin dogru bir planlama yapma
hedeflenmistir (Tozak, 2021).

Nacar ve Erdebilli (2021), ugtan uca bir makine 6grenmesi proje siirecini
ele almig ve bir makine 6grenmesi projesinin agamalari ile veriye yaklagim
yontemini tanitmiglardir. Uygulama kisminda, dogrusal regresyon, Ridge,
Lasso, Elastic Net, K-en yakin komsu ve Rastgele Orman gibi makine
ogrenmesi algoritmalari kullanilarak gergek bir veri seti tizerinde satig tahmin
modeli gelistirilmigtir. Bu modelde, en diigiik hata oranini veren algoritma
olarak Rastgele Orman belirlenmistir (Nacar ve Erdebilli, 2021).

Demirer-Polat (2022) c¢aliymasinda, beyaz egya sektoriinde faaliyet
gosteren bir firmanin aylik bazda toplanan verileri incelenmigtir. Bagimh
degisken olarak sevk verileri kullanilirken, bagimsiz degiskenler arasinda reel
kesim giiven endeksi, gayri safi yurti¢i hasila, sanayi tiretim endeksi, evlenme
orani, tiiketici gliven endeksi ve ekonomi giiven endeksi yer almaktadir.
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Caligmanin amaci, veri madenciligi teknikleri olan yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemlerini kullanarak satig
tahminleri yapmaktir. Ayrica, yapilan tahminler birbirleriyle kargilagtirilarak
aralarindaki farkhiliklar incelenmis ve satig siireglerini optimize ederek
maksimum kir saglamak ve zaman kaybini en aza indirmek hedeflenmistir.
Veriler, Weka programi aracihigiyla test edilmis ve satis tahminleri iig farkl
yontemle ayri ayr1 degerlendirilerek sonuglar kargilagtirilmigtir (Demirer-
Polat, 2022).

Ac1 ve Dogansoy (2022), yerel bir siipermarketin 2019-2020 yillarina
ait iki yillik e-ticaret verilerini (web sitesi ve mobil uygulama) ve iiriin
satigini etkileyen faktorleri (tatil giinleri, TUFE degeri ve issizlik orani)
goz oniinde bulundurarak, belirli {irlin kategorileri i¢in talep tahminleri
yapmusglardir. En dogru talep tahmin modelini elde etmek amaciyla, alti
farkli yapay zeka algoritmasindan (Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari,
Gauss Siireg¢ Regresyonu, Regresyon Agaci, Destek Vektor Regresyonu ve
Topluluk Ogrenme) olusan yirmi dort farkli yéntem kullamlmigtir. Tahmin
sonuglari, korelasyon katsayisi (R), Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)
ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) gibi kriterlerle degerlendirilmistir.
En yiiksek bagari, Long ShortTerm Memory (LSTM) kullanilarak elde
edilmigtir (KOKH=0,0353; OMH=0,0164; R=0,9742). Bu bulgular,
dogru iiriin tedarikinin saglanmasinda, satig kampanyalarinda ve pazarlama
stratejilerinde kullanilarak e-perakende satiglarinin verimliligini artirabilir
(Ac1 ve Dogansoy, 2022).

Pekoz ve Inkaya (2023), COVID-19 pandemisi sirasinda bir iigiincii
parti lojistik firmasindaki talep tahminini dogru bir sekilde yapmak amaciyla
bir ¢aliyma ger¢eklestirmislerdir. Caliymada, firma tarafindan Haziran
2020 ile Aralik 2020 arasinda kaydedilen sevkiyat verileri incelenmig
ve tahmin problemi tek degiskenli bir zaman serisi problemi olarak ele
alinmugtir. Aragtirma kapsaminda, derin 6grenme temelli bir talep tahmini
modeli onerilmistir. Bu modelde, evrigimli sinir ag1 (CNN) ve uzun kisa
donem hafiza (LSTM) ag1 birlestirilerek hibrit bir model olugturulmustur.
CNN, ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglarken, LSTM ag1 uzun doénemli
bagimliliklarin yakalanmasina olanak tanimaktadir. Bu model, hibrit CNN-
LSTM olarak adlandirilmaktadir. Onerilen modelin tahmin basarisi, klasik
tahmin yontemleri ve diger makine 6grenmesi ile derin 6grenme teknikleriyle
kargilagtirlmig ve degerlendirilmistir. Tiim yontemlerin parametre degerleri
deneysel olarak belirlenmistir. Deneysel bulgulara gore, hibrit CNN-LSTM
modelinin tahmin performans: diger yontemlerden daha yiiksek olmustur.
Bu yaklagim, lojistik talebinin dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak
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tantyarak, isgiici ve kaynak planlamasi siireglerinde 6nemli bir katki
saglamaktadir (Pekoz ve Inkaya, 2023).

Erol ve Inkaya (2024), satis tahmini problemini ¢6zmek igin gesitli derin
ogrenme yontemlerinin performanslarini kargilagtirmiglardir.  Caligmada,
derin sinir ag1 (DNN), derin otokodlayict (Deep AE), evrisimli sinir agi
(CNN), tekrarlayan sinir ag1 (RNN), uzun kisa siireli bellek ag1 (LSTM),
ift yonlii LSTM (Bi-LSTM), kapili tekrarlayan birim (GRU), CNN-
LSTM ve evrigimli LSTM (ConvLSTM) gibi farkli yontemler kullanilmistir.
Deneysel caligmalar, ¢esitli sektorlerden alinan satis verileri tizerinde
gergeklestirilmis ve hiperparametre optimizasyonu yapilmugtir. Elde edilen
sonuglar, tahmin dogrulugu ve egitim siireleri agisindan kargilagtirilmig ve
istatistiksel anlamlilik analizi yapilmistir. Caliymanin bulgulari, LSTM ve
GRU modellerinin yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini, CNN modelinin
ise egitim siirelerini Gnemli dlgiide kisalttigim gostermistir (Erol ve Inkaya,
2024).

Uriin satigini veya talebini belirleyen faktorler temelinde yapilan galigmalar
incelenmigtir. Yapilan ¢aliymalarda kullanilan, satislara etki eden ekonomik
taktorler olarak genellikle, iilke milli geliri, sanayi {iretim endeksi, ekonomi
giiven endeksi, enflasyon, doviz kuru, sektoriin iiretimleri, iiriin fiyatlar: ve
gecmis satig verileri oldugu gortlebilir.

4. Yontem

Bu ¢alismada OLED tv satiglarindaki sipariy miktarlarinin tahmini
giicli makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman yontemi ile
gergeklestirilmigtir.

4.1. Rastgele Orman Yontemi

Rastgele orman (RF), bir topluluk oOgrenme algoritmas: olarak
tanimlanabilir (Breiman, 2001). Bu algoritmada, her karar agac1 diigiimiinde
en uygun bolme, tiim elemanlar arasindan rastgele segilen bir alt kiime
tizerinden belirlenir. Diiglimler arasindaki en iyi bolmenin saglanabilmesi
i¢in ise Gini indeksi kullanilir. N sinif igeren bir veri seti i¢in Gini indeksi,
Esitlik 1’de gosterildigi gibi hesaplanur.

. S\ A2
Gini(t)=1-3 [p(j\D)] (1)
Formiilasyondaki j ve t sirasiyla sinifi ve diiglimii temsil etmektedir. Ayrica
p(j\t), t digimiindeki j simifinin goreli olasihgin ifade etmektedir. Gini
indeksi, ayn1 zamanda degigkenlerin homojenligi hakkinda 6énemli bilgiler
sunar. Gini indeksinin sifira yakin olmasi, verinin daha homojen oldugunu
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gosterirken, yliksek bir deger ise verinin heterojenlige egilimli oldugunu
ifade eder (Ekmekcioglu vd., 2020).

RF algoritmasi, 6rneklem biiyiikliigii ve agag sayist gibi hiperparametreler
igerir. Kullanici, karar ormanmm N adet agagla kurar ve boylece her
siniflandirma igleminde veri seti N farkli karar agacindan gegirilir. Ayrica,
egitim ve test setlerinin belirlenmesi RF yontemi i¢in kritik bir asamadir (Yu
ve Abdel-Aty, 2014). Bir RF modelinin ortalama hata orani hesaplanir ve
hata orani en diisiik olan agag, en yiiksek agirlikla degerlendirilir. Hata orani
en yiiksek olan agaca ise en diisiik agirlik verilir. Genel olarak, her agacin bir
oyu bulundugu igin, nihai tahmin ve en uygun siniflandiriciyr belirlemek
amaciyla majority voting yapilir (Koyuncu ve Ekmekcioglu, 2024).

5. Uygulama

Bu ¢aligma ile diinyanin en biiylik e-ticaret ve perakende sirketlerinden
biri olan Amazon’un tv satiglar1 tahmin edilmeye ¢aligilmig ve bu tahminler
igiginda tretim igin gerekli stok maliyetlerinin planlanmasi hedeflenmistir.
Firmalarin kar etme amaci ile maliyetlerini minimum da tutmalar
gerekmektedir. Caligmadaki tiim veri seti 29.03.2020 ile 30.01.2022 tarihleri
arasindaki haftalik OLED tv satislarindan olugmaktadir. Bu tarihler arasinda
satiglarin zirve yaptig1 bazi 6zel giinler ise Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Baz: Ozel Giinler

Tarih Olay

11.10.2020 Amazon Prime Giinii
15.11.2020 Kara Cuma
13.12.2020 Noel

20.06.2021 Amazon Prime Guni
21.11.2021 Kara Cuma

25.12.2021 Noel
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Gelecel Tobauisi
12 adtabls toplam Oled by satisla (1125 adef)

Sekil 1. 29.03.2020 ile 30.01.2022 tavibleri avasmndaki OLED TV siparis edilen
miktarlar ve tabminler

Sekil 1°de Tablo 1’de verilen bazi 6nemli glinlerde OLED TV satiglarinda
siparig edilen miktarlarda zirve yaptig1 goriilmektedir. Bu nedenle firmalarin
dogru stok miktarlarini ellerinde bulundurarak siparis edilen miktarlart
karsilamalar1 olduk¢a 6nemlidir.

Bunun gergeklegebilmesi igin ise iyi bir planlama ve bir sonraki yili yiiksek
oranda tahmin ederek yol izlemek 6nemlidir. Sekil 2°”de OLED TV satig
tahmini i¢in olugturulan tahmin modeli verilmistir.

Oled Tw
Sanslan

| Zaman - Rassal Oled Tv
(V1l/Hafta) Orman Satislar

Etkinlik
Talcvimi

Sekil 2. Talmin Modeli (OLED TV satislar:)

Cahymada 14.11.2021 ile 30.01.2022 tarihleri arasinda 12 haftalik
OLED tv satiglart igin siparig edilen miktarlar kullanilmigtir. Bu tarihler

arasinda kara cuma ve noel haftalar1 olmasi nedeniyle 6zellikle segilmigtir.
Gelecek 12 hafta i¢in ise 06.02.2022 ile 24.04.2022 arasinda satiglar tahmin
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edilmeye ¢alisilmugtir. Sekil 3°”de Amazon OLED tv satiglarinda kullanilan
veri setinin tahmin zamani verilmistir.

+12 hafta

Gelecel

Gecmig

Takewin Holtasy

(0 Hafta)

Sekil 3. OLED TV satis vervilevi igin tabmin zamant

Caligmada Rastgele Orman yontemi ile elde edilmis olan 12 haftalik
tahmin sonuglar1 Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. OLED TV satss tabminleri

Ortalama Ortalam
Mutlak aama
Siparis Yiizde Hata Temel Mutlak
Slpa.ﬂ? Edilen Tahminler (MAPE) Tahminler Yiizde Hata
Tarihi . Toplam1 (MAPE)
Miktar (Rastgele Toplami1
Temel
Orman Model
Modeli)
14.11.2021 381 179 53% 69 82%
21.11.2021 649 512 21% 50 92
28.11.2021 83 293 253% 77 7
05.12.2021 14 101 621% 138 886
12.12.2021 53 90 70% 91 72
19.12.2021 36 82 128% 143 297
26.12.2021 392 391 0% 210 46
02.01.2022 299 203 32% 381 27
09.01.2022 55 98 78% 381 593
16.01.2022 39 90 131% 83 113
23.01.2022 28 122 336% 14 50
30.01.2022 12 99 725% 53 342
Toplam 2041 2260 11% 1690 17%

Modellerin 6ngorii dogrulugunun (tahmin performansinin) 6lgtimiinde
kullanilan istatistikler; en kiiciik degere sahip hata kareler ortalamas: (MSE),
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ortalama hata (ME), hata kareler ortalamasinin karakokii (RMSE), hatanin
mutlak ortalamasi1 (MAE), ortalama ytlizde hata (MPE) ve ortalama mutlak
yizde hata (MAPE) seklindedir. Ancak hangi istatistigin kullanilmasi
gerektigi konusunda belirli bazi kriterler takip edilmektedir.

Eger hata degerleri birbirine yakin biiyiikliiklerdeyse, MSE istatistigi
kullanilabilir. Ancak tahmin sonuglarindan biri ya da birkagi, ortalamadan
onemli Ol¢iide sapma gosteriyorsa, MSE uygun bir 6lgiit olmayabilir. Ciinkii
MSE, hatalar1 karesini alarak degerlendirdigi i¢in biiyiik sapmalara agirt
duyarlidir ve bu da sonuglar1 oldugundan daha yiiksek gosterebilir. Bu tiir
durumlarda, daha dengeli sonuglar sunan MAE tercih edilebilir. Ote yandan,
bir modelin yansiz (biasiz) olup olmadigini degerlendirmek gerekirse,
tahminlerin sistematik olarak gergek degerlerin altinda ya da tstiinde kalip
kalmadigma bakilir. Bu tiir analizlerde MPE kullanilir. Ayrica, tahmin
yontemlerinin kullandigi degerlerin birimlerinde farkliik varsa Ornegin
biri ham verilerle, digeri logaritmik doniigiim yapilmug verilerle galigiyorsa
kargilagtirma igin MAPE gibi oransal Olgiitlere bagvurulmasi daha uygundur
(Yilmaz ve Cilengiroglu, 2022).

MAPE istatistigi, farkli birimlere sahip tahmin modelleri arasinda
kargilastirma yaparken ortaya ¢ikabilecek olumsuzluklar: ortadan kaldirma
avantaji saglar. Ongorii hatalarini yiizde cinsinden ifade etmesi, MAPEYyi
diger istatistiksel Olgiitlerden ayiran ve tek bagina anlam tagiyan 6nemli bir
ozelligidir. Bu yoniiyle, MAPE bir¢ok durumda tercih edilen bir performans
gostergesi olarak 6ne ¢ikar. Degerlendirme agisindan bakildiginda, MAPE
degeri %10’un altinda olan modeller “yiiksek dogruluk™ diizeyine sahip olarak
kabul edilirken, %10 ile %20 arasinda kalan modeller ise genellikle “dogru
tahmin yapan” modeller seklinde siniflandirilir (Yilmaz ve Cilengiroglu,
2022). MAPE degeri Egitlik 2°de verildigi hesaplanmaktadr.

sl
=R
MAPE = ————%*100
n
Tablo 2’de hesaplanan MAPE degeri %11 degeriyle %10-%20 degerleri
arasinda kaldig1 igin dogru tahmin edilen model olarak 6ngoriilmektedir.

(2)

Caliymada heniiz verisi elde edilmemis olan 06.02.2022 tarihleri ile
24.04.2024 tarihleri arasindaki Rastgele Orman yontemiyle elde edilen
12 haftalk OLED TV siparig miktarlarini tahmin sonuglar1 ise Tablo 3°de
verilmistir.
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Tablo 3: Gelecek 12 Haftalik Satis Tahminler:

Siparis Tarihi Tahminler Toplami1
06.02.2022 64
13.02.2022 61
20.02.2022 65
27.02.2022 68
06.03.2022 64
13.03.2022 64
20.03.2022 130
27.03.2022 129
03.04.2022 115
10.04.2022 115
17.04.2022 120
24.04.2022 130

Caligmada son olarak model kullanilarak Rastgele Orman metodunu
kullanarak ne kadar hasilat farki elde edeceklerine iligkin Tablo 4’de 6zet bir
tahmin degerleri tablosu hazirlanmugtir.

Tablo 4. Ozet Takmin Degjerleri

Siparis  Model GOz atma  Stok Dis1 Uriin ~ Kayip Ortalama
Edilen = Tahmin sayist ~ Goriiniimler Detay  Miktar  Satig

Miktar  Miktart Sayfasi Fiyat1
(PDP)
14.11.2021- 2041 2260 605.706 119.143 0,34% 405 € 1091

30.01.2022

Tablo 4de 119.143 tane stok digi goriiniim oldugu gorilmiigtiir. Bu
degeri 0,34 PDP degeri ile ¢arptigimizda kayip miktar degerini elde ederiz.

Model kullaniimadan kayip miktar= 119.143*0,0034=405
Model kullanilarak kayip miktar= 2041+405-2260=186
Gelir Farki=(405-186)* € 1091 = € 238.929

Tablo 4’deki degerleri hesaplayarak Rastgele Orman modeli yontemini
kullarak Gelir farki degerini elde ettigimizde € 238.929 daha fazla hasilat
elde edecegimizi gormekteyiz. Bu nedenle firmalar ellerindeki stok
miktarlarimni planlarken zaman serileri ve makine 6grenmesi gibi yontemleri
kullanmalarinin  kendileri igin oldukga 6nemli oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte tahminleme yaptigimiz 14.11.2021 ile 30.01.2022
tarihleri arasinda 21.11.2021 tarthinin kara cuma ve 25.12.2021 tarihinin
ise noel haftas1 oldugu goriilmektedir. Bu tarihlerden Tablo 2°de kara cuma
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giiniinde 649 adet OLED tv siparisi verildigi ve modelin 512 adet tahminde
bulundugu goriilmektedir. Diger yandan noel haftalar1 olan 26.12.2021
tarihinde 392 adet OLED tv siparisi verildigi modelin ise 391 adet olarak
tahminde bulundugu ve 02.01.2022 tarihinde ise 299 adet siparis verildigi ve
modelin 203 adet OLED tv siparisi tahmin ettigi gozlemlenmistir. Ozellikle
bunun gibi 6zel giinlerde sipariglerin zirve yapmasi nedeniyle dogru bir
modelleme tahmini ile toplamda firmalarin ellerindeki stok miktarlarini

dogru ayarlayarak daha ¢ok hasilat edebilecekleri goriilmektedir.

6. Tartigma ve Sonug

Son yillarda giderek daha fazla 6nem kazanan ve “yilin 6zel giinleri”
olarak adlandirilan Yilbagi, Sevgililer Giinii, Anneler Giinii, Ramazan ve
Kurban Bayramlari ile Kara Cuma gibi donemler, tagidiklar: kiiltiirel ve dini
anlamlarin Gtesinde, tiiketici davramiglarini 6nemli 6lglide etkilemektedir.
Bu 6zel giinlerde, igletmelerin yiiriittiigii kampanya ve pazarlama stratejileri
sayesinde talepte belirgin artiglar, hatta zaman zaman talep patlamalar1
yasanabilmektedir. Ozellikle perakende ve e-ticaret sektorlerinde bu dénemsel
hareketlilik, satig hacimlerinin ciddi sekilde ylikselmesine katki saglamaktadur.
Bu baglamda, talep tahmini igletmeler agisindan yalnizca operasyonel degil,
aynt zamanda stratejik bir gereklilik haline gelmistir. Pazardaki konumunu
korumak, rekabet avantaji elde etmek ve siirdiiriilebilir biiyiimeyi saglamak
isteyen firmalar i¢in dogru talep Ongoriileri, iiretim siireglerinin temelini
olugturur. Etkili bir iiretim planlamasi, hammadde, yar1 mamul, insan
kaynagi, makine-teghizat ve finansman gibi unsurlarin zamaninda ve dogru
sekilde belirlenmesini saglar. Ayni zamanda, talep dogrultusunda tiretimin
yapilmasi, gereksiz stok birikimini Onleyerek kaynaklarin daha verimli
kullanilmasina olanak tanir. Ozetle, isabetli tahminlerle iiretim, satis ve stok
yonetimi arasinda saghkli bir denge kurulabilir.

Bu ¢aligmanin temel amaci, igletmelerin {iretim planlamasi siireglerinde
stratejik bir bakis agis1 gelistirmelerine katki saglamaktir. Bu dogrultuda
gelistirilen tahmin modeli, firmalarin insan kaynagi, ekipman ve diger
dretim kaynaklarini onceden planlamalarina  yardimar  olmakta; elde
edilen ¢iktlar, ireticiler, arastirmacilar ve pazarlama profesyonelleri igin
karar destek mekanizmasi islevi gormektedir. Satig miktarlarinin 6nceden
ongoriilebilmesi, firmalara hammadde maliyetlerini optimize etme, tiretimi
daha duigiik maliyetle gerceklestirme ve stok yonetimini etkinlegtirme
gibi 6nemli avantajlar sunar. Ayrica, dogru tahmin sonuglariyla iiretim
kapasitesinin artirilma potansiyeli degerlendirilebilir, bu da yeni miisteri
segmentlerine ulagma ve satig hacmini genigletme imkani yaratir. Tiirkiye’de
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giderek yayginlagan lisansli depoculuk uygulamalar1 agisindan da bu tiir
tahminlerin yonlendirici etkisi olabilir.

Tiim bu kazanimlar neticesinde firmalar, minimum maliyetle maksimum
kir elde etmeye yonelik stratejiler gelistirerek siirdiiriilebilirliklerini
artirabilirler. Caligma bulgulari, dogru modelleme teknikleri kullanildiginda
karlihgin 6nemli olglide artirilabilecegini gostermektedir. Nitekim tiretim
planlamasinin etkin bir gekilde gergeklestirilebilmesi, biiyiik 6l¢iide giivenilir
talep tahminlerine baghdir. Giiniimiizde, dogru ongoriiler igletmelerin
mevcut kaynaklarini daha etkin ve siirdiirtilebilir bigimde kullanmalar:
agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle son yillarda artan ekonomik
belirsizlikler, tiretim planlamasinin stratejik degerini daha da artirmistir.
Tiim bu kazanimlarin sonucunda, firmalar minimum maliyetle maksimum
kir elde etmeye yonelik stratejiler gelistirerek  siirdiiriilebilirliklerini
artirabilir. Caligmada elde edilen bulgular, dogru modelleme teknikleri
kullanildiginda karliligin 6nemli 6lglide artirilabilecegini ortaya koymaktadir.
Bu dogrultuda, isletmeler geleneksel tahmin yontemlerinin Gtesine gegerek,
daha isabetli sonuglar sunabilen analitik ve sayisal yontemlere yonelmektedir.
Bu yontemler arasinda 6ne ¢ikan makine 6grenmesi temelli analizler, talep
tahmini siirecinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmuistir.

Bu ¢aliymanin uygulama boliimiinde, makine 6grenmesi yontemlerinden
biri olan Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi kullanilarak bir satig
tahmini gergeklestirilmigtir. Elde edilen model, yalmzca belirli bir sektore
degil, farkli sektorlerdeki firmalara da uygulanabilecek niteliktedir. Ayrica,
diger makine 6grenmesi algoritmalarinin entegrasyonu ile modelin kapsami
daha da genisletilebilir. Bu baglamda, yalnizca simirli uygulama alanlarina
sahip oldugu diigiiniilen makine 6grenmesi yontemlerinin, ger¢ek diinya
problemlerine bagariyla uyarlanabilecegi gosterilmistir.

Gelecekte yapilacak galigmalarin, bu tiir tahmin modellerini farkli
sektorlerde test ederek gok daha genig bir uygulama alanina yaymalar1 ve
endiistrinin ihtiya¢ duydugu 6ngorii modeli ¢aligmalarina katki sunmalari
beklenmektedir.
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