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ONSOZ

Giiniimiizde isletmeler, yatirimlarinin ve {iretim unsurunun diizgiin
bir bigimde devamliligini korumak igin gelecege yonelik tahminler
yapmaktadir. Tahminler ge¢mis verilerin 1s18inda isletmelere gelecekteki
faaliyetlerini yonlendirmeleri hususunda yardimci olmaktadir. Birtakim
kararlarin  alinmasi noktasinda caresiz kalan isletmeler, gelecekteki
durumlarini muhafaza etmek ve gelistirmek amaciyla gegmis verilerin ve
bilimin 1s1ginda tahminler yapmakta ve gelecekteki yatirimlari hususunda
uygun ¢0ziim arayislari icerisine girmektedir. S6z konusu yapilan tahminlerin
ise dogru ve giivenilir bir kaynaktan beslenmesi gerekmektedir. Dogru ve
glivenilir olmayan tahminler isletmeleri yatirimlari hususunda birtakim

olumsuzluklara siiriikleyebilmektedir.

Aydin Adnan Menderes Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii [sletme
Ana Bilim Dali doktora programi kapsaminda Dog¢. Dr. Engin CAKIR
danigmanliginda Melih CAN’1n doktora tezinden iiretilen bu ¢aligmada ¢cok

sayida ulusal ve uluslararasi: kaynaklardan yararlanilmigtur.

Calismada ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin
bayilerinden birine distribiitorliik verebilmek adina distribiitor aday: bayilerin
geemis satig verileri kullanilarak kisa siireli bayii satig tutarlari tahmin
edilmigtir. Elde edilen sonuglar neticesinde en uygun distribiitor aday: bayiler
siralanmigtir. Aragtirmanin bir sonraki agamasinda ise s6z konusu bayilerin
satig verileriyle birlikte sektorel olarak gerekli olan kriterlerde baz alinarak en
uygun distribiitor bayi ¢ok kriterli karar verme yontemleriyle secilmistir. Bu
baglamda elde edilen sonuglarin hem sektor hem de literatiir agisinda bityiik

oneme sahip oldugu diistiniilmektedir.
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GIRIS

Sinirh dogal kaynaklar sinirsiz canli ihtiyaglarini kargilamakta, kiiresel
1sinma, niifus artigi, tiretim ve titketimin artmasi, kiiresel 1sinma neticesinde
gelisen iklim degisiklikleri ve ¢evre kirliliginin artmas: gibi nedenlerle giin
gectikce yetersiz kalmaktadir. Bu noktada canli yasaminin en temel
gayelerinden birisi olarak kaynaklarin dogru kullanilmasi 6nem arz
etmektedir. Bu sebeple bilimin Onciliigiinde gelistirilen caligmalar
hayatimizin her alaninda oldugu gibi sinirli kaynaklarin sinirsiz ihtiyaglar
kargilamasi hususunda da bize rehberlik etmektedir. Ge¢misin verilerini ve
bugiiniin durumunu goz 6niinde bulundurarak gelecek adina 6n goriide
bulunmak bagka bir degisle tahminleme yapmak, elde olani en uygun

dogrultuda degerlendirebilmeyi saglamaktadir.

Diinyay: diger gezegenlerden ayristirmasi ve canlilar i¢in bir yasam
kaynagi olmasi nedeniyle sinirli dogal kaynaklardan biri olan suyun 6nemi
oldukga biiyiiktiir. Canlilar toplulugunda bir arada yasayan tiim unsurlarin
yasamlarini devam ettirebilmeleri su ve su kaynaklarinin dogru bir sekilde
kullanilmasiyla dogru orantilidir. Su kaynaklarinin yetersiz kalmasi canlilar
toplulugunun yasamlarini etkilemekle birlikte, dolayl1 olarak tarim ve sanayi

bazinda tiretimi de etkilemektedir.

Teknolojik ve bilimsel gelismeler dogrultusunda insanlar her seye
olabildigince pratik yollardan ulagsma istegi duymaktadirlar. Bir tarafta
yasamin olagan akisinda egitim, is ve sosyal hayat temposu artmaya devam
ederken, diger taraftan bu kosusturma iginde dogalliktan uzaklagan insanlar
dogal olana o6zlem duymaktadirlar. Kisaca ifade etmek gerekirse ¢agin
sartlarina uyum saglamaya calisirken ayni zamanda da dogal olanin saf ve
temiz 6z halini talep etmektedirler. Dolayisiyla bu talebi karsilayacak bir
hizmet alan1 dogmaktadir. igme suyu iiretimi ve satis hizmeti de bu ihtiyaci

karsilamaya yonelik ortaya ¢ikmustir.



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Diger taraftan hizli ekonomik gelismeler ile toplumun hemen her
kesiminin dogal bir talebi haline gelen daha uzun ve saglikli yasam arzusu,
ozellikle gida triinlerinde belirli standartlara sahip, ambalajli ve tiiketim
noktasina kadar saglikli bir sekilde ulastigina giiven duyulan cesitlerin tercih
edilmesini giindeme getirmistir. Bu ise saglikli ve giivenli olan ambalajli sulara

olan talebi artirmigtir.

Isletmelerin gelecekte {iretecegi iiriin veya hizmetlere olan talebin
tahminlenmesi, isletmelerin gelecek yatirimlari igin olduk¢a ©nem arz
etmektedir. Gelecekte gerceklesecek olan iiretim miktarinin belirlenmesi,
tiretim kontrol noktasinda isletmeleri bir adim 6ne tagiyacaktir. Bu agidan
tahminlemeyi bir araya getiren fikirler, kullanilan yontemler kadar 6nem arz
etmektedir. Dolayisiyla bir olgunun veya miktar olarak degerlendirilebilecek
verilerin tahmin edilebilir olmasi, s6z konusu olgu veya verilere katkida
bulunacak diger faktorlerin bilinmesine, eldeki verilerin yeterli olup
olmamasina, elde edilen sonuglarin tahminlemeye calisilani ne derece

etkiledigine baghdir (Tiizemen ve Yildiz, 2020: 2).

Tahmin, akil ve sezgiler dogrultusunda birtakim veriler kullanilarak
gerceklesebilecek  bir  olguyu  Oncesinden  6ngdérmek  olarak
tanimlanabilmektedir. Gegmisin dogru bir sekilde yorumlanip, gelecegin
gecmisteki olaylara gore sekillenebilecegini degerlendirme sanatidir. Tahmin,
planlama asamasinin etkili ve verimli olabilmesinde 6nem arz etmektedir.
Gelecege yonelik belirsizligin azalmasina neden olan tahmin kaynaklarin
tahsisi, cesitli yatirimlarin yapilmasi, ileriye yonelik stratejilerin belirlenmesi
gibi nedenlerle tiim alanlarda kullanilmaktadir. Ozellikle {iretim
isletmelerinde yatirimlarin maliyetli olmas1 ve geri dondiiriilemez bir yapida

olmasi tahmin unsurunun 6nemini bir adim 6ne tagimaktadir.

Isletme yatinmlarinin ve {iretim unsurunun diizgiin bir bigimde
devamliligini korumas: noktasinda tahminler olduk¢a Onemli bir yere
sahiptir. Tahminler gecmis verilerin 1s1ginda isletmelere gelecekteki

faaliyetlerini yonlendirmeleri hususunda yardimci olmaktadir. Birtakim

2
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kararlar verme noktasinda c¢aresiz kalan isletmeler, gelecekteki durumlarini
mubhafaza etmek ve gelistirmek amaciyla gegmis verilerin ve bilimin 151g1nda
tahminler yapmakta ve gelecekteki yatirimlari hususunda uygun ¢6ziim
arayislari icerisine girmektedir. S6z konusu yapilan tahminlerin ise dogru ve
giivenilir bir kaynaktan beslenmesi gerekmektedir. Dogru ve giivenilir
olmayan tahminler isletmeleri yatirimlar1  hususunda  birtakim

olumsuzluklara siiriikleyebilmektedir.

Isletmeler bir iiriinii ne miktarda ne zaman, hangi zaman araliklarinda
ve ne sekilde tireteceklerini 6nceden bilme gereksinimi hissetmektedir. Bu da
gecmis satig verilerinin kullanilarak gelecekteki satiglarin tahmin edilmesi
yoluyla miimkiin olmaktadir. Ozellikle gelecekteki satiglarin tahmin edilmesi
isletme acisindan is giici planlama, tiretim planlama, satis planlama, stok
planlama, tedarik zinciri yOnetimi, riinlerin gonderilecegi bayilerin

planlanmasi vb. gibi durumlarda yardimci olmaktadir.

Guniimizde 6l¢ek ve konumlar1 fark etmeksizin biitiin igletmeler
gelecege yonelik yapacaklari yatirimlari hususunda saglam adimlar atmak
zorundadir. Gelecek planlamasi yapilirken gerceklesebilecek hatalarin en aza
indirgenmesi hem isletme agisindan hem de rakipler agisindan oldukga
onemlidir. Isletmeler rakipleriyle olan rekabette birbirlerinden iistiin olma
hedefi igerisinde olduklarindan, birbirleriyle etkilesim igerisindedir. Bu
etkilesim vasitasiyla igletmelerin gelisimleri ve rekabet edebilme giigleri
artacaktir. Gelecek noktasinda dogru adimlar atabilen isletmeler birbirleriyle
olan rekabette istinligi yakalayabilmektedir. Gelecegin dogru bigimde
planlanmasi ve atilacak adimlarin yonetilmesi, gegmis verilerin dogru bir
sekilde yorumlanmasina ve bu veriler vasitasiyla gelecegin dogru bir sekilde

tahminlenmesine baglidir.

Tahminleme, gecmis bilgiler 151g1nda bir takim veri setleri kullanilarak
gelecege yonelik 6n goriide bulunma ve bu dogrultuda tahmin modeli
gelistirme siireci olarak tanimlanmaktadir. Gelistirilen bu model, gergegin bir

simiilasyonu gibidir. Ayrica model birbirleriyle iligkili verilerden olugmakla
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birlikte, gecmis bilgilerden yararlanilarak gelecege 151k tutmaktadir. Isletmeler
icin tahminleme, gelecegin planlanmasi ve gelecekte basarisiz olma ihtimalini

minimize etme agisindan hayati bir 6neme sahiptir.

Tahminleme isletmeler agisindan etkili ve verimli bir planlamada
olduk¢a onemli bir yardimcidir. Tahminleme ile isletmenin biitiin
fonksiyonlarindaki belirsizlik azalir ve isletme, dis ¢cevreyle olan etkilesiminde
kendinden emin bir sekilde yol alir. Ekonomik verilerin siirekli olarak artmasi
ve bu verilerin bilgisayarlar tarafindan islenebilir hale gelmesiyle isletmeler
kendi biinyelerinde bulundurduklar: verilerle, satis ve talep tahmini yapabilir
hale gelmistir. Isletme ici ve isletme dis1 alanlarda oldukga genis bir yelpazede
uygulanabilen tahminleme, isletmenin {retim miktarinin ve satig
miktarlarinin tahminlenmesi, gelir ve ticret diizeylerinin tahminlenmesi gibi

bir¢ok alanda kullanilabilmektedir.

Isletmelerin gelecek ile ilgili karar verme siireclerindeki en énemli
unsurun maliyet faktoérii oldugu kabul edilmektedir. Fakat, cevresel
hassasiyetler noktasinda tiiketici bilincinin siirekli olarak artmasi isletmeleri,
maliyet dis1 faktorleri karar verme siireglerine dahil etme gerekliligine
zorlamaktadir. Igletmeler cevreye daha az zarar verebilecek stratejiler
gelistirmeli ve gelecege yonelik kararlar verirken maliyet dis1 faktorlerden olan
cevresel hassasiyetleri biinyesinde barindiran kararlara yonelmelidir (Sezen
Akar, 2018: 39).

Calismanin konusunu da olusturan ambalajli su sektoriindeki dagitim
giderleri ve dagitim zamanlari, servis kalitesi ile fiyatlar1 da yiiksek oranda
etkilemektedir. Etkili bir dagitim agmin, disik fiyattan en yiiksek servis
kalitesini saglamasi1 beklenmektedir. S6z konusu yiiksek servis kalitesi ise
isletmenin rekabet giiclinii arttirmaktadir. Dolayisiyla hem diisiik maliyetli
yitksek servis kalitesiyle hem de tiiketicinin istek ve beklentilerini
karsilayabilecek bir dagitim aginin gelistirilmesi isletmeler icin 6nem arz
etmektedir. Bu baglamda ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren

isletmelerin distribtitor aday: bayilerini 6zenle belirlemeleri gerekmektedir.
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S6z konusu isletmelerin bayilerinin tiiketicilerine ne sekilde ve nasil servis
hizmeti verdigi, dolum yapacagi damacana ve siseleri fabrikadan veya ana
depodan nasil temin ettigi, tiiketicilerine promosyon yapip yapmadig, satis
miktarlar1 ve bu satig miktarlarindaki donemsel degisiklikleri, hali hazirdaki
depo alani, galistirdig1 is¢i ve arag sayilar1 gibi konular bayilerin verimlilikleri
acisindan oldukga 6nemlidir (Ayabakan vd., 2007: 6). Verimliligi etkileyen bu
faktorler, bayi tercihinde isletmelere yol gosterici olmaktadir. Isletmeler s6z
konusu verimlilik faktérlerini géz 6niinde bulundurarak bir bayi tercihinde
bulunabilmekte veya herhangi bir bayiye distribiitorliik verebilmektedir. Bu
kapsamda isletmeler bir bayiyi secerken veya bir bayiye distribiitorlitk
verirken, maliyet ve satig tutarlarmin yaninda birtakim unsurlar1 da goz
oniinde bulundurmaktadir. Bu asamada hangi unsurlar goéz Oniinde
bulundurularak hangi bayinin secilecegi veya hangi bayiye distribtitorligiin
verilecegi noktasinda ise isletmelere yon gosterebilecek c¢ok kriterli karar

verme (CKKV) yontemleri devreye girmektedir.

Karar verme, bir dizi alternatif arasindan bir alternatif belirlemek ve
se¢mek olarak tanimlanabilmektedir. Bu tanimlama ve segme siirecinde ¢ogu
durumda gesitli kriterler s6z konusu olmaktadir. Bu yiizden bu problemlere
CKKV problemleri denmektedir. CKKV problemlerinde, bir takim bakis
acilar1 kullanilarak, kriterin olusturulmasi amaclanmaktadir. Karar kriterleri,
karar vermeyi yonlendiren kurallar, 6nlemler ve standartlardir. CKKV, is
dinyasinda ve bilim diinyasinda basta olmak {izere ¢cogu alanda siklikla
kullanilan karar metodolojilerinden biridir. CKKV, karar alma siirecini daha
acik ve rasyonel hale getirerek kararlarin kalitesini iyilestirmeye yardimci
olabilmektedir. CKKV yontemlerinin en biiyiik giici, bir takim geliskili
durumlarda ortaya ¢ikan sorunlari ele almasidir (Zavadskas & Turskis, 2010:
160).

CKKYV yontemleri, karar probleminin amaci dogrultusunda optimum
¢oziimii bulmak icin ortaya ¢ikmustir. Karar problemlerin optimum
¢oziimiine ulagilabilmesi i¢in en wuygun alternatifin  belirlenmesi,
alternatiflerin kriterler bazinda siralanmasy, alternatiflerin gruplandirilmasi ve
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uygun alternatifler arasindan ¢6ztim sirasinin olusturulmas: gerekmektedir
(Aslan, 2017: 272).

[sletmeler agisindan karar verme problemleri olduk¢a 6nem arz
etmektedir. Karar verme problemlerini etkileyebilecek oldukea fazla etken
bulunmaktadir. Karar vermeyi etkileyecek faktorler noktasindaki
degerlendirmeler sayisal veya sozlii ifadeler ile olabilmektedir. Isletme
icerisindeki ~ karar verici mekanizma bu ifadeler dogrultusunda
degerlendirmeler yaparak karar verebilmektedir. Tam da bu noktada CKKV
yontemleri devreye girmektedir (Kaya vd., 2007: 8). Bir isletmenin birtakim
kriterleri goz 6niinde bulundurarak performans ol¢iimii yapmasi, isletme
icerisinde yapilan planlarinin ne derece uygulanabildigini ve planlar
dogrultusunda yapilan faaliyetlerin ne derece basarili oldugunu belirlemesi
noktasinda énem arz etmektedir. Isletme icerisindeki karar vericiler, kar,
maliyet, isgiicti, tiretim, insan kaynaklar1 ve miisteri memnuniyeti gibi isletme
acisindan  Onemli  fonksiyonlarinin = basarisini  ve  performansini
degerlendirirken karmasik, amaglar1 birbirinden farkli ve birbiriyle ¢elisen
secenekler arasinda karar vermekte zorlanabilmektedir. Amagclari birbirinden
farkli ve kendi aralarinda uyum olmayan kriterlerin oldugu durumlarda s6z
konusu problemlerin ¢6ziimii igin CKKV yontemlerinden faydalanilmaktadir
(Bulbil ve Kose, 2011: 72).

Tum bu bilgiler 1s1ginda aragtirma kapsaminda, ambalajli su
sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin bayilerinden birine distribiitorlitk
verilmistir. S6z konusu bu arastirma iki asamadan olugmaktadir. Birinci
agamada distribiitor aday1 bayilerin ge¢mis 5 yillik haftalik bazli satis verileri,
ilgili yillara ait haftalik ortalama dolar kurlar1 ve yine ilgili yillara ait haftalik
hava sicaklik ortalamalar1 kullanilarak makine 6grenmesi tekniklerinden
yapay sinir aginin (YSA), uzun kisa donemli bellek (Long Short-Term
Memory-LSTM) mimarisiyle ¢alistirilmasi saglanmais ve kisa siireli bayii satis
tutarlar1 tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde en uygun
distribtitor aday1 bayiler siralanmigtir. Aragtirmanin ikinci agsamasinda ise s6z
konusu bayilerin satig verilerinin yaninda; yapilan literatiir taramasiyla ve
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isletmede caligan tretim ve operasyon miudiirleriyle belirleyecegi sektorel
olarak gerekli olan kriterlerin 6nem siralamalart CKKV tekniklerinden olan
LBWA (Level Based Weight Assessment) metodu kullanilarak yapilmuis,
sonrasinda ise s6z konusu kriterler baz alinarak yine CKKV yontemlerinden
olan CoCoSo (Combined Compromise Solution) metodu kullanilarak en
uygun bayilerin siralamasi gerceklestirilmistir. Caligmanin sonucunda

siralama neticesinde en uygun bayi distribiitor bayi olarak secilmistir.

Bu kapsamda arastirma toplamda 4 boliimden olusmustur. Birinci
bolimde tahminleme, tahminlemenin 6nemi, tahminlemenin kullanildig
alanlar, tahmin teknikleri, makine 6grenmesi ve yontemleri, YSA ve arastirma
kapsaminda kullanilan LSTM algoritmalarindan bahsedilmistir. Sonrasinda
ise YSA ve LSTM noktasinda literatiirde yapilmis olan arastirmalara
deginilmistir. Aragtirmanin ikinci bolimiinde ise CKKV, karar verme
stiregleri, CKKV problemlerinin 6zellikleri ve siniflandirilmasi, temel CKKV
teknikleri, kullanim alanlar1 ve aragtirma kapsaminda kullanilan LBWA ve
CoCoSo yontemlerinden bahsedilmis, sonrasinda ise literatiirde LBWA ve
CoCoSo yontemlerinin uygulamalarina deginilmistir. Arastirmanin tglincii
bolimiinde ise ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin
bayilerinden birine distribiitérliikk verilmesi amaciyla ilgili isletmenin
bayilerinin ge¢mis bes yillik verileri kullanilarak 2023 yili satig tahminleri
YSA’nin LSTM mimarisiyle yapilmis, sonrasinda ise satis tutarlarinin yaninda
sektorel olarak gerekli kriterler ve isletme biinyesinde caligan tretim ve
operasyon miidirlerinin belirlemis oldugu kriterler baz alinarak ilgili
bayilerin distribiitorliik i¢cin ne kadar uygun olduklar1 CKKV yontemlerinden
LBWA ve CoCoSo yontemleriyle degerlendirilmis ve en uygun bayiye
distribiitorliik verilmistir. Bu asamada distribiitorliik i¢in gerekli olan kriterler
LBWA yontemiyle agirliklandirilmis, distribiitor aday: bayinin se¢iminde ise
CoCoSo yontemi kullanilmistir. Arastirmanin dordincti boliimiinde ise
analizler neticesinde elde edilen sonuglar yorumlanmus, literatiir kapsaminda

kargilagtirmasi yapilmis ve aragtirmanin 6zgiinligii vurgulanmigtir.
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1. BOLUM

1. TAHMINLEME

Tahmin kelimesi sozliik anlami olarak akil ve sezgiye dayandirilarak
ve birtakim veriler kullanilarak gelecekte olmasi muhtemel olan olaylarin 6n
goriilmesidir. Gelecek noktasinda bir tahminde bulunmak, sosyoekonomik
gelismelerin varligiyla s6z konusudur. Tahmin yapma zorunlulugu hisseden
ozel veya kamu kuruluslari, gelecekteki mevcut durumlarini koruma veya
daha da gelistirme agisindan gelecek olaylar1 tahmin etme ve bu tahmin
stirecini de iyi yonetmeleri gerekmektedir. S6z konusu kuruluslar, yapilan
tahminlerin dogruluguna giiven duymak ve yapacaklar1 yatirimlar1 bu
tahminlere gore yapmak istemektedir. Dogrulugu hususunda giiven
duyulmayan tahmin sonuglar1 igletmelerin gelecek yatirimlarini olumsuz

etkileyebilmekte hatta yok olmalarina neden olabilmektedir (Caglar, 2007: 8).

Belirsizliklerin azaltilmas: yoniinde gerceklestirilecek her faaliyet
dizgiin kararlarin alinmasi hususunda isletmelere deger katmaktadir.
Isletmelerin belirsizliklerin azaltilmasi yoniinde bir takim tahmin metotlari
kullandiklar1 bilinmektedir. Kullanilan yontemler sonucunda elde edilen
tahmin degerlerinin dogru sonuglar vermesi isletmeler tarafindan énem arz
etmektedir. Bu nedenledir ki saglikli tahmin sonuglarinin elde edilmesi i¢in,
yapilan tahminleme ¢aligmalarinin bilimsel temel dogrultusunda yapilmasi
gerekmektedir (Ureten, 2006: 122).

Tahminleme yontemleri, ge¢mis veya simdiki verileri kullanarak
gelecege yonelik 6n goriide bulunmak olarak adlandirilmaktadir. Miisteri
talebi, hisse senetleri fiyatlari, bitcoin degerleri, enerji talepleri, talep
tahminleri, lojistik merkezi yer se¢cimi (Yang vd., 2021; Atay vd., 2019; Marcos
vd., 2019; Kaya ve Oztiirk, 2017) gibi bircok alanda tahminleme uygulamalar
yapilabilmektedir.
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Bir olay ya da miktar bazindan tahminlemenin yapilabilmesi i¢in
birkag faktoriin bir araya getirilmesi gerekmektedir. Bu faktorleri Tiizemen ve
Yildiz (2020: 25) su sekilde siralamistir:

e Flde edilen verilerin miktar:

e Tahminleme asamasinda, analize dahil edilmesi gereken diger

degiskenlerin iyi bilinmesi

e Elde edilen sonuglarin, tahminlemeye c¢alisilan olguyu etkileme

durumu

Yukarida bahsedilen kritik faktorlerin bilinmesi, tahminlemenin
saglikli sonuglar verebilmesi agisindan olduk¢a 6nem arz etmektedir. Elde
edilen verilerin yetersiz olmasi, tahminleme agsamasinda etkili olabilecek diger
degiskenlerin tam olarak bilinememesi veya arastirma dahiline alinmamasi ve
elde edilen sonuclarin tutarsiz ¢ikmasi, tahminleme sonrasinda atilacak

adimlar1 olumsuz yonde etkileyebilmektedir.
1.1. Tahminlemenin Onemi

Tahminleme kavrami yonetim siirecinde olduk¢a Oneme sahiptir.
Isletme yoneticileri tarafindan siirekli olarak goz iiniinde bulundurulmasi
gereken tahminleme, yoneticilerin basarisizlik risklerini minimize etmesinde
ve gelecegi iyi planlamasinda yol gosterici niteliktedir. Ttim bunlarin basariyla
sonuglanabilmesi i¢in ise tahminlemenin iyi bir sekilde yapilmasi
gerekmekledir (Chen, 2000: 7).

Isletme faaliyetleri agisindan tahminlerin énemi oldukea biiyiiktiir.
Tahminleme, isletmelerin gelecek faaliyetlerini yonlendirme noktasinda
oldukca o6nem arz etmekle birlikte, belirsizliklerin azaltilmasi ve
belirsizliklerin zamanlamas: ve biiyiikliigii hususunda isletmelere yol
gostermektedir. Isletmelerde iiretim departmani yoneticileri genel itibariyle
pazarlama departmani tarafindan gerceklestirilen talep tahminleri {izerine

egilmektedir. Ancak diger yoneticiler, hammadde fiyatlarinin 6n goriilmesi,
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insan glicli planlamalarinin yapilmasi, stok miktarlarinin planlanmasina
iliskin kararlarin verilmesi gibi bir¢ok alanda tahmin yontemlerinden
yararlanmaktadir. Bu hususlarda atilacak olan her bir adim isletmede
kapasiteyi daha iyi kullanma, misteri memnuniyeti saglama ve karlilik

oranlarini arttirma noktasinda avantaj saglamaktadir (Monks, 2001: 39).

Tahminleme, tahmin yapilmak istenen degiskenin ge¢mis ve simdiki
degerlerini kullanarak gelecege yonelik 6n goriide bulunma islemidir.
Tahminlemede elde edilen veri setine en uygun modelin se¢iminin yapilmasi
ve model degiskeninin gelecekte alabilecegi degerleri ¢cok iyi gosterebilecek
nitelikte olmasi gerekmektedir. Tahminleme asamasindaki modelleme
islemleri problem déhilindeki verilerin saglikli bir bicimde toplanabilmesi ve
modelin formiilasyonu islemlerinin bir araya getirilmesiyle olusmaktadir.
Elde edilen veriler araciligiyla model parametreleri belirlenmektedir. Model
performansi ise tahmin edilen degerler ile gerceklesen degerler arasindaki
farklarin tespiti yani hata degerinin tespiti ile gerceklesmekte ve s6z konusu
model daha uyumlu bir form almaktadir. {lgili modelin tahminleme yapmak
icin uygun oldugu kanisina varildiginda ise gelecek degerler icin tahminleme
caligmalar1 yapilabilmektedir. Tahminleme nicel ve nitel olmak tizere iki kola
ayrilmaktadir. Nicel tahminleme metotlar: istatistiki bir temele dayanmakla
birlikte, incelenen degiskenler tizerinde herhangi bir degerin iligkili olup
olmadigini belirlemeye caligmakta ve elde edilen iligkisel degerleri gelecek
degerin tahminini yapmada kullanarak modelleme yapmaya ¢aligmaktadir.
Nicel tahminleme iki tiirlii yontemle yapilabilmektedir. Bunlardan ilki neden
sonug iligkisine dayanan modeller yani regresyon ve ekonometrik modeller;
digeri ise zaman serilerine dayanan modellerdir. Neden sonug iliskisine
dayanan regresyon modelinde bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin,
bagimli degisken iizerindeki etkisi modellenmeye c¢alisiimaktadir. Bununla
birlikte ekonometrik modellerde ise birden daha fazla regresyon modellerinin
bir araya getirilmesiyle olusan denklemler s6z konusudur. Birden fazla bagiml
degiskenin oldugu ekonometrik modellerde bagimli ve bagimsiz degiskenler

arasindaki iligkiler en dogru yaklagimla es zamanli olarak belirlenmektedir.
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Zaman serilerine dayanan modellerde ise bir degiskenin belirle zaman
araliklarinda olgiilen degerleri s6z konusudur. Gozlem degeri belirli zaman
araliklarinda yani giin, hafta, ay, yil gibi esit zaman araliklarinda elde
edilmesinden Otiirli zaman serileri adini almistir. Zaman serilerine gore
gerceklestirilen modellerde ge¢mis gozlem degerleri kullanilarak gelecekte

gerceklesecek degerler tahmin edilmeye calisiilmaktadir (Turag, 2020: 16).

Tahminleme sonuglarinin daha etkili sonuglar verebilmeleri adina
tahmin ilkelerinin ve birtakim 6zelliklerinin iyi bilinmesi gerekmektedir. S6z

konusu ilkeleri Ureten (2006: 123) su sekilde siralamigtir:

e Tahminleme c¢aligmalarinda miikemmellige ulagsmak ¢ogu zaman
mimkiin olmamaktadir. Bunun nedeni ise tahminleme caligmasi
yaparken tahmin edilecek degere ait tiim faktorlerin tamaminin goz
oniinde bulundurulmamasi veya 6n goriilemeyen birtakim olaylarin

vuku bulmasi olarak nitelendirilebilmektedir.

e Yapilan tahmin caligmalarinda bir hata pay1 olabilmektedir. Ancak
gerceklesen hata paylarinin ne derece oldugunun bilinmesi

gerekmektedir.

e Tek tek biitiin tirtinler i¢in tahmin yapmak yerine bir grup igin

tahmin yapmak her zaman daha dogru sonuglar verebilmektedir.

¢ Kisa donemli tahminler daha az belirsizlik icermektedir. Bu yiizden

uzun donemli tahminlemelerin dogrulugu azalmaktadir.
1.2. Tahminlemenin Kullanildig1 Alanlar

Hayatin olagan akis1 icerisinde bireyler gelecek ile ilgili kararlar
alirken, birtakim ge¢mis verilerin 151ginda gelecege yonelik 6n goriilerde
bulunur ve verecekleri kararlar1 bu bilgiler 1s1g1nda verebilirler. Tahminleme
ile ilgili alan yazin incelendiginde ¢ok sayida akademik arastirmanin oldugu
ve tahminleme uygulamalarinin hemen hemen her alanda uygulandig

gozlemlenmistir. Cogunlugunu talep tahminlerinin olusturdugu bu
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aragtirmalari, otoyol kaza tahmin modelleri, IMKB 100 endeksinin
tahminlemesi, toprak sicakliklarinin tahminlemesi, isletmelerde kayip
misterilerin tahminlemesi, igletmelerin internet reklamciligindaki maliyet
tahminlemesi, hisse senedi fiyat tahminlemesi, ¢agr1i merkezlerine gelen
¢agrilarin tahminlemesi, altin fiyatlarinin tahminlemesi, yoksulluk siniri
altinda olan insan sayisinin tahminlemesi, elektrik enerjisi tiretim ve tiiketim
tahminlemesi (Rani ve Raza, 2012; Aygoren vd., 2012; Schin, 2014; Cetin,
2020; Bilgili vd., 2010; Dursun Cengizci, 2020; Tahmaz vd., 2020; Arslankaya
ve Toprak, 2021; Ballouch vd., 2021; Kamber vd., 2021) gibi bir ¢ok alandan

yapilan ¢aligmalar izlemektedir.

Tahminleme teknikleri 6zellikle isletmelerde satis tahmininde, yedek
parca ihtiyact tahminlemesinde, tretim gelirlerinin tahminlemesinde,
ekonomik egilim tahmininde ve personel ihtiyaglarinin tahminlemesi gibi
isletmenin verimliligini etkileyecek kritik kararlarin verilebilecegi ¢ogu

noktada hayati 6neme sahiptir (Karahan, 2011: 31).
1.3. Tahmin Siirecinin Asamalar1

Tahmin siireglerinde birtakim asamalar s6z konusudur. Bu
asamalarin takip edilmesi, tahminleme ¢aligmasinin dogru sonuglar
verebilmesi adina olduk¢a 6nemlidir. Bu asamalar1 Karahan (2011: 28) su
sekilde siralamigtir:

e Tahmin amacinin belirlenmesi

e Tahminleme yapilacak donemlerin belirlenmesi

e Arastirmaya ve eldeki verilere uygun tahmin yonteminin segilmesi
o Gerekli verilerin toplanmasi ve tahminin gergeklestirilmesi

e Elde edilen tahmin modelinin gegerliliginin test edilmesi

e Tahmin modelinin ¢6ziilmesi ve tahmin sonuclarinin elde edilmesi

e Elde edilen sonuglarin uygulanmasi ve izlenmesi.
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Tahminleme siirecinin ilk asamasinda yapilacak tahminin amacinin
belirlenmesi gerekmektedir. Yapilacak olan tahminlemenin ve elde edilen
sonuglarin  hangi amag¢ dogrultusunda kullanilacagi, tahminleme
caligmalarinin ilerleyen asamalarini da etkilemektedir. Sonraki agamada ise
tahmin yapilacak donemlerin belirlenmesi gerekmektedir. Ciinkii s6z konusu
donemlerin belirlenmesi, tahminleme yapmak icin elde edilecek verilerin
hangi donemleri kapsayacagi noktasinda yol gostermektedir. Tahmin
donemleri belirlendikten sonra s6z konusu doénemlere uygun veriler
toplanmaktadir. Elde edilen veriler dogrultusunda en uygun tahmin
yonteminin segilmesi ve tahminleme c¢aligmasinin yapilmas: gerekmektedir.
Sonrasinda ise ilgili modelin gegerliliginin test edilmesi ve verilerin ne derece
glivenilir oldugunun analizi gerekmektedir. Gegerliligi yiiksek ¢ikan veriler ile
tahmin modelinin ¢oziilmesine devam edilmekte ve nihayetinde tahmin
sonuglarina ulagilmaktadir. Sonrasinda elde edilen sonuglar uygulanmakta ve

izlenmektedir.

Armstrong (2001: 363) tahmin problemlerini karar verme siireci
olarak nitelendirmektedir. Bu siire¢ incelendiginde ise ilk olarak tahmin
probleminin formiile edilmesinin gerekliligi s6z konusudur. Yani problemin
amacinin belirlenmesi ve yapisal bir forma sokulmasi gerekmektedir.
Sonrasinda ise bilgilerin toplanmasi yani bilgi kaynaklarinin belirlenmesi,
ihtiya¢ duyulan verilerin toplanmasi ve tahmin yapmaya hazir hale getirilmesi
gerekmektedir. Bir sonraki agamada ise tahmin yonteminin belirlenmesi ve
uygulanmasi bulunmaktadir. Bu uygulamanin yapilmasinda ise yargisal
yontemlerin, kantitatif yontemlerin, kantitatif nedensel yontemlerin
uygulanmas1 ve kantitatif ve yargisal yontemlerin entegrasyonu soz
konusudur. En sonunda ise biitiin tahminlerin birlestirilmesi bulunmaktadir.
Sonraki adimda ise tercih edilen tahmin yonteminin degerlendirilmesi ve
glivenilirliginin test edilmesi gerekmektedir. En sonunda ise elde edilen
sonuglarin sunulmasi ve tahmin prosediirlerini gelistirecek kazanimlarin

degerlendirilmesi bulunmaktadir (Sener, 2015: 86).
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Karar verme siireglerinde igletmeler tahmin yontemlerini segerken,
tahmin yapilacak zaman araliklarina, tahmin sonuglarinin hazirlanmasi igin
gerekli zamana, tahmin sonuglarinin durumuna gore alinacak kararlarin uzun
veya kisa vadeli olma durumuna, eldeki verilerin niteligi ve ulasilabilirligine,
siire¢ boyunca kullanim igerisinde olan kaynaklarin maliyetli olup
olmadigina, karar vericilerin hata paylarin1 tolere etme derecesine,
tahminleme yapilan teknigin kolaylikla anlasilabilir olup olmadigina,
tahminler sonrasinda karar vericilerin yontemleri anlama noktasinda
yetenekli olup olmadigina 6zellikle dikkat etmelidir (Schroeder, 1989; Klassen
ve Flores, 2001).

1.4. Tahmin Teknikleri

Giintimiizde ¢ok sayida tahmin teknigi gelistirilmis olmasina ragmen
literatiirde tahmin teknikleri temel olarak kalitatif ve kantitatif teknikler

olmak tizere iki kisma ayrilmistir.
1.4.1. Kalitatif (Nitel) Tahmin Teknikleri

Tahminleme kapsaminda kullanilan kalitatif tekniklerde, mevcut
durum veya gelecekle ilgili yapilabilecek planlar dogrultusunda, bilgi sahibi
oldugu disiiniilen kisilerden bilgilerin toplanmasi s6z konusudur (Monks,
1987: 268). Kalitatif tekniklerde tahminleme yapilacak duruma yonelik, sayisal
verilerin elde edilememesi durumlarinda, belirsizlik ve veri degiskenliklerinin
fazla olmas1 durumlarinda kullanilmaktadir. Kalitatif tekniklerin temelinde
oznel ya da yargisal ongorii ve fikirler bulunmaktadir (Chase ve Aquilano,
1981: 68).

Kalitatif tahmin tekniklerinde uzman goriisleri, kisilerin deneyimleri
ve yargilar1 gibi stibjektif etmenler 6nem arz etmektedir. Baslica kalitatif
teknikleri olarak Delphi Teknigi, Uzman Goriisleri Teknigi, Pazar
Aragtirmalar1 ve Senaryo Analizi gibi teknikler sayilabilmektedir (Demir ve
Gumisoglu, 2003: 497).
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1.4.1.1. Delphi teknigi

Delphi teknigi askeri tekniklerin gelistirilmesi amaciyla ABD’de Rand
firmasinda galigan Dalkey ve Helmer, (1962) tarafindan ortaya atilmigtir.
Delphi teknigi, sayisal verilerin olmadigi veya ¢ok az oldugu, fikrin 6nemli
oldugu konularda bireylerden kolektif goriis elde etmenin bir yoludur. S6z
konusu siireg, farkli goriislere sahip bireyler arasinda uyumu
saglayabilmektedir. Bu teknikte kontrollii geri bildirim saglayan yinelemeli bir
anket uygulamasi soz konusudur. Tasarim sonucunda bireylerin baskalar:
tarafindan yonlendirildigi durumlarda ortaya c¢ikabilecek, genellikle ters etki
yaratan grup dinamiklerini ortadan kaldirmakta ve bir biitiin olarak grubun
tepkileri 15181nda kisilerin goriislerini yeniden degerlendirmelerine olanak
tanimaktadir. Gegerli bir Delphi siireci en az ¢ tekrarli bir anket
arastirmasindan olugsmaktadir. Fakat ne kadar tekrar edilecegi hususu olduk¢a
pragmatiktir. {lk tekrardaki amag, eldeki konunun gesitli bilesenleriyle ilgili
genel sorunlar1 tanimlamaktir. A¢ik uglu sorulardan olusan bir anket,
uzmanlardan ve fikir liderlerinden olusan bir panele dagitilmaktadir. Agik
uglu sorulara verilen yanitlar, siralanarak, kategorize edilerek ve ortak temalar
aranarak niteliksel olarak analiz edilmekte ve bu yanitlar diizenlenmektedir.
Daha sonra ise ikinci anketi olusturmak icin kullanilmaktadir. ikinci ve
sonraki tekrarlar ise daha spesifiktir; anket ile ¢esitli 6gelerin 6nemlerine gore
derecelendirilmesi veya siralandirilmasi s6z konusudur. Sonrasinda ise elde
edilen veriler niceliksel olarak analiz edilmektedir. Yapilan tiim bu islemin ana
amaci fikir birligini saglamaya yoneliktir (Thangaratinam ve Redman, 2005:
120).

Ortak fikir birliginin saglanmasinda ise geri besleme faktorii oldukga
onemlidir. Uzmanlarin yiiz yiize gelmeden grup karari vermelerini saglayan
bu yontem ilk Once katki saglayacak uzmanlarin belirlenmesi ve ilgili
uzmanlarin katiliminin saglanmasiyla baslamaktadir. Sonrasinda ise anket
formunda kullanilacak olan 6nermelerin belirlenmesi gerekmektedir. Bir
sonraki asamada ise olusturulan anket formunun panelde bulunan tiyelere
gonderilmesi ve anketlerden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi
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gelmektedir. Sonrasinda ise ilgili uzmanlarin gorislerini tekrardan gozden
gecirmesi igin ikinci anket formunun gonderilmesi gerekmektedir. Anket
formu sonucunda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yapilip sonuglarin
Ozet olarak panel iiyelerine sunulmasi gerekmektedir. En sonunda ise sorunun

¢oziime kavusturulmas: gelmektedir (Seaton ve Bennet, 1996: 108).

Sahin (2001: 219), Delphi tekniginin avantaj ve dezavantajlarin1 su
sekilde ifade etmistir:

e Bireylerin yiiz yiize gelmeleri neticesinde ortaya ¢ikabilecek sorunlar
bu yontemde en az diizeye indirgenmektedir. Bireyler diisiincelerini,
bagka bir bireyin baskisina ugramadan rahatca ifade edebilmektedir.
Bununla birlikte katilimcilar siirekli olarak yapilan anketlerle farkli
doniitlerin oldugunu gorerek kendi fikirlerini tekrardan gozden

gecirme imkani bulmaktadir.

e Katilimcr sayisinin ¢ok oldugu durumlarda, yiiz yiize gelerek
asilabilmesi ¢ok zor olan birtakim problemlerde, katilimcilarin
uzaklik, maliyet, zaman ve mekén gibi bir takim olumsuz durumlar
neticesinde siklikla bir araya gelememe durumlarinda ciddi avantajlar

saglamaktadir.

e Katilimcilardan saglanan farkli bilgi, beceri ve deneyimler ile

sorunlarin ¢6ziimii daha kolay olmaktadir.

e Delphi tekniginde arastirmalar kapsaminda uzmanlar segilmektedir.
Bu se¢im nedeniyle kisiler kendilerini ayricalikli hissederek,

motivasyonunun yiikselmesine neden olmaktadir.

e Delphi tekniginde katilimcilarin gizli kalmas: esastir. Bu nedenle
anketlerde kullanilan ifadeler belirli bir grubu veya Kkisileri

tanimlayabilmektedir.

e Ayrica anket dongiileri nedeniyle siirecin uzamast soz konusu
olabilmekte ve bu durum bireylerde motivasyon kaybina sebebiyet

verebilmektedir.
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1.4.1.2. Uzman goriisleri teknigi

Uzman gorisleri, gelecek dogrultusunda bir beklentiye dayali olarak
herhangi bir sonucun tahminidir. Bu tahmin ise yetkinlik ile ve ilgili alanda
uzman Kkisi veya gruplar vasitasiyla yapilmaktadir. Bununla birlikte,
tekrarlanabilir olan uzman tahminlerinin, tekrarlanabilir olmayan uzman
goriislerinden ayirt edilmesi gerekmektedir. Uzman gorisleri, ilgilenilen bir
degisken ile ilgili olarak uzmanlar tarafindan saglanan tekrarlanamayan
tahminlerdir. Uzman gorsleri niceliksel 6lgtimler olarak ifade edilse de
dogasi geregi niteliksel bir bilesen yani uzmanlik igerir ve dolayisiyla 6l¢iim
hatasi da s6z konusu olabilmektedir (Franses ve McAleer, 2009: 335-336).

Uzman goriislerine dayali olan tahminlerin uzun vadeli mi yoksa kisa
vadeli mi olacagi noktasinda belirsizlik s6z konusudur. Ancak yapilan
arastirmalar kisa vadeli tahminlerde uzman goriislerinin daha etkili oldugunu

ortaya koymustur (Collopy ve Armstrong, 1992: 578-579).
1.4.1.3. Pazar arastirmalar: teknigi

Pazar aragtirmasi pazarin durumuyla ilgili somut verilerin elde
edilmesini amaglayan, pazar ve misteri kapsaminda birtakim sorularin
soruldugu anket, panel vb. gibi uygulamalari icerisinde barindiran bir
tekniktir. Pazar arastirmalar1 tekniginde ilgili pazarin genel durumu ve
titketici davranislari analiz edilmektedir. Bu analiz ile arastirmacilar pazara ve
isletmeye faydali olabilecek ¢oziimler gelistirmeyi amaglamaktadir. S6z
konusu teknik ile tiiketicilerin kim oldugu, hangi mal veya hizmete ne kadar
paralar harcayabilecekleri, ilgili mal ya da hizmete ne derece bagh
kalabilecekleri gibi sorulara cevap aranmaktadir. Pratik olarak arastirma
kapsamina giren sorunlarin ¢o6ziimii noktasinda oldukga etkili olan bu
yontem, pazarin icerisinde bulundugu durum ve ilgili sorunlarin saptanmasi
ve ¢ozillmesi i¢in etkili bir bilgi birikimi sunmaktadir (Dogan, 2019: 467; Osan
ve Yiiksel, 2022: 55).
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1.4.1.4. Senaryo analizi

Herman Kahn’in 1967°li yillarda ABD ordusunun niikleer savas
olmasi durumunda ne yapmasi gerektiginin belirlenmesine yonelik yapmuis
oldugu caligmalarla senaryo analizi giindeme gelmistir (Kahn ve Wiener,
1967: 264). Gelecekteki belirsizliklerin aydinliga kavusturulmas: noktasinda
senaryo analizinden yararlanilmaktadir. Bu durum ise isletmelerin ve
bireylerin strateji belirleme siireclerinin bir pargasidir. Geleneksel tahmin
tekniklerinden ¢ok farkl1 bir yapida olan senaryo analizi, isletme yoneticilerine
gelecek ile ilgili ¢ok sayida farkli goriintiiler sunabilmekte ve cevresel
belirsizliklerin minimize edilmesine katki saglamaktadir (Onsel Sahin vd.,
2002: 36).

Senaryo analizinde, gelecekte olmasi muhtemel gelismeler dikkate
alinarak daha net bir goriis acis1 saglanmaktadir. Bu analiz, gelecekte nelerin
olabilecegi ve bu gelismelerin ne sekilde olabilecegi noktasinda bilgi

sunmaktadir.

Senaryo analizinde en ¢ok kullanilan yontem sezgisel mantik
yontemidir. Bu yontemde esnek ve i¢ tutarlilig yliksek senaryolarin iiretilmesi
so6z konusudur. Matematiksel algoritmalara ihtiya¢ duyulmadigi icin
isletmenin gereksinim duydugu durumlara ve politik ¢evresine uyum
saglamasina yararli olabilecek senaryolarin gelistirilmesi dikkatli ¢calismalarin
sonucunda miimkiin olabilmektedir. Senaryo analizinde kullanilan bagka bir
yontem ise egilim-etki yontemidir. Bu yontem geleneksel tahmin teknikleriyle
nitel teknikleri Dbirbirine baglayan bir yontemdir. Genel vyargilarin
olusturulabilmesi i¢in hem istatistik hem de deneyimlerin harmanlanmasi s6z
konusudur. Bir diger yontem ise capraz-etki yontemidir. Bu yontemde ise
senaryo gelistirirken dikkat edilen olay orgiilerinin birbiriyle ne kadar bagh
oldugu analiz edilmektedir. Analiz siirecinde olaylarin birbirini etkileme
dereceleri belirlenmektedir (Onsel Sahin vd., 2002: 36).
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Gelecekteki ve mevcut durumdaki belirsizlikler senaryo teknigini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle ¢ok sayida isletme stratejik planlarini
olustururken esnek senaryo analizlerinden yararlanmaktadir (Bagdigen, 2007:
68).

1.4.2. Kantitatif (Nicel) Tahmin Teknikleri

Niceliksel ya da nesnel tahmin yontemleri, matematiksel ve
istatistiksel formiiller araciligiyla calismaktadir. Nicel tahmin yontemleri, her
biri kendine has ozelliklere sahip olan gesitli teknikler kiimesini ifade
etmektedir (Tomar vd., 2023: 159). Bu tahminleme tekniklerinde ge¢cmis
verilerden birtakim ¢ikarimlar yapmak s6z konusudur. Tahmin edilmesi
gereken degerlerin yaninda s6z konusu degisken ile ilgili diger degiskenlerin
saptanmasini iceren kalitatif tahmin teknikleri, s6z konusu degiskenler
arasindaki iliskiyi istatistiksel modeller ile bulmaktadir (Bhattacharya, 1997:
6).

Kantitatif tahmin teknikleri, iligkiye dayali (nedensel) tahmin

teknikleri ve zaman serileri olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir.
1.4.2.1. iliskiye dayali (nedensel) tahmin teknikleri

Granger ve Newbold (1974) nedenselligin tanimini, gelecegin ge¢mise
neden olamayacagi tam olarak nedenselligin ge¢misin simdiki zamana veya
gelecege neden olabilmesi olarak tanimlamistir. Ayrica nedenselligin sadece
stokastik (rastlantisal) siireclerde gerceklesebilecegi, deterministik (rastgelelik

bulunmayan) siireglerde ise bunun miimkiin olmadigina deginmistir.

[liskiye dayali yani nedensel tahmin tekniklerinde tahmin degeri elde
edilecek olan degiskenin birtakim unsurlardan etkilendigi digtintilmekte ve
buna bagli olarak bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerden veya diger
degiskenlerden etkilendigi varsayilarak bunlarin tespiti ve formiile edilmesi
saglanmaktadir (Orhunbilge, 1999: 3).
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lliskiye dayali tahmin teknikleri korelasyon ve regresyon

analizlerinden olugsmaktadir. Bu analizler ise asagida sirasiyla verilmistir.
¢ Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi veya bir degisken ile birden fazla degisken arasindaki iliskiyi ve bu
iliskinin ne derece oldugunu belirtmek i¢in kullanilan bir analizdir.
Korelasyon analizindeki en temel amag bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni
ne yonde etkilediginin belirtilmesidir. S6z konusu analizin yapilabilmesi i¢in
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin siirekli olmalari ve normal dagilima sahip
olmalar1 gerekmektedir. Korelasyon analizinde bagimli degisken ile bagimsiz
degisken arasinda neden sonug iligkisi aranmamaktadir. Yani bagimh
degisken ile bagimsiz degisken arasinda korelasyonun olmasi, bagimli
degiskenin bagimsiz degiskene veya bagimsiz degiskenin bagimli degiskene
neden oldugu anlamina gelmemektedir. Korelasyon katsayis1 Esitlik (1.1)’de
verildigi gibi hesaplanmaktadir (Kalayci, 2014: 115):

r= Zi:l(xi_f)(yi_y) (1.1)

JEa - 975, 00 92

x;, bagimsiz degiskenin i. gozlemini, y;, bagimli degiskenin i.
gozlemini, X, bagimsiz degiskene ait 6rnek ortalamasini ve y ise bagiml

degiskene ait 0rnek ortalamasini ifade etmektedir.
e Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bagimli degisken ile bir ya da birden fazla bagimsiz
degisken arasinda olabilecek olan iligkinin matematiksel olarak ifade
edilmesidir. Bu analiz yonteminde degiskenler arasinda iliski dogrusal veya
dogrusal olmayan seklinde olabilmektedir. Regresyon analizi agagidaki Esitlik
(1.2) ve Esitlik (1.3)’deki islem adimlariyla gerceklestirilmektedir (Kalayci,
2014: 199-200):
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2 i = D@i-y
NI = by — byx)? = 0 = by = RGN (1

Yizq(xi — %)

d — _

ETH 21 = bo — bix)? == by= 7 — biX (1.3)
x;, bagimsiz degiskenin i. gozlemini, y;, bagimli degiskenin i.

gozlemini, X, bagimsiz degiskene ait 6rnek ortalamasini ve y ise bagiml

degiskene ait 6rnek ortalamasini ifade etmektedir.
1.4.2.2. Zaman serisi teknikleri

Zaman serileri, ¢cok sayida alanda kullanilan degiskenlere ait ardigik
donemlerde gozlemlenen degerlerinin zaman degiskenine gore siralanmast ile
elde edilen degerler biitiintidiir. Zaman serilerinde gézlemlenen degiskenlerin
karakteristik yapilarinin bilinmesi ve gelecege yonelik tahminlerin yapilmasi
oldukga 6nem arz etmektedir (Curwin vd., 2013: 495; Cryer ve Chan, 2008: 1).
Zaman serilerin olugsmasinda dort farkli bilesen bulunmaktadir (Senesen,
1994/2016: 777).

e Genel Egilim (Trend) Bileseni: gozlemlenen zaman serisinin uzun
vadede gostermis oldugu diisiis veya yiikselis egilimi sonrasinda

gostermis oldugu kararli durum olarak tanimlanabilmektedir.

e Mevsimsellik Bileseni: Gozlemlenen zaman serilerinin mevsimsel
olarak degisiminin ifade edilmesi olarak tanimlanabilmektedir.
Gozlemlenen durumlarda elde edilen verilerde mevsimsel

degisiklikler olugabilmektedir.

e Cevrim Bileseni: genel olarak ekonomik kosullara bagli olan ve
mevsimsel olmayan degisimlerin ifade edildigi bilesendir. Ekonomik
genel egilimlerin aksine kisa vadeli kiigiilme ya da buyiimeler

neticesinde olugabilecek degisimleri ifade etmektedir.

e Diizensiz Bilesen: Nedeni belli olmayan ve hata ya da giiriiltii olarak

adlandirilan nedenlerle gerceklesen degisimleri ifade etmektedir.
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Zaman serisi tekniklerinde ¢ok sayida yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden en ¢ok kullanilanlari ise mekanik (Naive) yontemi, hareketli
ortalamalar yontemi, tstel diizlestirmeler yontemi Box-Jenkins yontemi ve

Trend analizidir.
Mekanik (Naive) Tahmin Yontemi

Naive Bayes yontemi olarak da adlandirilan bu yontem Bayes
teoreminden esinlenerek gelistirilmistir. Olasilikli siniflandirici  olarak
kullanilan yéntem, diger siniflandirici yontemlerde kullanilan tekrarlamali
yaklagimin aksine dogrusal zaman ile kullanilabildigi icin biiylik veri
kiimelerinde kolaylikla kullanilabilmektedir (Zhang vd., 2009: 3218).

Az miktarda veri ile hizli ve iyi sonuglar verebilen Naive Bayes
yontemi, giincel verilerin gelecege yonelik en iyi tahminleri gerceklestirdigi
varsayimina dayanmakta ve basit modeller gelistirmek i¢in kullanilmaktadir.
Naive Bayes yontemi en giincel bilgilere dayanan olas1 ¢oziimler icermektedir.
Yakin donemlerin gelecege ait en iyi tahmincileri olduguna dayanan bu
yontemim model adimlar1 Esitlik (1.4)’te verilmistir (Hanke ve Wichern,
2014: 62-63-64):

Vi =Y, (1.4)

Burada Y, ;, t zamaninda t+1 zamani igin yapilan tahmindir. Veri
degerleri zaman icerisinde siirekli olarak artig gosteriyorsa bu verilerin
duragan bir yapida olmadigi veya bir trende sahip oldugu sonucuna
varilmaktadir. Boyle durumlarda tahmin edilecek deger trendin
yoniine gore tayin edilmektedir. Trend yonii dogrultusunda yapilacak

tahminin modeli ise Esitlik (1.5)’te gosterildigi gibi gerceklesmektedir:
Vi1 = Y+ (Y = Yeo) (1.5)

Burada ceyrekler arasinda olusan degisikliklerin hesaba katilmis

oldugu gozlemlenmektedir. Bazi durumlarda ise verilerin mevsimsel olarak
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degisiklik gosterebildigi goriiliir. Bu durumlarda ise 6rnek olarak ii¢ aylik veri

seti i¢in tahmin modeli Esitlik (1.6)’da gosterildigi gibi gerceklesmektedir:
Yer1 = Y3 (1.6)

Burada degiskenin bir sonraki geyrekte, bir yil 6nceki ilgili ¢eyrekte
aldig1 degerlerin aynisini alacag: belirtilmistir. Bu yaklagimlarin en biyitk
eksiklikleri, gecen yildan bugiine kadar meydana gelen her seyi ve herhangi
bir egilimi goéz ardi etmesidir. Bu nedenle mevsimsel ve trend tahmin
agsamalar birlestirilebilir ve asagida Esitlik (1.7)’de belirtilen islem adimlar:
kullanilarak bir sonraki ¢eyrek, birtakim degiskenler de goz {iniinde

bulundurularak tahmin edilebilir:

Vi —Yi_4 (1 7)

Burada, Y; _ 3, mevsimsel diizeni 6n gérmektedir. Geri kalan donem
ise son dort ceyrekteki degisim miktarlarinin ortalamasini alir ve egilim
noktasinda bir tahmin saglamaktadir. Esitlik (6) ve Esitlik (7)’de verilen
denklemler iig aylik veriler dogrultusunda modellenmistir. Fakat farkli zaman
dilimlerinde elde edilmis olan veriler i¢in diizenlemeler yapilabilmektedir.
Aylik veriler noktasinda 6rnek olarak mevsimsel donem dort degil de on iki
oldugu zaman Egitlik (6)’da verilen denklem, bir sonraki doneme iliskin

tahmin modeli ¥;,, = Y _;olur.
Hareketli Ortalamalar Yontemi

Hareketli Ortalama, zaman serisi analizinde gelecekteki verileri
tahmin etmek icin kullanilan yaygin olarak bilinen teknik gostergelerden
biridir (Hansun, 2013: 1).

o Basit Hareketli Ortalama (SMA)
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Basit Hareketli Ortalama, zaman serisi verilerindeki onceki “n” veri
noktasinin ortak ortalamasidir. Zaman serisi verilerindeki her nokta esit
agirliklidir, bu nedenle veri noktalarinin higbirine uygulanan agirliklandirma
faktorleri bulunmamaktadir. Basit hareketli ortalama yontemine ait formiil

asagidaki Esitlik (1.8)’de verilmigtir.

PM+PM—1+'"+PM—(TL—1)

SMA = (1.8)

n

Yukaridaki formiilde Pm, M zamanindaki veri noktas: degerini, n ise
hesaplamada kullanilan veri noktasi sayisini temsil etmektedir. Ardigik
degerler hesaplanirken Esitlik (1.9)’da verildigi gibi formiiliin toplamina yeni

bir deger gelmekte ve en eski veriler ¢ikarilmaktadir.

P Pp—
SMAToday = TM + SMAYesterday — = (1.9)

n

o Agirlikli Hareketli Ortalama (WMA)

Agirlikli hareketli ortalama, basit hareketli ortalamanin bir st
versiyonudur. Bu yontemde daha giincel verilere, eski olan verilerden daha
cok onem verilmektedir. Agirliklandirma faktorleri, zaman serisi verilerinde
kullanilan giinlerin toplamindan hesaplanmaktadir. lgili yontemin formiilii
agagidaki Esitlik (1.10)’da verilmistir.

nPy+M—1)Py—_1++2P(-n+2)+P(M-n+1)
n+(n+1)+-+2+1

WMA =

(1.10)

o Ustel Hareketli Ortalama (EMA)

Ustel Hareketli Ortalama, veri serisindeki her degere yasina gore bir
agirliklandirma faktori atayan bir agirlikli hareketli ortalama tiirtdiir.
Agirlikli hareketli ortalamada oldugu gibi, iistel hareketli ortalamada da en
glincel veriler en biiyiik agirlig: alir ve kronolojik olarak geriye gidildikce her
veri degeri daha kiigiik bir agirlik alir. Ancak agirlikli hareketli ortalamadan

farkli olarak tstel hareketli ortalamada her eski veri noktasinin agirhig
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katlanarak azalir, dolayisiyla hicbir zaman sifira ulasmaz. Bir zaman serisi
kapsaminda istel hareketli ortalamalar asagidaki Esitlik (1.11)’de verilen

formiiller vasitasiyla hesaplanmaktadir.
Sl = Yl
fOT't> 1’St :°<-Yt+(1_°<)-5t—1’ (1.11)

Yukaridaki formiilde, Y;, t zaman periyodundaki degeri
simgelemektedir. S;, t zaman periyodundaki iistel hareketli ortalamanin
degeridir ve o, 0 ile 1 arasinda sabit bir diizlestirme faktorii olan
agirliklandirma azalma derecesini temsil etmektedir. « ise asagida Esitlik

(1.12)°de verilen formiil vasitasiyla hesaplanmaktadir:
x=2/(n+1) (1.12)
o Agirlikli Ustel Hareketli Ortalama (WEMA)

Bu yontemde agirlikli hareketli ortalama ve iistel hareketli ortalama
formiilleri birlestirilerek yeni bir yontem ortaya konmustur. ilk olarak,
‘rakamlarin toplami' agirhik faktoriinii kullanarak zaman serisi verilerindeki
bir nokta i¢in yeni tahmin edilen degeri elde etme adina agirlikli hareketli
ortalama formiliinii kullanilmistir. Daha sonra ise elde edilen yeni deger
tahmin sonucu degeri olarak kullanilmadan tstel hareketli ortalama
agirliklandirma  faktorleriyle hesaplanacak olan temel deger olarak
kullanilmistir. S6z konusu formiil asagidaki esitlikte verilmistir. Belirli bir
zaman serisi degerleri i¢in Esitlik (10) vasitasiyla temel degeri yani Hydegeri
hesaplanmaktadir. Elde edilen temel deger kullanilarak asagida Esitlik

(1.13)’te verilen formiil vasitasiyla tahmin degeri hesaplanmaktadir.

Yukaridaki formiilde, Y;, t zaman periyodundaki degeri
simgelemektedir. Hy, t zaman periyodu igin temel degerdir ve &, denklem
(12)'teki gibi agirlik azalma derecesini temsil etmektedir. Bu yaklasimin iistel
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hareketli ortalama yaklasgimindan temel farki, iistel hareketli ortalamada
hesaplamada yalnizca en giincel verilerin ve son bir sirali verinin kullanilmasi
s6z konusuyken, bu yeni yaklasimda ise yalnizca son sirali veri
kullanilmayacak, ayn: zamanda belirli bir zaman dilimindeki baz: eski veri
degerleri de dikkate alinacaktir (Hansun, 2013: 2).

Ustel Diizlestirmeler Yontemi

Hareketli ortalamalar yontemleri genel olarak en son gozlemlenen
verileri dikkate alirken basit tistel diizlestirme yontemi daha 6nce gozlemlenen
biitiin degerleri dikkate alarak s6z konusu degerlerin {istel agirlikli hareketli
ortalamalarin1 saglamaktadir. Model genel manada tahmin edilebilir bir
yiikselis ya da diisiis egilimi olmayan veriler i¢in uygundur. Modelin amaci ise
mevcut seviyenin tahmin edilmesidir. Bu seviye tahmini ise sonrasinda
gelecekteki degerlerin tahmini icin kullanilmaktadir. Ustel diizlegtirme
yontemi yapilan bir tahmini yeni verilerin 1s1ginda siirekli olarak giincelleyip
yenilemektedir. Bu yontem bir serinin ge¢mis degerlerinin tistel olarak azalan
sekilde ortalamasinin alinmasina dayanmaktadir (Hanke ve Wichern, 2014:
73).

Ustel diizlestirme yonteminde gozlemlenen durumun simdiki ve
gecmisteki degerlerinin tartili ortalamasina dayanan bir tahmin yaparak bu iki
ug deger arasinda bir birlik saglamaktadir. Bu ortalamanin olusturulmasi
agamasinda ise en biiylik agirlik en son gozleme, en biiyiik agirliktan biraz
daha az olan agirlik ise bir 6nceki gozleme, daha azi ise daha 6nceki gozleme
olacak sekilde verilmektedir (Senesen, 1994/2016: 796-797).

e Basit Ustel Diizleme Yontemi

S6z konusu yontem verilerde mevsimselligin etkisinin olmadig: ve
tutarli bir artigin ya da azalisin goriilmedigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu
yontemin uygulama adimlari su sekilde siralanabilmektedir (Senesen,
1994/2016: 799):
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X1,X2,X3 ..., X, tutarli bir artigin ya da azalisin olmadigy,
mevsimselligin etkisinin gortilmedigi bir zaman serisinin gozlem kiimesini
ifade etsin. Bu durumda basit tistel diizlestirme yonteminin islem adimlari su

sekilde gerceklesmektedir:
Xl = X1
Xt =X Xt—l + (1_0<)Xt (0 <x<L 1; t = 1, 2, 3, ...,Tl) (1.14)

Yukaridaki formilde «, 0 ile 1 arasinda belirlenmis diizleme sabitini
simgelemektedir. X;, t donemi igin tahmin degerini, X;_;, t - 1 donemi igin
tahmin degerini, X; ise t donemi gozlem degerini ifade etmektedir. Zaman
icerisinde n aninda durarak s6z konusu serinin gelecekteki X,  , degeri Esitlik

(1.15)’te gosterildigi gibi elde edilmektedir:
Xpen= X, (h=1,2,3,..) (1.15)

Ustel diizlestirme yonteminde o katsayisi, hesaplama asamasinda
gerekli olan verilerin miktarinda 6nemli derecede azalmaya yol agmaktadir.
Dolayisiyla hareketli ortalama yontemindeki gibi ortalamaya dahil edilen
donem sayis1 adedince verinin kullanilmasina gerek kalmamaktadir. Yani
ilgili doneme ait tahmin degerine ulagmak i¢in sadece bir 6nceki doneme ait
gerceklesen ve tahmini degerlerinin olmasi yeterli hale gelmistir (Ureten,
2006: 150).

e Holt-Winters Ustel Diizlestirme Yontemi

Bu yontem, istel diizlestirme yOonteminin gelistirilmis bir
versiyonudur. lgili ydntem {istel diizlestirme yontemine benzer sekilde ilgili
donemlere birtakim agirliklar vermektedir. Ustel diizlestirme yonteminden
temel farki, zaman serilerinde gergeklesen trendi goz ardi etmemesidir. Bu
yontemde hem {tistel diizlestirme hem de trend boliimleri ayr1 bir sekilde ele

alinmaktadir. Trend bolimi istel dizlestirme degerinin hesaplanma
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agamasinda kullanilmaktadir. Trend ve tstel diizlestirme degerleri agirlikli
ortalama seklinde ifade edilmektedir (Bilbiil, 1994: 45)

X1,X3, ..., Xy, mevsimselligin etkisinin gortilmedigi bir zaman
serisinin gézlem kiimesini ifade etsin. X;, diizey ve T;, genel egilim tahminleri
asagida belirtildigi sekilde elde edilmektedir (Senesen, 1994/2016: 804):

Xzz X, T, = Xp — X4

Ilgili yontem ile tahmin agsamalar1 asagida verilen Esitlik (1.16), Esitlik
(1.17) ve Esitlik (1.18)’deki formiiller vasitasiyla yapilmaktadir:

Xe =AX1 + T+ (1 —AX, (0< A< 1;t =3,4,..,n) (1.16)
TC == BTt—l + (1 - B)()?t _)?t_l) (0 < B < 1,t = 3,4, ,TL) (1.17)
Xpsn =X, +hT, (h=1,23..) (1.18)

fgili formiilde X;, X; degerine bir donem &nceki trend olan T;_; ve
bir donem 6nceki diizlestirilmis degerin eklenmesiyle elde edilmektedir. T; ise
zaman serisine ait olan en yeni degisimin (X; — X;_;) ve dnceki doneme ait
olan trend degerinin (Ty_;) agirlikli ortalamasi ile bulunmaktadir (Biilbiil,
1994: 45). Yukaridaki formiillerde, A ve B, O ile 1 arasinda belirlenmis diizleme
sabitlerini ifade etmektedir. n anindan gelecekteki X, , degerlerinin tahmini

ise Esitlik (18) vasitasiyla gerceklestirilmektedir (Senesen, 1994/2016: 804).
Box-Jenkins (ARIMA) Yontemi

Box ve Jenkins (1976) tarafindan gelistirilen Box-Jenkins yontemi
(ARIMA), zaman serilerinin modellemesi ve tahmininde yaygin olarak
kullanilan bir istatistiksel yaklagimdir. Box-Jenkins yontemi, otoregresif
entegre hareketli ortalama (ARIMA) modellerini temel alir ve zaman
serilerinin yapisini, trendlerini ve mevsimsel desenlerini yakalamak i¢in giicli

bir ara¢ sunmaktadir (Brockwell ve Davis, 2016: 178).
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ARIMA yonteminde atilmas: gereken temel adimlar1 Seviiktekin ve
Cinar (2017: 79) su sekilde siralamistir:

e Duraganlig1 elde edebilmek icin serilerin yeterli sayida farklarinin

alinmasi gerekmektedir,
¢ Deneme olarak potansiyel bir modelin tanimi yapilir,
o [lgili potansiyel model i¢in tahmin yapilir,

e Model tahmini sonrasinda ilgili tahmin kontrol edilir. Modelin
yetersiz olmast durumunda ise ikinci adimdaki alternatif modeller

devreye girer,

e On raporlama ve kontrol sonrasinda model kullanilir.

ARIMA, zaman serilerinin analizine sistematik bir yaklagim getirir ve
modelin belirlenmesi, tahmin edilmesi ve kontrol edilmesi asamalarini
icermektedir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018: 290). Bu yontem, bir¢cok
uygulama alaninda bagarili bir gekilde kullanilmistir ve zaman serilerinin
gelecekteki degerlerinin tahmininde 6nemli bir arag olarak kabul edilmektedir
(Cryer ve Chan, 2008: 193).

ARIMA modelleri duragan oldugu gibi duragan olmayan zaman
serilerini de temsil edebilen dogrusal modeller sinifidir. Duragan zaman
serileri sabit bir diizeyde degismektedir. Duragan olmayan zaman serileri ise
dogal sabit bir ortalamaya sahip degildir. ARIMA modelleri yapisinda
bagimsiz degiskenleri barindirmamaktadir. Bunun vyerine tahminler
olusturmak icin serinin kendisine ait bilgileri kullanmaktadir (Hanke ve
Wichern, 2014: 355).

ARIMA, otoregresif (AR), entegre (I), ve hareketli ortalama (MA)
bilesenlerini bir araya getiren bir modeldir. Bu bilesenler, zaman serisinin
trendini, duraganlhigini ve stokastik varyansini ifade etmektedir. AR bileseni,
gecmis degerlerin mevcut degeri tahmin etmek i¢in kullanilirken, MA

bileseni, rasgele hatalarin etkilerini modellemek i¢in kullanilmaktadir.
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Entegre (I) bileseni ise, zaman serisinin duragan hale getirilmesini

saglamaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018: 310).

ARIMA, zaman serilerinin analizine sistematik bir yaklagim
getirmektedir ve {i¢ ana asamadan olusmaktadir. Bu asamalar ise model
tanimlama, model tahmini ve model kontroliidiir (Cryer ve Chan, 2008: 8). Ik
agama, zaman serisinin yapisinin belirlenmesini icermektedir. Bu adimda,
otoregresif (AR) derecesi, hareketli ortalama (MA) derecesi ve duraganlik
derecesi gibi model parametreleri segilmektedir. Ikinci asamada, segilen
model  parametreleriyle =~ ARIMA  modelinin  tahmin  edilmesi
gerceklesmektedir. Son asamada ise modelin tahmin yeteneginin ve
uyarlamasinin  kontrol edilmesi s6z konusudur. Box-Jenkins yontemi
kullanilacak olan verilerin duragan olup olmama durumuna veya mevsimsel
etkiye sahip olup olmadiklarina gore farkli model gelistirebilmektedir. Dobre
& Alexandru (2008: 157), ARIMA islem adimlarini $ekil 1.1’de gosterildigi

gibi tanimlamistur.

Veriler

- Bulgula
Plan Dizisi Duraganm? g

Olasi Modeli Tamam
Tanimlama mi?

Tahmin
Farkli Olan Serileri ‘Yapma

Biitiinleme

Kaynak: Dobre & Alexandru (2008: 157)

Sekil 1.1. Box-Jenkins Prosediirii
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¢ Duragan ARIMA Yontemleri

Duragan ARIMA yontemleri, otoregresif (AR), hareketli ortalama
(MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modellerini kapsamaktadir.

Bagimli degisken VY, degiskeninin ge¢mis donem degerleri
Yi—1,Ye—2, ..., Yr—p ise bu modeller otoregresif AR(p) modelidir. AR(p)
modeline ait genel ifadeler asagidaki Esitlik (1.19)’da verilmistir.

Yi= d1Vea + Yo+ + PpYep +a; (1.19)

Yukaridaki formiilde Y;,Y;_4, Y5, ..., Y;—p gozlem degerlerini ifade
etmektedir. ¢4, Py, ..., pp, modele iligkin parametrelerdir. a;, modele
kapsaminda agiklanamayan hata terimini ifade etmektedir. p ise seriye ait

gecmis deger sayisini yani mertebesini gostermektedir.

AR(p) modeli muhtevasinda barindirdigi ge¢mis donem gozlem
degerlerinin sayis1 nispetinde derecelere ayrilmaktadir. Bir gegmis donem
gozlem degeri bulunan model birinci dereceden AR modeli, iki gegmis donem
gozlem degeri bulunan model ikinci dereceden AR modeli ve p adet ge¢mis
donem gozlem degeri bulunan model ise p’inci dereceden AR modeli olarak
adlandirilmaktadir (Naylor vd., 1972: 125). Stokastik siirecin ortalamasini
belirten sabit olan & ile ifade edilen AR(p) siireci asagidaki Esitlik (1.20)’de

belirtilmistir.
Yt = ¢1Yt—1+¢2Yt—2+“'+¢th—p +6+at (1.20)

Yukaridaki formiilde &, yigilim parametresini ifade etmektedir. Ilgili
modele sabitin eklenmesi gézlem serilerinin sifirdan farkli olabilecek degerleri
almasina miisaade edilmesi olarak yorumlanabilmektedir (Ataseven, 2013:
107).

AR(p) asamasinda BY; = Y;_4, B%Y; = Y;_, olarak devam eden geri

kaydirma siireci § = 0 olmasi varsayildiginda ve B’nin kullanilmasiyla formiil
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Esitlik (1.21)’de gosterildigi gibi verilebilir (Akgiil, 2003: 176; Ataseven, 2013:
108).

1_¢1Bl_¢282_..._¢po Y; = a; (1.21)

¢(B)'nin p. mertebeden agilimi ise Esitlik (1.22) vasitasiyla
yapilabilmektedir.

¢(B) =1—¢yB* — B> — - — ¢, BP (1.22)

Hareketli ortalama modelleri olarak bilinen MA(q) modelinde ise bir
zaman serisindeki t doneme ait degerlerin, hata pay1 ge¢mis ve cari donem
degerleriyle ifade edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Yani ge¢mis donem
hatalarinin dogrusal kombinasyonu olarak da ifade edilmektedir. Bu modeller
genel manada yigilim parametresinin ilgili modele dahil edilip edilmemesine
bagli olarak degisiklik gosterebilmektedir. Bu kapsamda modele iligkin formiil
Esitlik (1.23)’de verilmistir.

Yt = u + ar — Glat_l - gzat_z — = ant_q (123)

Bu formiilde Y;, duragan seriyi; 8, arti-eksi degerler ile gosterilebilen
parametre simgelerini; u, sabiti; (@, Qp_1, A2, -, Ar—q) ise gegmis
donemlere ait agiklanamayan hata terimlerini ifade etmektedir. 4 = 0 olmasi
halinde ve geri kaydirma islemcisi olan B kullanildiginda ise ilgili formiil
Esitlik (1.24)’de gosterildigi gibi ifade edilmektedir. Bu formiilde hata

degerlerinin normal ve rassal olarak dagildig: varsayilmaktadir.
Y, = (1 —6,B' —6,B> — 03B — - — 6,BNa, (1.24)

Son olarak otoregresif hareketli ortalama modeli olan ARMA(p, q)
modeli ise hem AR(p), hem de MA(q) modellerinin birlesimiyle olusmakta ve
her iki stirecin sartlarinin olustugu durumlarda kullanilmaktadir. Genel

manada duragan stokastik siirecleri simgeleyen bu model, ge¢mis hata
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degerlerinin ve gozlemlerin dogrusal olarak ifade edildigi fonksiyonudur. lgili

modelin gosterimi Esitlik (1.25) vasitasiyla yapilmaktadir.

Yi= p1Ye1 +PYe o+ o+ DY + 6+ar—01a;1 —
O,y — - —
0q0:—q (1.25)

6 = 0 olmas1 halinde ve geri kaydirma islemcisi olan B kullanildiginda

ise ilgili formiil Esitlik (1.26)’da gosterildigi gibi ifade edilmektedir.

(1§18 = §;B7 — §3B° =~ $,B")Y, = (1~ 6,5" —
6,B2 — 65B3 — - — 6,B%)a, (1.26)

¢ Duragan Dis1 ARIMA Yontemleri

Zaman serilerinin duragan bir siireg igerisinde olduklar: diisiincesiyle
AR, MA ve ARMA zaman serilerine daha once deginilmisti. Fakat gercek
hayat icerisinde zaman serilerin ¢ok biiyiik bir kism1 zaman igerisinde farklilik
gosterebilmektedir. S6z konusu zaman serilerinin belirli bir stokastik siirecin
ozelliklerini tagimakta olduklar: icin duragan dis1 ozellikler sergilemektedir.
Ornek vermek gerekirse ekonomik ve finansal verilerin rassal yiiriiyiis
ozellikleri sergiledigi ve bu nedenle duragan dis1 olduklar1 bilinmektedir
(Seviiktekin ve Cinar, 2017: 183).

Duragan olmayan fakat farki alinarak duragan hale getirilen serilere
uygulama yapilan modeller, duragan olmayan dogrusal stokastik modeller
baska bir deyisle entegre modeller denilmektedir (Ataseven, 2013: 109).
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modeli olarak da bilinen

ARIMA(p,d,q)’nin genel ifadesi asagidaki Esitlik (1.27)’de gosterilmistir.

Wi = P1Weq + PaWip + Pswi_ g+ + P +aq —
01a;1 — 020 —03a;3 — = 04a;4 (1.27)

Yukaridaki Esitlik (27)’de gosterilen denklemde w, degeri, daha 6nce
ARMA(p,q) modelindeki duragan olmayan Y;'nin farkinin alinarak
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duraganlastirilmis halini temsil etmektedir. S6z konusu fark alma islemi ise

asagidaki Esitlik (1.28)’de gosterilmistir.
w, = A%Y, (1.28)

Yukaridaki formiilde ise wy, fark alma sonrasinda duraganlastirilmis
seriyi; A, fark alma islemcisini; d ise fark alma derecesini ifade etmektedir.
Birinci fark duragan olmaya yeterli ise ilgili serinin gosterimi Esitlik (1.29)

vasitasiyla yapilmaktadir.
AY, =w, =Y, Yy = (1 - B)Y, (1.29)

Igili serinin duragan olmas i¢in d adet fark almak gerekiyorsa bu

serinin gosterimi ise Esitlik (1.30) vasitasiyla yapilmaktadir.
A%, = w, = (1 — B)%Y, (1.30)
Trend Analizi

Zaman serisi yontemlerinden siklikla kullanilan bir yontem olan
trend analizi, regresyon analizi ile yapilmaktadir. Bagimsiz degisken olarak
zaman, bagimli degisken olarak ise tahmini yapilacak olan degisken
bulunmaktadir. Yapilacak olan regresyon analizinin sonuglarina gore egrinin
gosterdigi egilim dogrultusunda parametreler tahmin edilmektedir (Akgiil,
1994: 59).

Zamana bagli olarak artis veya azalig gosteren egilimlere trend adi
verilmektedir. Genel manada iklimsel durumlardan elde edilen verilerde
siklikla goriilmektedir. TIlgili trendler dogrusal veya egrisel bicimde
olabilmektedir. y = ax + b seklinde olan denklemler dogrusal trendleri ifade
etmektedir. Burada x, bagimsiz degiskeni yani zamani; y ise bagimli degiskeni
yani tahmin edilecek parametrenin zaman igerisindeki degisimini ifade

etmektedir. a sabiti, degisimin ne yonde olacagi ve ne miktarda olacag:
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noktasinda bilgi vermektedir. b sabiti ise ilgili dogrunun egimini

gostermektedir (Besel ve Tanir Kayikei, 2016: 52).

Trend analizinde en ¢ok kullanilan yontem en kigiik kareler
yontemidir. En kiigiik kareler yontemi hata kareleri toplaminin en kiigiik
olmasini amaglayan regresyon yontemidir. Bu yontemde gozlemlenen
verilerin normal olmasi, sabit varyansa sahi olmasi, sapma degerini
icermemesi gibi durumlar oldukga énemlidir. Ilgili varsayimlarin olmasi daha
glivenilir tahminlerin elde edilmesi noktasinda 6nem arz etmektedir.
Matematiksel hesaplamalarda sagladig1 kolaylik nedeniyle siklikla kullanilan
en kiiciik kareler yontemi sapma degerlerinin olmas1 durumunda ise yaniltict
tahmin degerleri verebilmektedir (Giirtinlii Alma ve Vupa, 2008: 219-220).

En kiiciik kareler yonteminde serilerin en iyi sekilde gosterildigi dogru
ya da egri, gegmis donemlerde gerceklesmis degerlerle formiiliin uygulanmasi
sonrasinda elde edilen degerlerin arasindaki farkin kareleri toplaminin
minimize edilmesi ve hata degerlerinin sifira esitlenmesi neticesinde elde
edilendir. Bu bahsedilen durumun ise matematiksel olarak ifadesi asagidaki
Esitlik (1.31) ve Esitlik (1.32)’de gosterilmistir.

1Y — (a + bX)]? = min (1.31)
YislYi—(@a+bX)]=0 (1.32)
1.5. Makine Ogrenmesi

Veri madenciligi ilk olarak pazarlama alaninda uygulanmuis,
sonrasinda ise karar verme ve bilgi yonetimi siireglerinde kullanilmaya
baglanmigtir. Veri madenciliginin kavramsal olarak ilk temelleri, 1960’l
yillarda bilgisayar teknolojilerinin veri siireci problemlerini ¢éziimlemeye
baslamasiyla atilmistir. Bilgisayarlar yardimiyla istenilen biiytiklikteki veriye
ulagilabilme diigiincesi bireyleri bu alana yakinlagtirmigtir. Ik zamanlarda veri
tarama ve veri yakalama olarak adlandirilan veri madenciligi uygulamalar:

glinimtiizde bilgisayar miithendislerinin veri analizinde algoritmik bilgisayar
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uygulamalarini kullanmasiyla veri madenciligi adin1 almigtir (Koktiirk vd.,
2008: 21).

Makine 0Ogrenimi  yOntemlerinin  biiylik  veri tabanlarina
uygulanmasina veri madenciligi denir. Analoji, bliyitk miktarda toprak ve
hammaddenin bir madenden ¢ikarilmasidir, bu da islendiginde az miktarda
¢ok degerli malzemeye yol agar; benzer sekilde, veri madenciliginde, 6rnegin
yitksek tahmin dogruluguna sahip, degerli kullanimi olan basit bir model

olusturmak i¢in bitylik miktarda veri islenmektedir (Alpaydin, 2014: 2).

Makine 6grenmesi ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan,
dama oyunu analizinde kullanilmigtir. Samuel (1959: 211), makine 6grenmesi
kavramini, bilgisayarlara O0grenme yetenegi veren uygulama olarak
tanimlamistir. Makine O6grenmesi, tahmin modellerini potansiyel olarak
iyilestirebilecek ve yonetimin karar vermesine yardimci olabilecek yenilikgi
bir yontemdir. Makine 6grenimi, verilerden kaliplari veya bilgileri ¢ikarabilen
ve minimum insan miidahalesi ile optimizasyon gorevlerini gerceklestirebilen
bilgisayar tabanli yontemleri ifade etmektedir. Bu yontemlerin ¢ogunun
kokleri yapay zekd ve dinamik programlamadan olusmaktadir. Makine
ogrenimi yontemleri, bir¢ok alanda ilgi ¢ekici ve agik olmayan kaliplar1 veya
bir veri tabaninda sakli olan ve sonucu iyilestirebilecek gizli bilgileri kesfetmek
icin etkili veri madenciligi araglar1 olarak benimsenmistir. Bu yontemler
birliktelik kurallarini, karar agaglarini, sinir aglarini ve genetik algoritmalari
icermektedir. Bu tiir yontemler, aragtirmacilarin gozlemlenebilir verilere
sahip oldugu ancak model yapisinin bilinmedigi durumlarda yeni bilgilerin
ogrenilmesinde de ¢ok faydali olabilmektedir (Cui vd., 2006: 598).

Makine 6grenmesi ¢ogu zaman yapay zekd ve derin 6grenme gibi
kavramlarla karistirilmaktadir. Makine Ogrenmesi, yapay zeka ve derin
ogrenme kavramlarinin birbirleriyle olan iliskileri $ekil 1.2°de detayl1 olarak

verilmistir.
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Yapay Zeka

_Makine
Ogrenmesi

_Derin
Ogrenme

Kaynak: Nacar ve Erdebilli (2021: 308)
Sekil 1.2. Yapay zeka bilesenleri
Bir makine 6grenimi projesi, temel olarak gerceklestirilmesi gereken

bir eylemler dongiisiidiir. S6z konusu eylem dongiilerini Bell (2015: 17) Sekil
1.3’te oldugu gibi siralamustir.

-
, e Verilerin elde edilmesi
Edinme )
N
e Veri temizligi ve kalitesi
Hazirlik )
N
. * Makine 6grenmesi araglarinin galigtiriimasi
Islem )
N
¢ Elde edilen sonuglarin sunulmasi
Rapor )

Kaynak: Bell (2015: 17)

Sekil 1.3. Makine 6grenimi eylem dongiileri
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Makine oOgrenme siirecinde, bircok kaynaktan veri elde
edilebilmektedir. Hatta isletmeler tarafindan tutulan veriler veya internetten
acik olarak sunulan veriler olabilmektedir. Herhangi bir isleme baslamadan
once verilerin temizlenmesi ve kalite acisindan kontrol edilmesi
gerekmektedir. Bu islemler ise hazirlik asamasinda gerceklesmektedir. Isleme
agamasi, isin yapildig1 yeri olusturmaktadir. Gelistirilen makine 6grenimi
algoritmalar1 bu asamada gergeklestirmektedir. Son olarak, sonuglar
sunulmaktadir. Raporlama, verileri bir veri deposuna yeniden aktarmak veya
sonuglari bir elektronik tablo ya da rapor haline getirmek gibi ¢esitli sekillerde
gerceklestirilebilmektedir (Bell, 2015: 18).

Karar  problemlerini ¢ozmeye yonelik gelistirilen tahmin
yontemlerinde, problemle ilgili degiskenler tanimlanmaktadir. Degiskenler
arasindaki iligkiler, problemle ilgili 6n bilgilere uyan ve gozlenen verileri
kapsayan matematiksel denklemler cinsinden ifade edilmektedir. Eylemler
(kararlar), bu denklemlerin analitik veya sayisal ¢oziimleri ile verilmektedir.
[statistiksel araglar verilerin tanimini, deterministtik bir fonksiyondan ziyade
olasilik 6l¢iisii olarak ele almaktadir. Sonrasinda ise tahmin yontemleri karar
vermektedir (Gopal, 2019: 3).

Makine 6grenmesi, ornek verileri ve gegmis deneyimleri kullanarak,
performans kriterlerini optimize etmede bilgisayar programlamay:
kullanmaktadir. Model, gelecege yonelik tahminler yapmak igin 6ngoriicii
veya verilerden bilgi edinmek i¢in tanimlayici olabilmektedir (Alpaydin, 2014:
3).

[statistiksel prosediirlerin aksine, makine 6grenimi algoritmalari,
matematiksel formiiller yerine ¢ogunlukla mantiksal bir dilde yazilmaktadir
(Cui vd., 2006: 603). Verilen problemi makul bir siirede, makul maliyetle ve
makul bir dogrulukla c¢ozebilecek makul sayida denklem kullanarak
matematiksel/istatistiksel bir model tasarlamak makine 6grenmesi ile
mimkiin hale gelmistir (Gopal, 2019: 4). Makine 6grenimi, matematiksel

modeller olustururken istatistik teorisini kullanir, ¢iinkii temel gorev bir
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ornekten gikarim yapmaktir (Alpaydin, 2014: 3). Istatistiksel yaklagimin ve
makine 6grenimi yontemlerinin uygulanmasi, yoneticiler igin gelistirilmis
optimizasyon ¢oziimlerinin ve iyi bir karar desteginin saglanmasi agisindan
oldukca 6nem arz etmektedir (Cui vd., 2006: 610). Giiniim{iizde artik islenecek
veri okyanusu bulunmakta ve insanlar bu okyanustan yararli bilgiler
¢ikaramamaktadir. Gliniimiiz bilgisayarlar1 bu verileri saklayabilmekte ve
analiz edebilmektedir. Bununla birlikte, anlaml1 analizlerin elde edilebilmesi
i¢in, yazihm ¢oziimlerine insani yeteneklerin dahil edilmesi gerekmektedir.
Aslinda bu, makine 06greniminin o6ziinii olusturmaktadir. Makine
ogreniminin ¢oztimleri de dogas: geregi matematikseldir; ancak bu araglar
geleneksel matematiksel araglardan farklidir. Makine 6grenimi ile, insanin
ogrenme, ezberleme, uyarlama ve genelleme (bir durumda ise yarayan
kararlarin bagka bir durumda denenebilmesi i¢in farkli durumlar arasindaki
benzerligi tanima) gibi yeteneklerini temel alan yeni bir matematiksel teori

ortaya ¢cikmustir (Gopal, 2019: 4).

Makine 6greniminde tasarlanacak olan model sistemin kendisine
birakilmamali, ge¢mis verilerin ve amaglanan modelin 1s181nda
sekillendirilmelidir (Barnes, 2015: 13). Genel olarak, iyi tanimlanmis bir
ogrenme modeline sahip olmak i¢in su ii¢ 6zelligi tanimlamak gerekmektedir
(Gopal, 2019: 5):

e Ogrenme gorevi
o Performans 6l¢iisii
e Gorev deneyimi
Makine 6grenmesi i¢in anahtar kavram, deneyimlerden 6grenmektir.
Makine 6greniminde bireylerin deneyimden 6grenme davranisinin dnemli
yonleri bulunmaktadir. Bunlar ise hatirlama, uyarlama ve genellemedir.
Hatirlama ve uyarlama daha once benzer bir durumda, belirli bir eylemin

(aynm1 ¢iktiyla sonuglanan) denendigini ve ise yaradigini kabul etmek; bu

nedenle, tekrar denenmeli yargisina varmak veya benzer bir durumda son
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denemede ayni eylemin basarisiz oldugu ve bu nedenle farkli bir sey
denenmesi gerektigi yargisina varmak olarak tanimlanabilmektedir.
Genelleme ise, farkli durumlar arasindaki benzerlikleri tanimlamayla ilgilidir.
Bu, bilgilerin daha o6nce goriilmemis durumlarda kullanilmas: agisindan

ogrenmeyi faydali kilmaktadir (Gopal, 2019: 5).

Makine 6grenmesinde bilgisayarlarin iki 6nemli rolii bulunaktadir.
Bunlardan birincisi verilerin egitilmesidir. Egitim agsamasinda hem genel
olarak sahip olunan biiyiik miktarda veriyi depolama ve islemede, hem de
optimizasyon problemlerini ¢6zmede verimli algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Ikincisi ise, bir modelin bir kez ogrenilmesi, onun temsili ve
¢ikarimi adina algoritmik ¢oztimiiniin de verimli olmasini gerektirmektedir.
Bazi uygulamalarda, 6grenme veya ¢ikarim algoritmalariin etkinligi, yani
uzay ve zaman karmagikligi, tahmin dogrulugu kadar 6nemli olabilmektedir
(Alpaydin, 2014: 4).

Daha once kargilagilmayan bir durum géz oniine alindiginda, daha
once karsilagilan durumlarla benzerliklerin farkina varilarak, yeni durum igin
bir karar alinabilmektedir. Makine 6grenimi bilgisayarlarin eylemlerini,
deneyimler dogrultusunda iyilestirecek sekilde degistirmesini veya
uyarlamasini saglamakla ilgilidir. Makine 6grenimi, veriler igerisindeki degerli

bilgileri benzerlik kavrami dogrultusunda ayiklamaktadir (Gopal, 2019: 5).

Makine 6grenmesinin uygulama alanlar1 oldukga genistir. Perakende
sektoriinde kullanilmakla birlikte; kredi uygulamalarinda, dolandiricilik
tespitinde ve borsada finansal bankalarin ge¢mis verileri kullanilarak bir
model gelistirilmekte ve bu model kullanilarak analizler yapilmaktadir. Biitiin
bunlarin yaninda imalat sektoriinde optimizasyon, kontrol ve sorun giderme
i¢in; tipta, tibbi teshis i¢in; telekomiinikasyonda, ag optimizasyonu ve hizmet
kalitesini en st diizeye ¢ikarmak i¢in makine Ogrenme modelleri
kullanilmaktadir. Ancak makine Ogrenimi yalnizca veri tabanindan
miitesekkil degildir; ayn1 zamanda yapay zekanin da bir pargasidir. Degisen

bir ¢evrede bulunan bir sistemin diizgiin ¢aligabilmesi i¢in Ggrenme
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yetenegine sahip olmasi gerekir. Sistem bu tiir degisiklikleri 6grenip bunlara
uyum saglayabiliyorsa, sistem tasarimcilarinin olasi tim durumlari1 6ngérmesi

ve ¢oztimler saglamasi gerekmez (Alpaydin, 2014: 3).
1.5.1. Makine Ogrenmesi Adimlar1

Makine 6grenmesi ile ¢oziilecek herhangi bir problemin model
tasarim agsamasinda birtakim adimlarin izlenmesi gerekmektedir. Bu adimlar
su sekilde siralanmistir (Wirth ve Hipp, 2000: 33; Akpinar, 2000: 3; Celik,
2009: 8; Ball, 2012: 7; Gupta, 2018: 3; Poyraz, 2020: 8):

e Isi anlama ve tanimlama,

e Verileri anlama ve tanimlama,
e Verileri hazirlama,

e Modelleme,

e Degerlendirme,

¢ Yayginlastirma.
1.5.1.1. Isi anlama ve tanimlama

[lk asamada yapilacak olan is kapsaminda, proje amaglarini ve
gereksinimlerini anlamaya ve sonrasinda elde edilen bilgiyi problem tanimina
ve hedeflere ulagmak i¢in tasarlanmis bir 6n proje planina doniistiirmeye
odaklanilmaktadir (Wirth ve Hipp, 2000: 33). Bu kapsamda ilgili siirecin
hedefleri nasil etkileyecegi belirlenmeli hem isletme hem de veri madenciligi
hedefleri dogrultusunda, yeni bir veri madenciligi planlamas: yapilmali ve

ilgili planlar detaylandirilmalidir (Poyraz, 2020: 8).
1.5.1.2. Verileri anlama ve tanimlama

Veri anlama asamasi, ilk olarak veri toplama ile baslamaktadir.

Verilere hiakim olmak, veri kalitesi ile ilgili sorunlarini belirlemek, veriye
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iliskin ilk gortsleri kesfetmek veya sakli kalmis bilgiler adina hipotezler
olusturmak icin, ilgi ¢ekici alt kiimeleri tespit etmek gibi faaliyetler bu
asamada devam etmektedir. I3 anlama ve verileri anlama arasinda yakin bir
bag bulunmaktadir. Veri madenciligi noktasinda problemin formiile
edilebilmesi ve proje planinin yapilabilmesi eldeki verilerin az da olsa
anlagilabilmesine baghdir (Wirth ve Hipp, 2000: 33). Verilerin hazirlanma
agamasinda gelisebilecek sorunlarin Onceden ¢oziimlenebilmesi adina

verilerin anlagilmasi ve tanimlamasinin yapilmas: 6nem arz etmektedir.
1.5.1.3. Verileri hazirlama

Veri hazirlama asamasi, ilk ham verilerden nihai veri kiimesini
(modelleme araglar1 ile kullanilacak olan veriler) olusturmaya yonelik tim
faaliyetleri kapsamaktadir. Veri hazirlama gorevleri 6nceden belirlenmis bir
sirayla degil, birden fazla gerceklestirilebilir. Gorevler arasinda tablo, kayit ve
Oznitelik secimi, veri temizleme, yeni Ozniteliklerin olusturulmas: ve
modelleme araglar1 igin verilerin dontistiriilmesi yer almaktadir (Wirth ve
Hipp, 2000: 33).

Veriler yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis
bicimde mevcut olabilmektedir. Yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis
verileri kullanilabilir bir forma getirebilmek i¢in ©nemli bir ¢aba
gerekmektedir. Verileri yapilandirilmis bir bigimde bir araya getirildikten
sonra, veri hazirlamanin bir sonraki agamasi olan veri temizleme asamasina
gecilmektedir (Gupta, 2018: 3). S6z konusu asama, modelin kurulmasi
sirasinda gerekli olan verilerin hazirlandigi asamadir. Verilerin toplam
degerleri, minimum ve maksimum degerleri, aritmetik ortalama ve agirlikli
ortalamalari, serpilme ve dagilma diagramlar1 gibi istatistiksel yontemler
kullanilarak verilerin durumlari kontrol edilmektedir. Eksik degerlerin olmasi
durumunda g6z ardi etme veya global sabit degeri ile eksik degerleri
doldurma, eksik degere verilerin ortalama degerlerini verme ve giirtltila
degerler s6z konusu ise regresyon analizi ile belirli bir fonksiyonel kaliba

sokma gibi yontemlerle verilerdeki olumsuzluklar giderilmektedir. Bununla
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birlikte farkli kaynaklardan gelen ayni degiskene ait verilerin birbiriyle
uyusmamasi halinde, birtakim degisiklikler yapilarak tiim verilerin ayni forma
dontstiiriilmesi saglanmaktadir. Modelin ¢oziimiinde gerekli olacak birtakim
unsurlarin, verilerin hazirlhik asamasinda ¢oziilmesi modelin ¢6ziim
agamasinda kolaylik saglamaktadir. Bu duruma elde edilen verilerin
bazilarinin yiiksek ¢ikmasi bazilarinin diigitk ¢ikmasi gibi durumlarda
normalizasyon isleminin yapilarak verilerin benzer forma donistiiriilmesi
ornek olarak verilebilmektedir. Bu ise modelin ¢6ziim agamasinda 6grenme
islemi sirasinda kolaylik saglamaktadir (Celik, 2009: 8; Gupta, 2018: 3).

Bununla birlikte eldeki veri ve degiskenlerin ¢ok olmasi durumunda
daha hizli ve kolay veri isleme adina soz konusu veri sayilarinda ve
degiskenlerde azaltma yoluna gidilebilmektedir. Bu yonteme veri indirgeme
yontemi adi verilmektedir. Veri indirgeme sirasinda eldeki verilerin
durumuna gore faktor analizi, temel bilesenler analizi gibi farki veri indirgeme
yontemleri kullanilabilmektedir (Celik, 2009: 10; Gezer, 2019: 21).

1.5.1.4. Modelleme

Veri hazirlama ve modelleme arasinda yakin bir bag bulunmaktadir.
Cogu zaman, modelleme yaparken verilere ait problemler fark edilerek veri
hazirlama asamasina geri dontilmekte ve vyeni veriler elde edilmeye
calisilmaktadir (Wirth ve Hipp, 2000: 34). Veri hazirlama islemlerinden
sonraki adim, verileri uygulamaya koyabilecek ve bir i sorununu ¢6zmeye
yardimci olacak bir model olusturmaktir. Kullanilabilecek ¢ok sayida
istatistiksel model bulunmakla birlikte her giin yeni modeller
gelistirilmektedir. ~Modeller, Dbirbirleriyle ~6nemli olgiide  farklilik
gosterebilmekte ve basit tek degiskenli dogrusal regresyon modellerinden
karmagik makine Ogrenimi algoritmalarina kadar degisebilmektedir. Bir
modelin kalitesi ilgili modelin karmagsik yapisiyla degil, verilerdeki gergeklik
egilimleri ve varyasyonlar1 hesaba katma ve bilgileri giirtiltiiden ayirma

yetenegi ile belirlenmektedir (Gupta, 2018: 5).
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Modelin kurulmasi agamasinda ¢ok sayida model tek tek denenerek,
verileri temsil eden en iyi model se¢ilmektedir (Poyraz, 2020: 9). Verilerin
temsili agisindan en uygun modelin belirlenmesi adina ¢ok sayida model
kurulmakta ve en iyi sonucu veren model bulununcaya kadar denenmeye
devam edilmektedir. Modelin kurulmasi, arastirmanin amacina, problemin
¢oziim seklinin ne olacagina ve elde edilen sonuglarin kullanim alanina gore
farklilik gostermektedir (Celik, 2009: 11). Modelleme agamasinda birden fazla
algoritma ve teknik, veri seti araciligiyla model iizerine uygulanmaktadir. S6z
konusu teknik sayilar1 arttikga, ilgili modelin verimlilik diizeyi de ayni oranda
artmaktadir (Gezer, 2019: 23).

1.5.1.5. Degerlendirme

Verilerin analiz edilebilmesi i¢in yiiksek kalitede olusturulan bir ya da
daha fazla modelin nihai dagitimina gegmeden 6nce, modeli daha kapsamli
bir sekilde degerlendirmek ve is hedeflerine uygun bir sekilde olup
olmadigindan emin olmak i¢in, modeli olusturmak adina yiiriitiilen adimlari
gozden gecirmek oldukga 6nem arz etmektedir. Buradaki temel amag¢ 6nemli

sorunlarin olup olmadiginin belirlenmesidir (Wirth ve Hipp, 2000: 34).

Model sonrasinda elde edilen sonuglar, dogruluk ve model
saglamligini onaylamak icin dogrulanmaktadir. Bu iki sekilde yapilmaktadir.
[lk olarak orijinal veri setini, egitilen ve dogrulanan veri setlerine bélerek ve
yapilmaktadir. Bu yaklasimda, verilerin bir kismi model olusturmak igin,
kalan kismi ise modeli dogrulamak i¢in kullanilmaktadir. Diger yaklasim,
model dagitildiktan sonra verileri ger¢ek zamanli verilerle dogrulamaktir. Bazi
durumlarda, ayni veriler model ¢iktilarinin dogru olup olmadigin
dogrulamak adina, birden ¢ok farkli model tipleri i¢in kullanilmaktadir
(Gupta, 2018: 5).

Modelleme sonrasinda, s6z konusu modelin baslangigta belirlenen
hedefleri ne kadar karsiladigi belirlenmeli ve elde edilen sonucun

yayginlastirma asamasina ge¢meden kalite ve etkisinin degerlendirilmesi
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gerekmektedir. Ayrica ilgili problemin 6nemli noktalarinin yeterli diizeyde
incelenip incelenmedigi kontrol edilmekte, elde edilen sonuglarin kullanima
alinip alinmayacag ile ilgili kararlar verilmektedir (Demircioglu ve Bilge,
2015: 126).

1.5.1.6. Yayginlastirma

Modelin olusturulmas: ve degerlendirilmesi, makine 6grenmesi
uygulamalar1 noktasinda hedeflenen projenin son asamas: degildir. Elde
edilen bilgilerin, ilgili kisiler tarafindan kullanabilecegi sekilde diizenlenmesi
ve sunulmasi gerekmektedir. Gereksinimlere bagli olarak, yayginlastirma
agamasi, bir rapor olusturmak kadar basit veya tekrarlanabilir bir veri
madenciligi siirecini uygulamak kadar karmasik olabilmektedir. Cogu
durumda, dagitim adimlarini gergeklestirecek olan verileri analiz eden kisi
degil analiz sonuglarini kullanacak olan kisiler olacaktir. Her durumda,
olusturulan modellerden fiilen yararlanmak i¢in hangi eylemlerin yapilmasi

gerektigini onceden anlamak 6nem arz etmektedir (Wirth ve Hipp, 2000: 35).

Yayginlastirma agamasinin basarisi, elde edilen modelden yararlanma
diizeyi ile dogru orantilidir. Bu asamada veri madenciliginden elde edilen
sonuglarin, ilgili kisilere raporlanmasi gerekmektedir (Demircioglu ve Bilge,
2015: 126). Yayginlastirma agamasinda en iyi sonucu veren model ile ham
veriler islenmekte model izlenmeye baslanmaktadir. Bu asamada ilk bagsta
ortaya c¢ikmayan faktorler kendini gosterebilmektedir. Sonradan olusan
faktorlere gore modelde birtakim degisiklikler yapilmasi gerekmektedir
(Kaya, 2022: 16).

1.5.2. Makine Ogrenmesi Kurallar1

Makine 6grenmesi yontemleriyle 6grenen sistemlerin uygulanmasi
asamasinda, birtakim kurallarin goz ardi edilmemesi gerekmektedir. Oztemel
(2012: 26) bu kurallar su sekilde agiklamigtir:
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e Cevrimigi (On-line) Ogrenme Kurallari: Gergek zamanli olarak
caligabilen bu kural, bir yandan fonksiyonlar1 gerceklestirebilmekte,

diger yandan ise 6grenme siirecini devam ettirebilmektedir.

e Cevrimdigt (Off-line) Ogrenme Kurallar:: Cevrimdisi 6grenme
kuralina gore calisan sistemler, kullanilmaya baslamadan evvel
ornekler tizerinden egitilmektedir. S6z konusu sistemler egitildikten
sonra kullanima alindiklarinda egitim siiregleri bitmektedir. Sistemin
yeni O6grenmesi gereken bilgiler oldugu zaman ise ilgili sistemin
kullanimi sonlandirilmakta ve cevrimdisi olarak egitime devam
edilmektedir. Egitim bittiginde ise sistem tekrardan kullanima dahil
edilmektedir.

1.5.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Ogrenme, bilgi edinme siireci olarak tanimlanmaktadir. Insanlar, akil
yiriitme  yeteneklerini  kullanarak  dogal olarak  deneyimlerden
ogrenmektedirler. Buna karsilik, bilgisayarlar ise akil yiriiterek degil,
algoritmalar araciligiyla 6grenmektedirler. Gliniimiizde literatiirde onerilen
¢ok sayida makine 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar
ogrenme siireci i¢in kullanilan modele gore siniflandirilabilmektedir. Bu
kapsamda dort ana makine 6grenme yontemi siniflandirmasi mevcuttur.
Bunlar; denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli 6grenme olarak
literatiirde gegmektedir (Portugal vd., 2018: 206).

1.5.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli makine 6grenimi, genel hipotezler tiretmek i¢in harici
olarak saglanan orneklerden akil yiiriiten ve daha sonra gelecekteki drnekler
hakkinda tahminlerde bulunan algoritmalarin incelenmesidir. Bagka bir
deyisle, denetimli 6grenmenin amaci, tahmin edici 6zellikler agisindan sinif
etiketlerinin dagiliminin kisa bir modelini olusturmaktir (Kotsiantis, 2007:
249). Denetimli 6grenme, egitim verileri ve dogru cevaplar ile olusturulan

algoritmalar vasitasiyla gerceklesmektedir. Makine 6grenmesi algoritmasinin
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gorevi, egitim verilerine dayal1 olarak 6grenmek ve gercek veriler kullanilarak

elde edilen bilgileri uygulamaktir (Portugal vd., 2018: 206).

Denetimli 6grenmede, veriler segilen algoritma dogrultusunda
hazirlanmaktadir. Sonrasinda ise soz konusu verilerin bir kismi modelin
ogrenimi igin, diger kismi da model gegerliliginin test edilmesi amaciyla
ayrilmaktadir. Modelin 6grenim agamasi tamamlandiktan sonra ise test igin
ayrilan veriler ile modele ait dogruluk derecesi belirlenmektedir (Akpinar,
2000: 10). Denetimli makine 6grenimi, orneklerden (bir egitim setindeki
ornekler) bir dizi kurali 6grenme ve yeni drneklerden genelleme yapabilmek
i¢in kullanilabilecek bir siniflandirici olusturma siirecidir. Denetimli makine
o6grenmenin uygulama siirecini Kotsiantis (2007: 250), Sekil 1.4’te belirtildigi
gibi agiklamistir.

Ornekten 6grenme olarak da bilinen denetimli 6grenme, 6nceden
belirlenen bir uzman kisi tarafindan ilgili siniflar birtakim kriterlere gore
ayiklanmaktadir. Ayiklanan her sinif i¢in 6rnekler verilerek her bir sinif igin
ozelliklerin elde edilmesi ve elde edilen ozelliklerin kural climleleri ile
tanimlanmasi saglanmaktadir. Ogrenme siireci bittiginde ise tanimlanan
kural ctimleleri, yeni ornekler iizerinde uygulanmakta ve yeni Orneklerin
hangi smifta oldugu kurulan model yardimiyla bulunmaktadir (Akpinar,
2000: 10).

Denetimli 6grenmede veri seti toplanmadan once nitelik ve 6zellik
bazinda hangi alanlarin daha uygun oldugu birtakim uzman Kisilere
danigilarak 6grenilebilmektedir. Bu yapilamryorsa eger en basit yontem olan
kaba kuvvet algoritmasi kullanilabilmektedir. Kaba kuvvet algoritmasinda
ogretici ve amaca uygun Ozelliklerin korunmasi ve gerekli dl¢timlerin oyle
yapilmas: gerekmektedir. Bununla birlikte kaba kuvvet yontemiyle toplanan
veri setleri, timevarim noktasinda uygun olmayabilmektedir. Cogu zaman
glriiltii ve eksik o6zellik icerdiginden bu verilerin, 6n islemeye tabi tutulmasi
gerekmektedir (Kotsiantis, 2007: 250).
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Algoritma se¢imi

\4

Siniflandirict

i

Kaynak: Kotsiantis (2007: 250)

Sekil 1.4. Denetimli Makine Ogrenmenin Uygulama Siireci

1.5.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, smif etiketleri olmayan bir dizi nesneden

kaliplar1 ve iliskileri 6grenmeye caligmaktadir. Denetimsiz 6grenmede bir
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ogrenici, sinif etiketlerine sahip olmayan bir dizi nesneyi analiz etmeli ve
nesnelerin ait oldugu kategorileri ayirt etmelidir. Girdi olarak bir dizi nesne
verildiginde, denetimsiz 6grenmede iki tiirlii yontem bulunmaktadir (Zhang
ve Tsai, 2007: 9):

e Girdinin arkasindaki temel modelleri veya ilging yapilar1 yakalamak
veya acgiklamak igin  istatistiksel ~modeller olusturmada

kullanilabilecek yogunluk tahmin yontemleri

e Girdiye ait istatistiksel Ozellikleri toplamak i¢in kullanilabilecek

ozellik ¢ikarma yontemleri.

Denetimsiz 6grenmede girdi verilerinin kullanilmas: ve sonrasinda
bir ¢ikt1 elde edilmesi s6z konusu degildir. Girdi verilerinden sonuglar
¢ikarilmaya calisilmaktadir (Aktas, 2019: 23). Denetimli 6grenmenin aksine,
denetimsiz 6grenme igin dogrudan bir basari 6l¢iisti bulunmamaktadir. Genel
olarak denetimsiz 6grenme algoritmalarinin iirettigi ¢iktilardan, ¢ikarimlar

yapmak ise olduk¢a zor olmaktadir (Zhang ve Tsai, 2007: 9).

Aragtirmacilar, denetimsiz 6grenme algoritmalarini uygulayarak
bilinmeyen, ancak yararli olabilecek 6ge siniflarimi  kesfetmeyi
amaglamaktadir (Kotsiantis, 2007: 249). Denetimsiz Ogrenmede ilgili
orneklerin incelenmesi, orneklerin ortak ozelliklerinin belirlenmesi ve bu
ortak 6zellikler baz alinarak siniflarin belirlenmesi s6z konusudur (Akpinar,
2000: 11). Denetimsiz 6grenmede amag, nesne iftleri arasindaki benzerlikleri
belirleyerek verilerin kisa bir agiklamasini veya ozetini bulmak ve girdi
verisinden bir yapi ¢ikarmaktir. Bu ise, amaci benzer nesneleri ayni kiime
altinda  gruplandirmak olan kiimeleme algoritmalarinin temelini
olusturmaktadir (Dobrucali, 2021: 66).

1.5.3.3. Yar1 denetimli 6grenme

Makine 0Ogrenmesi algoritmalar1 yar1 denetimli olarak da

smiflandirilabilmektedir. Yar1 denetimli 6grenme, algoritmalar eksik bilgi
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iceren bir egitim seti ile calistiginda ve yine de ondan 6grenmesi gerektigi
durumlarda kullanilmaktadir. Yar1 denetimli 6grenme algoritmalari, eksik

verilerle 6grenebilir ve sonug ¢ikarabilmektedir (Portugal vd., 2018: 207).

Yar1 denetimli 6grenme, etiketlenmis ve etiketlenmemis orneklerin
bir kombinasyonundan 6grenme olarak tanimlanmaktadir. Yar1 denetimli
ogrenme, etiketlenmemis olan Ornekleri siniflandirmak i¢in kullanilan bir
baslangi¢ hedef fonksiyonu elde etmek icin etiketlenmis 6rnekleri kullanarak
baslamaktadir. Boylece ek olarak etiketli érnekler iiretmektedir. Ogrenme
stireci ise genisletilmis egitim setinde tekrarlanmaktadir (Zhang ve Tsai, 2007:
9).

Yar: denetimli o6grenme oOzellikle goriintii isleme, bilgi alma ve
biyoinformatik gibi etiketlenmemis verilerin bol oldugu uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir. Yari denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz
o6grenmenin tam ortasinda bulunmaktadir. Bu nedenle, veri kiimesi etiketli ve
etiketsiz veri kiimelerine bolinmiistiir (Chapelle vd., 2006: 2; Thomas, 2009:
542).

1.5.3.4. Pekistirmeli 6grenme

Bir bagka makine Ogrenme tiiri de pekistirmeli Ogrenme
algoritmalaridir. Cevre yani dis etmenler tarafindan 6grenme sistemine
aktarilan egitim bilgileri, sistemin ne kadar iyi ¢alistiginin bir 6l¢iisiinii
olusturan sayisal verilere dayali pekistirme sinyali bicimindedir. Pekistirmeli
ogrenmede hangi eylemlerin yapilmas: gerektigi belirtilmemektedir. Bunun
yerine her bir eylemi sirayla deneyerek hangi eylemlerin en iyi sonucu verdigi
ogrenme yapan kisi tarafindan kesfedilmesi gerekmektedir (Kotsiantis, 2007:
249).

Pekistirmeli 6grenme, dis etmenlerden pekistirme yoluyla bir kontrol
politikas1 6grenmeyle ilgilenmektedir (Zhang ve Tsai, 2007: 6). Pekistirmeli
ogrenme algoritmalar, diisiinen bir varlik veya cevre tarafindan verilen harici
geri bildirime dayali olarak 6grendiginde gerceklesmektedir. Portugal vd.,
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(2018: 207) pekistirmeli 6grenmeyi, kopeklerin oturmayr veya ziplamay1
ogrenmesine  benzetmistir. Kopek eylemi dogru bir sekilde
gerceklestirdiginde, kopege kiiciik bir 6diil verilmekte (olumlu geribildirim),
yanlis bir islem yaptiginda ise herhangi bir muamele (olumsuz geribildirim)
alamamaktadir. Bilgisayar bilimi alaninda da bir 6rnek veren Portugal vd.,
(2018: 207), bir rakibe karst oyun oynayan bir makine o6grenme
algoritmasinda, oyunda zafere (olumlu geribildirim) yol agan hamlelerin
ogrenilmesi ve bunun tekrarlanmasi gerektigini, kayba yol agan (olumsuz

geribildirim) hareketlerden ise kaginilmasi gerektigini belirtmistir.
1.5.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Makine Ogrenmesi, son zamanlarda bilgisayar teknolojilerinin
gelismesiyle oldukga popiiler hale gelmistir. Bununla birlikte 6grenmek, sonug
cikarmak veya veri ¢ikarmak i¢in matematiksel veya istatistiksel analizleri
kullanan ¢ok sayida algoritma ortaya ¢ikmistir. S6z konusu algoritmalarin
artmasi, algoritmalarin gegerliligini kabul eder nitelikteki ¢cok sayida bilimsel
yaymin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin varyasyonlarini veya kombinasyonlarini 6neren bilimsel
yaymnlarin sayisinin artmaya devam etmesi tasarim amacina uygun yeni
algoritmalarin gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu algoritmalardan bir

tanesi de yapay sinir aglaridir.

Ik néron tanimi resmi olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan yapildiktan sonra, ilk sinir aglar1 modeli 1958’de Rosenblatt'in
“algilayicis1” olarak ortaya ¢ikmigtir. S6z konusu sinir aglari modelleri 1980li
yillara kadar gelistirilmis ve 1990l yillardan sonra endiistride yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir. Bir sinir ag1, néronlarda ve sinapslarda organize
edilen beyin mimarisine dayali bir mimariye sahiptir. Her biri birinci seviyede
bir birime karsilik gelen siirekli girdi degiskeni ile birbirine bagl birimler
(veya resmi noronlar) seklini almaktadir. Baz1 durumlarda, ag tahmine dayali

bir teknikte kullanildiginda, bir veya daha fazla bagimli degisken olabilir: bu
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durumda bunlarin her biri, ¢ikt1 katmani adi verilen son diizeyde bir birime
karsilik gelmektedir (Tuffery, 2011: 217).

Sinir aglari, insan sinir sisteminin bir simiilasyon modelidir. Insan
sinir sistemi, noronlar olarak adlandirilan hiicrelerden olusmaktadir.
Biyolojik néronlar, sinaps olarak adlandirilan temas noktalarinda birbirine
baglanmaktadir. Ogrenme, canli organizmalarda néronlar arasindaki sinaptik
baglantilarin giicii degistirilerek gergeklestirilmektedir. Tipik olarak, bu
baglantilarin giicii, dis uyaranlara yanit olarak degismektedir. Sinir aglar1 bu

biyolojik siirecin bir simiilasyonu olarak diisiiniilebilir (Aggarwal, 2018: 320).

YSA, insanlar tarafindan gerceklestirilmis olan 6rnekleri kullanarak
vuku bulan olaylari 6grenip, benzer olaylara karsi nasil tepkiler iiretebilecegini
belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. Insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine
yakin bir bigimde 6grenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik
belirleme ve optimizasyon yapabilme hususlarinda olduk¢a basarili bir
sistemdir. Ornekler vasitasiyla elde ettigi bilgileri kullanarak kendi
deneyimlerini gerceklestirmektedir. Bu vasitayla benzer durumlarda ge¢miste
yasanmis benzer durumlari drnek alarak karar verebilmektedir (Oztemel,
2012: 29).

Proses elemanlarinin birbiriyle baglantilar olusturmasi sonucunda
olusan YSA, biyolojik sinir sistemine iligkin bulgulara dayanmaktadir. Bu

baglantilar1 Oztemel (2012: 30) galismasinda Sekil 1.5’te oldugu gibi vermistir.

YSA metodolojisi, verilerden 6grenebilme, genellemeler yapabilme,
siirsiz degisken ile ¢alisabilme gibi bircok 6zellige sahip bir yontemdir. Soz
konusu ozellikler ile ok sayida avantaj saglayan YSA, 6ngorii modellemesinde
de yaygin olarak kullanilmaktadir. Girdi ve ¢ikti degiskenleri arasinda 6n
bilgiye gereksinim duymaksizin dogrusal veya dogrusal olmayan modelleme
yapma vyetenegi olan YSA'nin egitim algoritmalari, veri kiimesi
diizenlemelerinin yapilmasi, kestirim doénem uzunlugu gibi faktorlerden

etkilendigi gozlemlenmistir (Ataseven, 2013: 101).
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Proses elemanlari

Baglantilar

Kaynak: Oztemel (2012: 30)

Sekil 1.5. Yapay Sinir Ag1 Ornegi

YSA metodolojisi, verilerden 6grenebilme, genellemeler yapabilme,
siirsiz degisken ile ¢alisabilme gibi bircok 6zellige sahip bir yontemdir. Soz
konusu 6zellikler ile cok sayida avantaj saglayan YSA, 6ngorii modellemesinde
de yaygin olarak kullanilmaktadir. Girdi ve ¢ikti degiskenleri arasinda 6n
bilgiye gereksinim duymaksizin dogrusal veya dogrusal olmayan modelleme
yapma yetenegi olan YSA'nin egitim algoritmalari, veri kiimesi
dizenlemelerinin yapilmasi, kestirim doénem uzunlugu gibi faktorlerden

etkilendigi gozlemlenmistir (Ataseven, 2013: 101).
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Cok sayida yapay sinir ag1 tipi bulunmakla birlikte en yaygin olarak
kullanilani geri yayilimli yapay sinir agidir. Bu tip YSA metodunda tahmin ve
smiflandirma islemleri oldukga iyi sonuglar vermektedir. Diger yaygin olarak
kullanilan YSA tipi ise Kohonen Ozérgiitlemeli Harita metodudur. Karigik
bilgi kiimeleri arasinda iligki kurmadaki basaris1 dolayisiyla en ¢ok tercih

edilen YSA tipi olarak literatiirde yerini almistir (Elmas, 2016: 24).
YSA’nin temel prensibi su sekildedir (Kaya ve Oztiirk, 2017: 110):

k adet 6rnekten olusan egitim veri seti X= [Xi1, Xiz, Xias, ... , Xia] T
olacak sekilde secilmektedir. S6z konusu veri seti igerisinde her bir 6rnek girdi
degiskenlerinin yaninda, ag tarafindan tretilen ¢iktilar da belirlenmektedir.
Gergeklesen c¢ikt1 yi iken, beklenen ¢ikti ise dix olarak belirlenmektedir.
Sonrasinda ise aktivasyon fonksiyonu ¢iktis1 ve gizli katman ¢iktist
olusturulmaktadir. YSA 6grenme kurali genellestirilmis Delta Ogrenme
Kurali ile gergeklesmektedir. Genellestirilmis Delta Kuraly, ileri ve geri yonli
hesaplama agamalarindan olugsmaktadir. Aga sunulan her bir girdi sonrasinda
elde edilen ¢iktilar, beklenen ¢iktilar ile karsilagtirilmaktadir. Aradaki fark ise
hata orani olarak hesaplanmaktadir. Ogrenme agamasinda bu hata oraninin
minimize edilmesi amaglanmaktadir. Hata asagida Esitlik (1.33)’de verilen

formiil yardimiyla hesaplanmaktadir:
EP=1/2%}-1(dk - yi)? (1.33)

Belirsiz, giirtiltiili ve eksik verilerin islenmesinde sagladig kolaylik
nedeniyle YSA siklikla kullanilmaktadir. YSA’da herhangi bir giris verisinin
tanimlanabilmesi ve tanimlanan verilerin sonrasinda kullanilabilmesi i¢in s6z
konusu verilerin agda nasil temsil edildiginin, verilerin nerede depolandiginin
ve bu verilerin nasil geri alinabildiginin bilinmesi gerekmektedir. Klasik
bilgisayarlarda islenecek olan bilgi 1 ve 0 serileri ile temsil edilmekte iken
YSA’da matematiksel islevler ile temsil edilmektedir (Elmas, 2016: 24).

Yapay noronlarin birlikte c¢alisabilmesi YSA modelinin giiciini
gostermektedir. SOz konusu sistemlerin en avantajli yani ortam
54



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

degisikliklerine uyum saglayabilmesi ve 6grenme yeteneklerin olmasidir. YSA
gecmisteki Ornek verileri baz alarak problemi tanimlar, matematiksel bir
model olusturarak gelecege yonelik tahminlerde bulunabilmektedir (Hu,
2002: 74).

YSA  modelinin  egitilmesinde birtakim  YSA  mimarileri
kullanilmaktadir. Bu mimariler, ileri beslemeli ag ve geri beslemeli ag
modelleri olarak adlandirilmaktadir. Ileri beslemeleri modellerde hiicreler,
katmanlar seklinde diizenlenmekte ve bir katmandaki hiicre ¢ikislari, bir
sonraki katmana belli bir agirlik Gizerinden giris olarak dahil edilmektedir.
Giris katmani, dig ortamlardan elde ettigi bilgileri degistirmeden gizli katman
hiicrelerine aktarmaktadir. Elde edilen bilgi orta katmanda ve c¢ikis
katmaninda islenerek aga ait olan ¢ikig belirlenmektedir. Geri beslemeli
aglarda ise en az bir adet hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris
olarak tanimlanmaktadir. Geri besleme iglemi geciktirme elemani araciligiyla
yapilmaktadir (Cuhadar, 2006: 123).

YSA, vyoneylem aragtirmasinin kapsami igerisinde bulunan
tahminleme, modelleme, kiimeleme, siniflandirma, ara¢ rotalama ve gezgin
satic1 problemleri gibi bir¢ok konuda kullanilan bir yontemdir. YSA ile
istatistiksel yontemler arasinda oldukga yakin bir iliski olsa da birtakim
farkliliklarda bulunmaktadir. Bu farkliliklar arasinda YSA’nin verilerin
dagilimi ve ozellikleri ile ilgili varsayim yapmamasi ve dogrusal olmayan bir
tahmin yontemi oldugu i¢in karmagik verilerin modellemesinde daha uygun

olmasi sdylenebilmektedir (Ermis, 2005: 26).
1.5.4.1. Yapay sinir aglarinin 6zellikleri

YSA'nin ¢ok sayida oOzelligi bulunmaktadir. Bu ozelliklerden en
onemlisi 6grenebilme yeteneginin olmasidir. Bununla birlikte uyarlanabilme
ve esneyebilme ozellikleri de bulunmaktadir. YSA’nin yapisini ve 6grenme
kurallarini degistirmek gerekmemekle birlikte sadece 6grenme materyallerini

degistirerek 6grenmeyi gerceklestirebilmektedir (Elmas, 2016: 24).
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Oztemel (2006: 31), YSA’nin &zelliklerini su sekilde siralamustir:

e Temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglayarak makine
ogrenmesini  gerceklestirmektedir.  Birtakim  yapay  zeka
yontemlerinin kullanildig: bilgi isleme yontemlerinden ve geleneksel

programlama modellemelerinden oldukga farkl: bir yapiya sahiptir.

e Eksik bilgiler ile caligabildiklerinden dolay1 hata tolerans: oldukga
yiiksektir. Aga ait bazi hiicrelerin ¢alismamasi veya bozulmasi

durumunda ag caliymaya devam etmektedir.

o Geleneksel ~yontemler eksik bilginin  olmast  durumunda
calisgamamaktadir. Fakat YSA, verilerin egitilmesi ile sonradan gelen

yeni bilgiler dahilinde de sonug iiretebilmektedir.

e Sadece niimerik bilgilerle caligabilen YSA’da sembolik ifadelerle

gosterilen bilgilerin ntimerik sekilde diizenlenmesi gerekmektedir.

e YSA’da bilgi aglara yayilmistir. S6z konusu hiicrelerin birbiriyle olan
baglant1 degerleri aga ait bilgileri gostermektedir. Tek bir baglantinin
herhangi bir anlam1 bulunmamaktadir. Ilgili aglarda, agin tamami

ogrenilen olayin biitiiniinii karakterize etmektedir.

e YSA’da kendi kendine organize etme ve Ogrenebilme yetenekleri
bulunmaktadir. YSA’nin ornekler ile gosterilen duruma uyum
saglamasi ve siirekli olarak yeni durumlari ogrenebilmesi

mumbkiindir.

e Goriilmemis Ornekler hususunda bilgi iretebilmektedir. Aga
gosterilen Ornekler vasitasiyla genellemeler yaparak goriilmeyen

ornekler hususunda bilgiler gelistirebilmektedir.

YSA, veri giris miktarindaki artisla dogru orantili bir sekilde daha
tutarll bir sonug iretebilmektedir. Cogu arastirmada diger yontemlerle

kargilagtirmali olarak incelenen YSA’nin, sabit olmayan ve kesikli veri setinin
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oldugu durumlarda bile oldukga tutarli ve giivenilir sonuglar irettigi

gozlemlenmistir (Kellova, 2008: 35).
1.5.4.2. Yapay sinir aglarinin dezavantajlar1

YSA’nin birtakim Gstiinliikleri ve sakincalari bulunmaktadir.
Ozellikle matematiksel modele ihtiya¢c duymamasi, kural tabanli olmamasi ve
ogrenme kabiliyetinin olmast buna bagli olarak farkli 6grenme
algoritmalartyla  6grenebilme yetenegi YSA’nmin istiinleri arasinda
sayilabilmektedir. Bununla birlikte sistem igerisinde nelerin oldugunun
bilinmemesi, birtakim aglar haricinde kararlilik analizlerinin yapilamamasi ve
farkli sistemlerle uyarlanmasinin zor olmasi sakincalar1 arasinda

sayilabilmektedir (Elmas, 2016: 24).
Oztemel (2006: 34), YSA’nin dezavantajlarini su sekilde siralamistir:

e Herhangi bir agin ne sekilde olusturulmasi gerektiginin
belirlenmesine yonelik herhangi bir kuralin olmamasi en 6nemli
dezavantajlardan birisidir. Coztimlenmeyi bekleyen her bir problem
farkli sayida islemci gerektirebilmektedir. Birtakim problemleri
¢ozebilmek i¢in paralel islemcilerinin tiimiinii bir anda paralel olarak

caligtirmak miimkiin olmayabilmektedir.

e lgili problemlere uygun olabilecek ag yapisinin segimi gelen olarak
deneme yanilma yontemleriyle gerceklesmektedir. Problem i¢in
uygun bir agin  olusturulamamas: durumunda ise ilgili
problemlerinin ¢oziilememesi veya performans oranlarinin distik

¢ikmasi gibi sonuglarla karsilasilabilmektedir.

e Bazi aglarda aga ait olan 6grenme katsayisi, her katmanda olmasi
gerekli olan proses elemani sayisi, katman sayisi gibi parametre
degerlerinin belirlenmesi noktasinda herhangi bir kuralin olmamasi

performans orani yiiksek sonuglarin elde edilmesinde 6nemli bir
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etkendir. S6z konusu parametrelerin belirlenmesinde ise kullanicinin

tecriibeleri 6nemli bir unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

e Agin 6grenecegi problemin aga gosterilmesi ise bir bagka dezavantaj
olarak gosterilebilmektedir. YSA'nin niimerik bilgiler ile calismasi ve
problemin niimerik gosterime donistiiriilmesi kullanicinin bilgi ve
becerisine bagli olmaktadir. Uygun bir gosterim mekanizmasinin
olmamasi problemin ¢oztimiinii miimkiin hale getirmeyebilir veya

diisiik performansli bir 6grenme sonucu verebilir.

e Agin egitiminin ne zaman bitecegine yonelik gelistirilmis bir
yontemin olmamasi ise ayr1i bir dezavantajdir. Agin Ornekler
tizerindeki hata oraninin belirli bir seviye altina inmesi egitimin
noktalandirilmas: hususunda yeterli olarak kabul edilmektedir. Bu ise

optimum 6grenmenin gerceklestigi anlamini tasimamaktadir.
1.5.4.3. Yapay sinir aglarin hiicreleri

Yapay sinir hiicreleri, proses elemanlar1 olarak da adlandirilmakla
birlikte her proses elemaninin 5 temel asamasi bulunmaktadir. S6z konusu

elemanlar1 Oztemel (2006: 48-51), Sekil 1.6’da gosterildigi gibi tanimlamistir.

Girdi 1

ﬂl
Girdi 2 *A\‘

Girdi 3

Agirhk3

Cikti

AgwrhkN

Girdi N
Kaynak: Oztemel, (2006: 48)

Sekil 1.6. Yapay Sinir Ag1 Hiicre Yapist
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S6z konusu sekle gore, girdiler dig diinyadan sinir hiicresine alinan
bilgiler olarak tanimlamigtir. Agirliklar ise yapay hiicreye ulasan bilginin
onem derecesini ve hiicre tizerindeki etkisini gostermektedir. Agirliklarin
kiigiik veya biiyiik olmas: girdilerin 6nemli ya da 6nemsiz oldugu anlamini
tasimamaktadir. Herhangi bir agirligin sifir degerine sahip olmasi s6z konusu
ag i¢in 6nemli bir unsur olabilmektedir. Degerlerin eksi ya da art1 degerde
olmas: etkinin yoniinii gosteren bir unsurdur. Degerin sifir olmasi ise
herhangi bir etkinin olmadigi anlamini tasimaktadir. Sekilde gosterilen
toplama fonksiyonu ise hiicreye gelen net girdinin hesaplandig: alandir.
Bunun hesaplanmast i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabilmektedir. En yaygin
olarak kullanilan fonksiyon ise agirlikli toplamin hesaplandig: fonksiyondur.
Bu fonksiyonda her gelen girdi degeri kendi agirhigi ile carpilarak
toplanmaktadir. Bu fonksiyon ile aga gelen net girdi hesaplanmis olmaktadir.
S6z konusu fonksiyonun formiile edilmis hali Esitlik (1.34)te gosterildigi
gibidir:

NET = Y™(Gi Ai ) (1.34)

Yukaridaki formiilde G girdileri, A, agirliklar1 ve n ise hiicreye gelen
toplam girdi sayisin1 gostermektedir. YSA’da siirekli olarak yukarida
gosterilen formiiliin kullanilmas1 sart degildir. Uygulanan modellerden
bazilar1 ilgili fonksiyonun belirlenmesinde kullanilabilmektedir. Degisik
arastirmalarda bu fonksiyon i¢in degisik formiiller kullanilmistir. YSA hiicre
yapisinda bulunan aktivasyon fonksiyonu ise hiicreye gelen net girdinin
islenmesi ve hiicrenin s6z konusu girdiye karsilik olarak tretecegi ¢iktiy:
gostermektedir. Aktivasyon fonksiyonun hesaplanmasi i¢in ayni toplama
fonksiyonunda oldugu gibi bazi formiiller kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonunda da aga ait siire¢ elemanlarinin ayni fonksiyonu kullanilmasina
gerek yoktur. Bazi elemanlar ayni fonksiyonu bazi elamanalar farkl
fonksiyonu kullanabilmektedir. En uygun fonksiyonun belirlenmesi ise
tasarimcinin denemeleri sonucunda belirlenebilmektedir. Cogu arastirmada

en yaygin olarak c¢ok katmanli algilayici modeli kullanilmaktadir. Cok
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katmanli algilayici modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak ise sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir. Tlgili fonksiyon ise Esitlik (1.35)’te belirtilmistir:

F (NET) =— L

e—NET

(1.35)

Bu fonksiyonda NET siire¢ elemanina karsilik gelen net girdi degerini
ifade etmektedir. S6z konusu deger ise toplama fonksiyonu ile elde
edilmektedir. YSA hiicre yapisinda bulunan son asama ise hiicre ¢iktisinin
verildigi agamadir. Bu agamada aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenmis
bir ¢ikt1 degeri s6z konusudur. Elde edilen ¢iktilar dig diinyaya veya bagka bir
hiicreye gonderebilecegi gibi kendi hiicresine girdi olarak da
kullanabilmektedir (Oztemel, 2006: 51).

1.5.4.4. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

YSA, yapisal olarak ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli
(feedback) olmak tizere iki farkli durumda incelenebilmektedir. YSA,
hiicrelerinin birleriyle olan baglantilari, 6grenme yapilari ve fonksiyon
cesitliligine gore farkli mimarilerde olabilmektedir. Bu mimarileri

Kartalopoulos (1996: 50) Sekil 1.7°de gosterildigi gibi siniflandirmigtir:
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Giris Gizli Cikis Giris Gizli Cikis
Katmam Katman Katmam Katmamm Katmam Katmam
— —»
®9. .
—
—
—
Geri beslemeli is birlikei
Cok Katmanh Cok Katmanh

@
el :
-~ @@

| VI
b

Geri beslemeli Kars1 geri beslemeli

iki Katmanh Tek katmanh

Kaynak: Kartalopoulos (1996: 50)

Sekil 1.7. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

S6z konusu sekle gore YSA, tek katmanli ve ¢ift katmanli olmak tizere

iki sinifa ayrilmistir. Bir modelden bir ¢ikt1 elde edilmek istendigi zaman bu
modele ait bir giris tabakasinin ve en az bir gizli katmaninin olmasi
gerekmektedir. Herhangi bir ¢iktinin elde edilmesinde gizli katmanin varlig:

oldukea 6nemlidir. Gizli katmanin olmadigi durumlarda herhangi bir ¢iktinin

elde edilmesi s6z konusu olmamaktadir (Kartalopoulos, 1996: 49).

Ileri beslemeli YSA’nin yapisinda girdi katmanindan gizli katmana,

gizli katmandan ise ¢ikti katmanina dogru ilerleyen bir bilgi akisi soz

konusudur. Geriye dogru katmanlar arasinda herhangi bir bilgi akisinin
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varligi miimkiin degildir. Tahminleme noktasindaki bagarisi nedeniyle en gok
kullanilan ag modelidir (Zhang, 2003: 3-4).

Cikt: Y

Cikt1 Katmani

(Agrrliklar: W2)

Gizli Katman

(Agirliklar: W1)

Girdi Katmani

Kaynak: Zhang (2003: 4)

Sekil 1.8. Tipik Bir Ileri Beslemeli Sinir Ag1

Zhang (2003: 4) ileri beslemeli sinir agin1 Sekil 1.8’de goriildiigu gibi
aciklamistir. Sekil 1.8’de, ii¢ katmanda diizenlenmis néronlardan olusan (giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani) ti¢ katmanl bir ileri beslemeli sinir
aginin mimarisi gosterilmektedir. Girig digimlerindeki noéronlar, g¢ikis
noronuna karsilik gelen bagimli degiskeni (y) tahmin etmek igin yararli
olduguna inanilan bagimsiz veya tahmin edici degiskenlere (x) karsilik
gelmektedir. Gizli katmandaki néronlar hem girdi hem de ¢ikti néronlarina
baghdir ve verilerdeki modeli 6grenmenin ve girdi degiskenlerinden ¢ikti
degiskenine olan iligkiyi haritalandirmanin anahtaridir. Dogrusal olmayan
aktarim islevleriyle, gizli noronlar, girdi noronlarindan alinan karmasik
bilgileri isleyebilir ve ardindan islenmis bilgileri, tahminler olusturmak i¢in
daha fazla islenmek iizere ¢ikt1 katmanina gonderebilmektedir. {leri beslemeli
YSA'larda, bilgi akisi, ¢ikis katmanindan herhangi bir geri bildirim olmaksizin

giris katmanindan gizli katmana ve ardindan ¢ikis katmanina tek yonlidiir.
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Geri beslemeli sinir ag1 ise geri dongtilerle ilgili herhangi bir sinirlama
olmaksizin ileri beslemeli sinir agina benzemektedir. Bu durumlarda bilgi
artik yalnizca bir yonde iletiimemekte, ayni zamanda geriye dogru da
iletilmektedir. Bu, dinamik zamansal davranis sergilemesine imkéan veren agin
i¢ durumunu olusturmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir aglari, herhangi bir
girdi dizisini islemek i¢in dahili hafizalarini kullanabilmektedir (Suzuki, 2011:
8).

Girdi Vektorii
Ciktr

Girdi Katmam Gizli Katman Cikti Katmani

Kaynak: Suzuki (2011: 8)

Sekil 1.9. Tipik Bir Geri Beslemeli Sinir Ag1

Suzuki (2011: 8) geri beslemeli sinir aglarini $ekil 1.9°’da oldugu gibi
aciklamistir. Geri beslemeli yapay sinir aginin en temel topolojisi, her temel
yapt blogunun (yapay néron) diger tiim temel yap: taglarina her yonde

dogrudan baglandig1 tamamen tekrarlayan yapay bir ag oldugudur.
1.5.4.5. Yapay sinir aglar1 mimarileri

YSA’da proses elemanlarina ait olan baglantilarin agirlik degerlerinin
belirlenmesi agin egitilmesi olarak adlandirilmaktadir. Ik olarak séz konusu
agirlik degerleri rastgele atanmaktadir. Kendilerine 6rneklerin gosterilmesiyle

bu agirlik degerleri kendi kendine degismeye baslamaktadir. Burada aga
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gosterilen her bir 6rnek icin dogru ¢iktinin iiretilmesini saglayacak olan agirlik
degerlerine ulagmak amaglanmaktadir. flgili érneklerin aga siirekli olarak
gosterilmesiyle dogru olan agirlik degerlerinin elde edilmesi kolaylagmaktadir.
Agin  agirlik degerlerinin en uygun seviyeyi bulmasiyla, Ornekler
dogrultusunda temsil edilen olaylar hakkinda genellemelerin yapilabilmesi
arasinda dogru bir orant1 bulunmaktadir. Tiim bu islemin tamamina ise s6z

konusu agin 6grenmesi denmektedir (Oztemel, 2006: 55).

YSA mimarileri yukarida belirtilen yap: taslarina binaen farkli
mimarilerde olabilmektedir. Bu mimariler ise ileri beslemeli sinir aglari,
evrisimli sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve derin sinir aglari olmak tizere

dort kategoride incelenmektedir.
fleri Beslemeli Sinir Aglar1

Ileri beslemeli sinir aglari, yapay zeka ve makine grenme alanlarinda
son yillarda biiyiik ilgi goren giiclii bir modelleme aracidir (LeCun vd., 2015:
438). Bu sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin isleyisinden esinlenerek
tasarlanmig ve biiyiik miktarda veri tizerinden karmagik problemleri ¢6zme
yetenekleri ile one gikmustir. Ileri beslemeli sinir aglari, katmanlar arasi
baglantilarin yalnizca bir yonlii oldugu bir yapiya sahiptir. Tipik olarak bir
giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani
icermektedir (Goodfellow vd., 2016: 169). Her katmandaki néronlar, bir
onceki katmandaki noronlarla baglantilidir ve agirliklar ile bu baglantilar
belirlenmektedir. Ileri beslemeli sinir aglari, girdiyi alir, bu katmanlardaki
islemleme adimlarini sirayla uygular ve sonug olarak bir tahmin veya

siniflandirma yapmaktadir.

Ileri beslemeli aglar, makine dgrenimi uygulayicilari igin son derece
onemlidir. Bircok dnemli uygulamanin temelini olusturmaktadir. Ornegin,
fotograflardan nesne tanima i¢in kullanilan evrisimli aglar, ileri beslemeli

aglarin 6zel bir tiiriidiir. Ileri beslemeli aglar, bircok dogal dil uygulamasina
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glic veren yinelenen aglara giden yolda kavramsal bir basamaktir. (Goodfellow
vd., 2016: 168).

Ileri beslemeli sinir aglari, veriye dayali egitim siiregleri ile
caligmaktadir. Egitim sirasinda, agin agirliklari ve parametreleri, gercek
verilere uyum saglamak icin optimize edilmektedir. Bu islem, gercek
degerlerle tahminler arasindaki hata (kayip) fonksiyonunun minimize
edilmesi yoluyla gergeklestirilmektedir. Geriye yayillim algoritmasi
(Backpropagation) gibi yontemler, agin hatalarini geriye dogru ileterek

agirliklarin giincellenmesini saglamaktadir (Rumelhart vd., 1986: 533).

Ileri beslemeli sinir aglar;, c¢esitli uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir. Ornegin, goriintl siniflandirma, dogal dil isleme, Oneri
sistemleri ve oyun yapay zekasi gibi alanlarda biiylik bir etkiye sahiptir.
Otomotiv sektoriinde siirticlisiiz araglar icin algilama ve karar verme
sistemlerinde kullanildig: gibi saglik sektoriinde de teshis ve ilag kesfi gibi

alanlarda 6nemli katkilar saglamaktadir.
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), yapay zekd ve makine 6grenme
alanlarinda ozellikle gorsel tanima uygulamalarinda biiyiik bir ¢igir agmistir
(LeCun vd., 1998: 6). Bu aglar, gorsel verilerin islenmesi ve oOzelliklerin
¢ikarilmasi konusunda son derece etkili ve basarilidir. CNN'ler, o6zellikle
gortintl siniflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima ve daha birgok gorsel analiz

gorevinde kullanilmaktadir.

CNN, girdi verisinin 6zelliklerini hiyerarsik olarak ¢ikaran bir yapiya
sahiptir. Benzer boyutlu katmanlara sahip standart ileri beslemeli sinir
aglariyla kargilastirildiginda, CNN ¢ok daha az baglantiya ve parametreye
sahiptir ve bu nedenle egitilmeleri daha kolaydir (Krizhevsky vd., 2012: 1097).
Evrisim (convolution) ve 6rnekleme (pooling) katmanlarindan olusmaktadir.
Evrisim katmanlari, goriintii tizerinde farkl 6zellikleri yakalamak igin filtreler
kullanir ve boylece gortintii tizerinde Ozellik haritalar1 olusturmaktadir.
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Ornekleme katmanlari, 6zellik haritalarini boyutunu kiigiilterek 6zelliklerin

ortiilmesini saglamaktadir.

CNN, biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilmektedir. Bu stiregte ise agin
agirliklar: otomatik olarak ayarlanmaktadir (LeCun vd., 1998: 2278). Egitim
verileri ile gercek degerler arasindaki hata (kayip) fonksiyonunu minimize
etmek igin geriye yayilim algoritmasi (Backpropagation) kullanilmaktadir.
Ayrica, On egitim (pretraining) ve aktarim 6grenme (transfer learning) gibi
teknikler de evrisimli sinir aglarmin performansini artirmak igin

kullanilmaktadir.

CNN, bir¢ok uygulama alaninda bagarryla kullanilmaktadir. Ozellikle,
goriintl siniflandirma gorevlerinde, ImageNet gibi bilyiik veri setlerine dayalt
olarak elde edilen sonuglar ¢arpicidir (Krizhevsky vd., 2012: 1104). Ayrica,
otomotiv sektoriinde siirliclisiiz araglar igin gevresel algilama, tip alaninda
radyoloji goriintli analizi, dogal dil isleme alaninda metin siniflandirma ve

daha birgok alanda evrisimli sinir aglarinin uygulanmasi: miimkiindiir.
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), birimlerin arasinda baglanti ve
dongiiler olusturabilen, sirali islemlerde basarili sonuglar elde edebilen bir
yapiya sahiptir. En belirgin 6zelligi ise bir hafizaya sahip olmasidir (Liang ve
Hu, 2015: 3369).

RNN, asagidaki Sekil 1.10'da gosterildigi gibi gizli birim tizerinden bir
dongtiye sahiptir. Giris katmani x, gizli katman h ve ¢ikis katmani o olmak
tizere ii¢ tir katmani bulunmaktadir. Bu dongiiyti agarsak, RNN ayni1 yapiyi
birden ¢ok kez kopyalama olarak kabul edilebilmektedir. Her kopyanin h
durumu, digerine bir girdi olarak alinmaktadir. T zamaninda girig katmanini,
gizli katmani ve ¢ikis katmanini sirastyla x(t), h(t) ve o(t) olarak ifade ederek,
cikis o(t) hesaplanabilmektedir (Feng vd., 2017: 682).
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Kaynak: Feng vd., (2017: 682)

Sekil 1.10. Standart Tekrarlayan Sinir Ag1 ve A¢ilim1

RNN’ler, smurli boyutta baglam kullanmamaktadir. Tekrarlanan
baglantilar1 kullanarak, bilgi bu aglarin i¢inde uzun siire dolasabilmektedir.
CNN ile RNN arasindaki en biiyiik farklardan biri, egitimden 6nce 6zel olarak
ayarlanmasi veya secilmesi gereken parametrelerin miktaridir (Mikolov vd.,
2010: 1045-1046).

RNN’ler, verilerin egitim agamasinda geri yayilim algoritmas: adi
verilen bir uygulamayla optimize edilmektedir. Egitim agamasinda RNN’lerin
mevcut ¢iktilar1 ve hedef ¢iktilari arasindaki hata payr minimize edilmeye
calisilmaktadir. Bu ise agirlik giincellemeleriyle miimkiin hale gelir. Bu
uygulama daha tutarli tahminlerin yapilabilmesi adina s6z konusu verilere
daha iyi uyum saglanmasi agisindan yardimci olmaktadir (Williams ve Zipser,
1989: 273-274).

RNN mimarisi, dogal dil isleme alaninda o6zellikle basarili olmakla
birlikte; dil modelleri, metin iiretimi, metin siniflandirma, ¢eviri, konugma
tanima vb. gibi caligmalarda kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda zaman
serilerinin analizinde finansal tahminlerde, hava durumu tahminlerinde, hisse

senedi tahminlerinde siklikla kullanilabilmektedir.
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RNN’lerin daha uzun siireli bagimhiliklar1 ele alabilen gelistirilmis
versiyonlar1 bulunmaktadir. Bunlar ise LSTM (Long Short-Term Memory) ve
GRU (Gated Recurrent Unit) vb gibi 6zellestirilmis hiicre yapilarina sahip
mimarilerdir. Aragtirma kapsaminda verilerin tahminlemesinin yapilabilmesi
icin LSTM mimarisi kullanilmistir. Bu kapsamda LSTM ile ilgili detayli bilgiye

aragtirmanin uygulama kisminda yer verilecektir.
Derin Sinir Aglar1 (DNN)

Derin sinir aglari (DNN), YSA’nin yapisal manada daha
derinlestirilmis ve genisletilmis halidir. YSA’da bulunan gizli katman sayisinin
ikiden fazla bulunmasi durumunda ve bu gizli katmanlardaki néron sayisinin
fazla olmas1 durumlarinda DNN ortaya ¢ikmaktadir (Ser ve Bati, 2019: 407).
DNN, noéronlarin 6nceki katmandan néron aktivasyonlarini girdi olarak
aldig1 ve basit bir hesaplama (6rnegin, girdinin agirlikli toplami ve ardindan
dogrusal olmayan bir aktivasyon) gergeklestirdigi, birden ¢ok katmandan
olusan bir dizi halinde organize edilen bir néron toplulugudur (Montavon vd.,
2018: 2).

DNN, distik seviyeli ozelliklerin birlestirilmesiyle daha yiiksek
seviyeli oOzelliklerin elde edildigi bir¢ok dogal sinyalin sahip oldugu
ozelliklerden yararlanan bilisimsel hiyerarsilerdir. Ozellikle goriintiilerde
kenarlarin bolgesel motiflerinin kombinasyonlarini olusturur ve ilgili
motifleri pargalar halinde birlestirerek s6z konusu parcalarla nesneleri
olusturmaktadir. Telefon seslerindeki konusma ve metinlere, fonemlere,
hecelere, kelime ve ciimlelere kadar benzer hiyerarsiler bulunmaktadir
(LeCun vd., 2015: 439).

Milyonlarca parametre ve birgok gizli katmana sahip derin aglarda
oldukga iyi bir parametre kiimesini hizli bir sekilde bulabilen hizli bir 6grenme
algoritmasi1 bulunmaktadir. DNN’lerin egitim agsamalar1 biiyiik veri setleriyle
olmaktadir. Egitim asamasinda ise ilgili agin agirliklar1 otomatik olarak
ayarlanmaktadir (Hinton vd., 2006: 1528-1540).
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DNN gibi makine ogrenimi teknikleri, goriintii siniflandirma,
konugma tanima veya dogal dil isleme gibi ¢ok cesitli uygulamalar icin
vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Bu teknikler ¢ogu durumda insan
performansiyla ayn: diizeyde, son derece yiiksek tahmin dogrulugu elde
etmektedir (Montavon vd., 2018: 1).

1.5.4.6. Literatiirde yapilan YSA arastirmalari

YSA, veri giris miktarindaki artisla dogru orantili bir sekilde daha
tutarli bir sonug iiretebilen bir algoritmadir. S6z konusu bu ozelligiyle
literatiirde oldukga yaygin olarak kullanilmaktadir. YSA'nin az da olsa sabit
olmayan ve kesikli veri setinin oldugu durumlarda bile oldukga tutarli ve
giivenilir sonuglar trettigi gozlemlenmistir. Bu baghk altinda literatiirde

yapilmis olan YSA caligmalarina yer verilecektir.

Rumelhart vd. (1986), geri yayillim algoritmasinin temelini olusturan
ileri yayilim ve geri yayilim islemlerini agiklamigtir. YSA’da 6grenmenin bir
formu olan geri yayilim, agirliklarin giincellenmesi i¢in hata sinyallerini geriye
dogru yayma prensibine dayanmaktadir. Foldidk (1991) ise YSA’da
invariyansin 6grenilmesi {izerine odaklanmustir. Invariyans, nesnelerin farkli
pozisyonlarda veya déniislerde bile taninabilmesi anlamina gelmektedir. Ilgili
aragtirma bu tiir invariyanslari 6grenmek icin sinir aglarinda kullanilan
yontemleri ve yaklagimlari tartigmaktadir. Sonrasinda ise Hochreiter ve
Schmidhuber (1997), uzun vadeli 6grenmeler i¢cin LSTM (Long Short-Term
Memory) olarak bilinen bir 6zel YSA mimarisi gelistirmistir. LSTM, geri
yayilim ve hiicre yapilariyla uzun vadeli bellegi koruyarak 6grenme yetenegini
artirmaktadir. Kingma ve Ba (2014), YSA’da optimizasyon algoritmalarindan
biri olan Adam algoritmasini tanitmigtir. Adam algoritmasi, gradient tabanli
parametre giincellemesinde etkili bir yontemdir. Ayrica arastirma, Adam
algoritmasinin pratikte iyi calistigini ve diger stokastik optimizasyon
yontemleriyle uyumlu bir sekilde ¢alisabildigini gostermistir. Mnih vd. (2015)
yapmis olduklari c¢alismalarinda derin giiglendirme 6grenmesi yontemini

tanitmistir. Bu yontemde oyunlarda insan seviyesinde kontrol elde etmek
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amaglanmigtir. Ayrica ¢aligma ile yliksek boyutlu duyusal girdiler ve eylemler
arasindaki mesafe kapatilarak, cok cesitli zorlu gorevlerde basarili olmay:

ogrenebilen ilk yapay zeka uygulamasinin tamamlanmasi amaglanmaistur.

Tim bu aragtirmalarin 6nciiliigiinde Chu & Zhang, (2003), ABD
niifus idaresinden alinan 1985-1999 yillarina ait aylik perakende satis
verilerini kullanarak, toplam perakende satiy tahmini icin dogrusal ve
dogrusal olmayan modellerin kargilastirmali bir ¢aligmasini yapmuigtir.
Arastirma sonuglarina gore, perakende satis hareketini modellemek icin
dogrusal olmayan yontemin tercih edilen yaklasim oldugu sonucuna
varilmistir. Perakende satig tahmini icin genel olarak en iyi modelin,
mevsimsellikten arindirilmis zaman serisi verileriyle sinir ag1 modellerinin

oldugu gozlemlenmistir.

Karymshakov ve Abdykaparov (2012), Istanbul Menkul Krymetler
Borsasi (IMKB) verilerini kullanarak, yapay sinir aglar1 ydntemi ile menkul
kiymetler borsasi endeksinin degisim yonii tahminini yapmistir. Arastirma
sonuglarina gore yapay sinir aglarinin endeks degisimlerinin yiizdesini yiiksek
diizeyde dogru tahmin ettigi sonucuna ulagilmistir. S6z konusu performans

ozellikle bes giinliik periyodda daha ytiksek ¢ikmuigtir.

Ataseven, (2013), bir isletmenin ge¢mis on bir yillik satis verilerini
kullanarak zaman serisi yontemlerinden olan Box-Jenkins (ARIMA) ve YSA
yontemleri  kullanilarak  ilgili ~modellerin tahmin performanslari
kargilastirilmigtir. Arastirma sonuglarina gore ise YSA modelinin daha basarili

sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.

Rodrigues vd., (2014), Portekiz Lizbon'da Subat 2000 ile Temmuz
2001 arasinda hem hafta i¢i hem de hafta sonu dahil olmak iizere 93 gercek
hanede kaydedilen tiiketim kayitlarinin bulundugu bir veri tabani kullanilarak
yapay sinir ag1 yontemi ile giinliik ve saatlik enerji tiiketimi ve yiik tahmini

yapmistir. Arastirma kapsaminda YSA modellerinin ev elektrik enerjisi
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titketimini ve yiik profilini tahmin etmek i¢in gtivenilir bir model sagladig:

sonucuna ulagilmigtir.

Fashoto vd., (2016), tedarikgileri degerlendirme anketi sonucunda
elde edilen veriler ile analitik hiyerarsi siireci (AHP) ve yapay sinir agi (YSA)
kullanilarak ~ {niversitelerin ~ saghk  hizmetlerinde  tedarikgilerin
degerlendirilmesi ve segilmesi i¢in bir karar destek modelinin gelistirilmesi
caligmasi yapmigtir. Calisma Nijerya'daki Redeemers Universitesi'nin saglik
merkezi baz alinarak yapilmistir. Sonuglara gore {iriin tedarikinin kalitesinin
en 6nemli kriter oldugu, tedarik tizerindeki riskin ise dneminin ¢ok az oldugu
belirlenmistir. Bu sonuglarin dogrulugunu gelistirmek icin, AHP modeli,
modele bir 6grenme bileseni eklenerek 3 katmanli bir yapay sinir ag ile
desteklenmistir. Sonug olarak kalitenin en 6nemli kriter oldugu, tek basina
AHP icin 0,2192'ye karsilik hibrit modelde 0,6845'lik degerle yiiksek bir
indekse sahip oldugu goriilmistiir. Bu, hibrit modelin tek bagina AHP'den ¢ok

daha iyi oldugu gozlemlenmistir.

Ghosh vd., (2016), secilen calisma alaninin konum 6zelliklerini
kullanarak dalga enerjisi tiretimi i¢in konumlarin uygunlugunu dogrudan
temsil eden bir indeksi tahmin etmek i¢in YSA tekniklerine kademeli olarak
eklenen CKKV yontemlerini kullanilmigtir. Endeks, gesitli seviyelerde dalga
enerjisi potansiyeline sahip iki farkli lokasyona uygulanmistir. Arastirma
sonuglarina gore riizgar hizi ve dalga yiiksekligi kriterlerinin en 6nemli kriter

oldugu sonucuna ulagilmigtir.

Tizintirk vd., (2016), bir su sirketinin bir bayisine ait olan Aralik
2010-Subat 2015 arasindaki verilerini kullanarak, YSA yontemi ile satis
tahminlerini yapmistir. Arastirma sonuglarinda ise egitim asamasindan sonra
elde edilen tahmin degerlerinin gergekte olan degerlerin mevsimselligini
yakaladigi, tahmin degerleriyle gercek degerlerin tutarli olduklari sonucuna
ulagilmustir. Tlgili agin genelleme yeteneginin yiiksek olduguna deginilmistir.
Aragtirmanin sonunda ise kayan pencere yontemi kullanilarak on bes aylik

satig tahminleri yapilmistir.
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Voyant vd., (2017), 2008 i¢in Ajaccio'da (Fransa) tahmin edilen ve
oOlctilen kiiresel 1ginim verilerini kullanarak, giines radyasyonunun tahmini
yapmuigstir. S6z konusu aragtirmada makine 6grenimi yontemlerinden YSA ve
ARIMA yontemleri kullanimistir. Aragtirma sonuglarina gore, YSA ve
ARIMA vyontemlerinin belirli degiskenlik kosullarinda tahmin Kkalitesi
acisindan esdeger oldugu, ancak evrensel dogrusal olmayan yaklasim olarak
YSA'nin esnekliginin onlar1 klasik ARIMA'ya gére daha fazla tercih edilir
kildig1 sonucuna ulagilmistir. Genel olarak bu yontemlerin dogrulugunun,

egitim verilerinin kalitesine bagli oldugu sonucuna varilmastir.

Elavarasan vd., (2018), 1995-2000 yillar1 arasindaki bes yillik donem
icin Hindistan’da bulunan 3 sehir baz alinarak ilgili il¢elerin yagis, minimum
sicaklik, ortalama sicaklik, maksimum sicaklik ve bulut ortiisii verileri
kullanilmigtir. Bu verileri celtik mahsulii verimini tahmin etmek icin
kullanmistir. Bu arastirmada, literatiirde mahsul verimi ile iligkili mevcut
denetimli ve denetimsiz makine 6grenimi modellerinden bazilarina genel bir
bakis agisi sunulmustur. Ayrica, bu aragtirmada, ortalama Karekok Hatasi
(RMSE), Goreli Ortalama Karekok Hatasi (RRMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve Belirleme Katsayis1 (R2) gibi ¢esitli hata 6l¢timlerini kullanarak

karsilastirmalar yapilmistir.

Ulucan ve Kizilirmak, (2018), Istanbul’daki bes yildizli bir otelin 2013-
2016 yillar1 arasinda satilan oda sayilar verilerini kullanarak ilgili konaklama
isletmesine ait talep tahmininde bulunmustur. Arastirma sonuglarina gore
yapay sinir ag1 modeli ile elde edilen sonuglarin gercek degerlere en yakin
sonuglart verdigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte 2017-2018 yillarinda

satilan oda miktarlarinin tahminleri gerceklestirilmistir.

Law vd., (2019), derin 6grenme yaklasimi ile aylik Makao turist
tahminlemesi yapilmistir. Bunun i¢in Makao'nun ge¢mis yillara ait turist
saylar1 veri olarak kullanilmis ve ampirik sonuglar, derin Ogrenme
yaklagiminin, destek vektdr regresyonu ve yapay sinir agi modellerinden

onemli 6l¢tide daha iyi performans verdigini gostermektedir.
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Beyca vd., (2019), Tirkiye'nin en biiyitk dogal gaz dagiticis1 olan
Istanbul Gaz Dagitim A.S.'den (IGDAS) 2004-2015 yillar1 arasinda Istanbul
icin aylik dogalgaz tiiketim degerlerini kullanarak, dogal gaz tiiketim
degerlerini tahmin etmistir. Dogal gaz tiiketimini tahmin etmek icin ise
makine 6grenimi araglarini kullanmigtir. Arastirma kapsaminda, Tiirkiye'nin
en bilyiik dogal gaz tiiketen mega kenti olan Istanbul ilinde dogal gaz
titketiminin titiz bir sekilde tahmin edilmesi i¢in {i¢ alternatif poptiler makine
6grenme araci kullanilmigtir. Bu araglar, goklu dogrusal regresyon (MLR), bir
yapay sinir agr yaklasimi (YSA) ve destek vektor regresyonunu (SVR)
icermektedir. Sonuglar, SVR'nin YSA tekniginden ¢ok daha tistiin oldugunu,
dogal gaz tiikketiminin zaman serisi tahmini i¢in daha diisitk tahmin hatalar

acisindan daha gtivenilir ve dogru sonuglar verdigini gostermektedir.

Atay vd., (2019), Istanbul Atatiirk Havalimanr’nin TUIK'den elde
edilen ge¢mis donem verilerini kullarak YSA ve Adaptif Norobulanik
Sistemler ile 3. Istanbul Havalimani talep tahminini ve Tiirk Hava Yollar1 ig
hat filo optimizasyonunu yapmuistir. Arastirma kapsaminda hata 6l¢tim degeri
olarak karekok ortalama hata degeri (RMSE), ve hata kare toplami (SSE)
degerleri kargilastirmali olarak degerlendirilmistir. Arastirma sonuglarinda ise
3. havalimaninin sonraki yillarda yolcu talebini karsilayip karsilamayacag: ve
bu kapsamda sonraki yillarda gerceklesebilecek yolcu sayisi gibi bilgiler elde

edilmistir.

Abellana vd., (2020), Ocak 1988'den Aralik 2018'e kadar Filipinler'e
gelen turist sayisi verilerini kullanarak, tilkedeki turizm talebinin mevsimsel,
dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerini modellemek i¢in destek vektor
makineleri mevsimsel otoregresif entegreli hareketli ortalamalar (SARIMA),
Holt-Winter ve entegre SVR-SARIMA modelini kullanmistir. Bir dizi model
arasindan en iyi tahmin modelini se¢mek icin ise ¢ok kriterli karar verme
yaklagimlarinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Tahmin modellerini siralanmasi
icin (PROMETHEE) II yontemi kullanilmistir. Uygulanan tahminleme
yontemlerinden en iyilerinin sirayla SVR-SARIMA, SARIMA, SVR ve Holt-
Winter oldugu sonucuna ulagilmistir.
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Naim vd., (2020), Hindistan'daki bir kamu kurumunda faaliyet
gosteren sirket tarafindan saglanan dogalgaz tiiketimlerini gosteren gercek
zamanl verileri kullanarak, zaman serileri i¢in cesitli tahmin tekniklerini
siralamak adina analitik hiyerarsi stirecini (AHP) kullanan bir cergeve
onermistir. Gelistirilen AHP modeli gercevesinden elde edilen siralama,
SARIMA'nin mevsimsel verilerinin kisa vadeli tahmini icin tim teknikler

arasinda en st sirada yer aldigin1 gostermektedir.

D’Amico vd., (2020), ge¢mis yillara ait bina termal enerji talebi
verilerini kullanarak, ilgili termal enerji talebinin tahminlemesini yapmuistir.
Tahmin asamasinda kullanilan yontemleri ise CKKV yontemlerinden olan
COPRAS yontemiyle degerlendirmigtir. Arastirma sonuglarinda ise
gelistirilen COPRAS modeli gergevesinden elde edilen siralamanin, YSA'nin
mevsimsel verilerinin kisa vadeli tahmin i¢in tiim teknikler arasinda en tst

sirada yer aldigini gostermistir.

Kazemzadeh vd., (2020), Iran Ulusal Sebekesinin mevcut yillik pik
yiikil ve enerji talebi (1991-2016) verilerini kullanarak uzun vadeli elektrik
tepe yiikii ve enerji talebi tahmini igin hibrit veri madenciligi odakli bir
algoritma gelistirmistir. Arastirma kapsaminda ise yillik en yiiksek yiik ve
enerji talebi verilerinde dogrusal olmayan veri madenciligi teknigine ve zaman

serisine dayali hibrit uzun vadeli bir tahmin yontemi 6nerilmistir.

Praveen vd., (2020), Hindistan genelinde 1901'den 2015'e kadar olan
yagis verilerini kullanarak, yagistaki uzun vadeli mekénsal-zamansal
degisiklikleri analiz etmis ve yagis degisikliklerinin trendlerini ve tahminini
yapmistir. Ilgili analizleri parametrik olmayan ve makine &grenimi
yaklagimlarini kullanarak yapmistir. Zaman cergevesindeki ani degisim
noktasini tespit etmek icin Pettitt testi kullanilirken, yagis egilimini analiz
etmek icin Mann-Kendall (MK) testi ve Sen'in yenilik¢i trend analizi
yapilmuistir. Yapay Sinir Ag1-Cok Katmanli Algilayici, Hindistan'da gelecek 15
yillik yagislart tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Birtakim jeo-istatistiksel

teknikler kullanilarak tiim iilke i¢in yagis trend modeli haritalandirilmigtir.
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Aragtirma sonuglari, yillik ve mevsimlik 6lgeklerde 6nemli derecede olumsuz

yagis egilimi oldugunu gostermistir.

Kayhan ve Sahin, (2020), kimya sektoriinde faaliyette bulunan bir
sirketin, Ocak 2011 ile Aralik 2018 yillar1 arasindaki 96 aylik talep miktarlar:
veri seti olarak kullanilarak siirekli {iretim sistemleri adina talep tahmini ve
karar destek sistemleri gelistirilmistir. Aragtirma kapsaminda zaman serileri
analizi, ARIMA ve Holt-Winter yontemleri kullanilmistir. Arastirma
sonuglarina goére ARIMA ve Holt-Winter yontemlerinden ede edilen
sonuglarin MAPE, MAD ve RMSE degerleri karsilastirilmistir. Holt-Winter
yonteminden elde edilen hata degerleri orani daha iyi ¢ikmistir. Holt-Winter
yontemi adina en diisitk MAPE degerini gerceklestirecek parametre degerini

optimal yapan karar destek sistemi olusturulmustur.

Badulescu vd., (2021), ii¢ yillik Polieliten torba satiglarinin tarihsel
verilerini kullanarak YSA uygulamalari ile tahminleme neticesinde elde edilen
sonuglarin CKKV yontemleriyle degerlendirmesini yapmistir. Arastirma
sonuglarinda ise ¢ok sinifli talep tahmin modelleri degerlendirilmis ve
birbirine bagli birkag hata faktoriinii ayni anda géz 6ntinde bulundurabilen en
iyi model CKKV yontemleriyle se¢ilmistir. En iyi tahmin modellerinin sirayla
ARIMA, SARIMA ve Holt-Winter oldugu sonucuna ulagilmstir.

Arslan ve Ertugrul (2022) ¢oklu regresyon yontemleri, YSA modelleri
ve ARIMA yo6ntemini kullanarak Tiirkiye elektrik piyasasinda fiyat tahmini ve
analizi yapmustir. Arastirma kapsaminda Enerji Piyasasi [sletmesi verilerinden
yararlanilmistir. Coklu regresyon yontemi ve YSA modelleri ile analizler
yapilirken piyasa fiyatina dogrudan etki eden faktorler bagimsiz degisken
olarak ele alinmistir. ARIMA yonteminde ise verilere ait gegmis degerler baz
alinarak ilgili analizler yapilmistir. Analizler neticesinde ise en iyi sonuglarin

YSA modelleri ile elde edildigi sonucuna ulagilmistir.

Bu aragtirmada ise yapilan literatiir aragtirmasi neticesinde makine

ogrenmesi algoritmalarindan YSA algoritmasina bagli LSTM (Lond-Short-

75



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Term-Memory) mimarisinin haftalik sirali verilerde kullanim kolaylig:
saglamasi, tahmin asamalarinda iyi sonuglar vermesi, derin 6grenmeye daha
yakin olmasi ve genis veri setlerinde daha basarili olabilen bir algoritma olmasi

nedeniyle kullanilmasina karar verilmistir.
1.6. Arastirma Kapsaminda Kullanilan LSTM Mimarisi

YSA’lar verilerin smiflandirilmasi uygulamalariyla birlikte 19401
yillarda kullanilmaya baslanmistir. YSA’larda gerceklesen stirekli gelisim
neticesinde bellekte yonlendirilmis dongiileri biinyesinde barindiran
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ortaya ¢ikmistir. RNN’ler daha iler diizey sinir
yapilarinda kullanilmakla birlikte, geri bildirim aglar1 olarak da
isimlendirilmektedir. Ayrica bu ag yapilar1 ¢ok giiglii olmakla birlikte ¢ok da
karmasiktir. Bir bagka deyisle herhangi bir durumun belirli bir noktaya ulagsma
agamasina gelinceye kadar siirekli olarak degisim gosterdigi dinamik yapidaki

ag tiirli olarak tanilanabilmektedir (Patro vd., 2015: 3).

LSTM ise uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen bir ¢esit RNN
cesididir. LSTM modeli ilk olarak 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
isimli bilim adamlar tarafindan tanitilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997: 1735-1780). 1lgili model, kisa siirede 6grenilen bilgiyi depolayarak s6z
konusu bilgiyi uzun siirede 6grenim i¢in kullanmaktadir. Hiicreye bir "kap1”
getirerek standart tekrarlayan hiicrenin hatirlama kapasitesi gelistirilmigtir.
Sekil 1.11, tek hiicreli bir bellek blogunu gosteren ilk LSTM mimarisidir. Hgili
sekilde hiicre durumu "S.", mevcut duruma ve iig giris kaynaginin durumuna
gore giincellenmektedir. "net.", hiicrenin kendisinin girisidir, "net;," ve "netou"

ise giris ve ¢ikig kapilarinin girigleridir (Gers vd., 2003: 117).
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Kaynak: Hochreiter ve Schmidhuber (1997: 1741)

Sekil 1.11. Ik LSTM mimarisi

Daha sonraki yillarda Gers vd. (2000) orijinal LSTM'yi 2000 yilinda
hiicreye bir unutma kapisi getirerek modifiye etmistir. LSTM modelinin bellek
hiicresi, unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapisi dahil olmak iizere iig
dogrusal olmayan gegit biriminden olugsmaktadir. Unutma kapisi, bilgilerin
hiicre durumundan atilmasi gerekip gerekmedigini belirlemek icin
tasarlanmistir. Girig kapisi, yeni bilginin hiicre durumuna kaydedilip
kaydedilmeyecegini belirlemek igin tasarlanmistir. Cikis kapisi, hangi
bilgilerin  hiicre durumundan mevcut gizli katman verilerine
donigstiriilecegini belirlemek icin tasarlanmistir (Wang vd., 2020: 3; Pei vd.,
2019: 781). LSTM’de, gizli katmalarinda hafiza bloklar1 olarak isimlendirilen
bir takim gizli birimler bulunmaktadir. S6z konusu hafiza bloklar: geleneksel
tekrarlayan sinir aglar1 icerisinde yer alan gizli katmanlar olarak
tanimlanabilmektedir (Gers vd., 2000: 2451). LSTM aginin gizli katmanindaki
temel birim, bir veya daha fazla bellek hiicresi ve bloktaki tiim hiicrelere giris
ve ¢ikis saglayan bir ¢ift uyarlanabilir, cogaltict gegit birimlerini igeren bellek
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blogudur. Her bir bellek hiicresinin ¢ekirdeginde, "sabit hata dongiisii" adi
verilen, tekrar tekrar kendi kendine baglanan dogrusal bir birim vardir. Sabit
hata bandi, aktivasyon ve hata sinyallerini siiresiz olarak yeniden dolastirarak,
uzun siireler i¢in kisa siireli bellek depolamasi saglamaktadir. Ayrica sabit hata
bandi, kaybolan hata problemini ¢ézmektedir. Yani hiicreye yeni girdi
olmadiginda veya hiicrede hata sinyalleri oldugunda, sabit hata bandinin yerel
hata geri akis1 sabit kalmaktadir. Sabit hata bandi, sirasiyla giris ve cikis
kapilar1 tarafindan hem ileri akis aktivasyonundan hem de geri akis
hatasindan korunmaktadir. Kapilar kapatildiginda (aktivasyonun sifir
civarinda olmas: durumunda), alakasiz girdiler ve giiriiltiiler hiicreye giremez
ve hiicre durumu agin geri kalanini bozamaz. Girdi, unut ve ¢ikt: kapis
sirastyla hangi bilgilerin bellekte saklanacagini ne kadar siireyle saklanacagini

ve ne zaman okunacagini 6grenmek tizere egitilebilmektedir.

Sekil 1.12’de LSTM agina ait islem diyagramlari sunulmustur. S6z
konusu islemler agsagida verilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber,1997: 1741;
Gers vd., 2003: 118; Pei vd. 2019: 781; Wang vd., 2020: 3):

Girig Degeri
Gizli Katman Ciktis:

Bellek Hiicre
Dunumu

Orta Dizey Durum
Degiskenleri

Unutma kapilan,
bilgi durumu, girig
kamlan, qlag
kapilan

Aktivasyon
Fonksivonu

Matristeki elemanlar
arasinda toplama ve
carpma

Tahmin degerinin
¢iktsy

Kaynak: Pei vd. (2019: 782)
Sekil 1.12. LSTM Ag Yapisinin $ematik Diyagrami
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Unutma kapisi olan f;, hiicrenin unutma bilgisini kontrol etmektedir.
lgili deger Esitlik (1.36)’da gosterildigi gibi elde edilmektedir.

fi = a(netf,t) = a(wfh.h,g_jL + Wry X + bf) (1.36)

Giris kapisi, iki bolimden olugsan hiicre bilgi kaydini kontrol
etmektedir. Ik kisim i, Sigmoid ()'in aktivasyon fonksiyonunu kullanir,
ikinci kisim ise & Tanh ()'in aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Ilgili
degerler Esitlik (1.37) ve Esitlik (1.38)’de gosterildigi gibi elde edilmektedir.

il',' = O'(neti't) = O-(Wih'ht—l + Wiy Xt + bl) (1.37)
G = tanh(netat) = tanh (Wgp. hy—q + Wey. X¢ + bg) (1.38)

C; hiicre durumu iki kisimdan olugmaktadir. Ik kisim, énceki hiicre
hafizasindan ne kadar bilgi kaldigin1 belirlemektedir. Ikinci kisim ise, mevcut
hiicre hafizasinda ne kadar bilginin kaydedildigini belirlemektedir. Ilgili
degerler ise Esitlik (1.39)’daki gibi elde edilmektedir.

Co=fe*xCq+ig*Ce (1.39)

Cikis kapisi, Esitlik (1.40) ve Esitlik (1.41)’de gosterildigi gibi cikis

katmanina gonderilen bilgiyi kontrol etmektedir.
0 = a(neto't) = 0(Won-ht—1 + Wox.X¢ + by) (1.40)
h; = o, * tanh (C;) (1.41)

Cikis tahmin degeri y.ise Esitlik (1.42)’de gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir:
Ve = 0(z:) = o(wy.hy + by) (1.42)

Formiil kapsaminda deginilen nety ., net;;, nets,, net,, ve z; ara

degiskenleri ifade etmektedir. Bu degiskenler mevcut durumun gostergesidir.
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[th,wfx], Win, Wix], [Wen, Wex] ve [Won, Woyx] ise tig kapt ve mevcut bilgi
durumu igin agirlik matrislerini ifade etmektedir. Bunlardan wgy, wi,, wey, ve
Wop, gizli katman agirhk matrisleridir. Wy, Wiy, Wey, Wy girdi katmaninin
agirlik matrislerini olugturmaktadir. by, by, be, by, by, vektorleri kargilik gelen

“4” sembolil

sapma vektorleridir. “” sembolii matrisin ¢arpimidir ve
matristeki elemanlar arasindaki ¢arpimi gostermektedir. (x) ve tanh (x),
Sigmoid () ve Tanh ()'in aktivasyon fonksiyonudur. Hesaplanan formiil ve

tiirev formiilii Esitlik (1.43)’de sunulmustur:

(7027 = e =y =555 s
od(x) =yl —y) | tanh'(x) = 1 — y?

LSTM mimarisi daha sonraki yillarda yapilan bilimsel galigmalarla
birlikte yine gelistirilmis ve kullanim alani genislemistir. Ozellikle Gers vd.
(2002) ise LSTM modeline gozetleme deligi baglantis1 eklemistir. Bu sayede
hiicrede saklanan verilerin giris ve unutma kapisina etki etmesi saglanmus,
kap1 katmanlarinin hiicrenin durumunu gozlemleyebilmesine olanak
taninmistir. {lgili giincellemelerin adimlar: asagidaki esitliklerde verilmistir
(Yuvd., 2019: 1240).

ft= oWsp heoqy + Weyoxy + Procq + by) (1.44)
ip = o(Wip.he_q + Wie.xy + Piocy_q + by) (1.45)
¢ = tanh(Wep.he_q + Weye.xe + bg (1.46)
Ct = fi-Coq + i Gt (1.47)
0 = c(Wyp-he_q + Woy.x¢ + P,y + by) (1.48)
h; = o.tanh(c;) (1.49)

Burada Py, P; ve Fysirasiyla unutma kapisi, giris kapisi ve gikis kapis
icin gozetleme deligi agirliklarini simgelemektedir. Gozetleme deligi
baglantilari, LSTM hiicresinin mevcut dahili durumlarini incelemesine izin
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vermektedir. Bu sekilde gozetleme deligi baglantisiyla 6grenmeye zorlama
olmadan sabit ve hassas zaman algoritmalarini kolaylikla 6grenebilmektedir
(Yu vd., 2019: 1240; Gers ve Schmidhuber, 2001: 1334).

LSTM ile ilgili bir bagka giincellemeyi ise Cho vd. (2014) yapmustir.
Bu giincellenen model ise parametre sayisini azaltmak i¢in giris ve unutma
kapilarini tek bir yerde yani giincelleme kapisinda birlestirmeye yarayan
“Gated Recurrent Unit (GRU)” dir. Sekil 1.13’te gosterilen GRU hiicrelerinin

matematiksel ifadeleri asagidaki esitliklerde verilmistir:

Sifirlam: Giincellem
kap?51 ’ uk:;sf ) y(®)
h(t-1) il S T lr(tL
)
r(t) ’
z(1) -
; h(z)
\f— J
x(0)
Kaynak: Yu vd. (2019: 1240)
Sekil 1.13. GRU Mimarisi
e = o(Wrpheoqr + Wiexe + by) (1.50)
ze = o(Wonhe—y + Woexe + by) (1.51)
i:lt = tanh(WHh(Tt. ht—l) + Wﬁxxt + bZ) (1.52)
ht = (1 - Zt)' ht—l + Zt. E’t (1.53)

GRU hiicresine ait iki adet kapi bulunmaktadir. Bunlardan biri
glincelleme kapist digeri ise sifirlama kapisidir. Dolaysiyla iligki
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parametrelerini ve gecit sinyallerini kolaylikla kaydedebilmektedir (Yu vd.,
2019: 1241).

LSTM algoritmalarinin bir diger giincellemesi ise Zhou vd., (2016)
tarafindan yapilmustir. Ilgili giincellemeyle hiicre parametrelerinin sayilari
azaltilmis ve yalnizca bir adet kapisi olan minimal kapili birim (MGU)
gelistirilmigtir. Sekil 1.14’te s6z konusu MGU hiicresine ait sema
gosterilmistir. Bu sekil dogrultusunda ilgili mimarinin matematiksel ifadeleri

asagidaki esitliklerdeki gibi gerceklesmektedir:

5

|

=
T

Ol T e o ——— oy,

=
~
v
\

Kaynak: Zhou vd. (2016: 228)

Sekil 1.14. MGU Mimarisi

fe = o(Wrlhe—1, X¢] + by) (1.54)
fiy = tanh(Wi[f,. hy_y, X:] + bp) (1.55)
he =1 = fo).heoy + fr by (1.56)

Gegitli bir birime sahip olmak YSA mimarilerinde yiiksek performans
elde edebilmek acisindan olduk¢a Onem arz etmektedir. Buna kargilik
basitlestirilmis bir model, karmagiklig1 azaltabilmektedir. MGU mimarisinde
ise bu sadelik goriilebilmektedir. Ciinkii MGU’da sadece unutma kapisi adi

verilen bir adet kapi bulunmaktadir. S6z konusu mimari temelde GRU
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mimarisine dayanmakla birlikte giris kapisini direkt olarak unutma kapisina

baglayan bir mimariye sahiptir.
e Literatiirde Yapilan LSTM Arastirmalar:

LSTM derin 6grenmeye daha yakin ve genis veri setlerinde daha
basarili olabilen bir algoritmadir. S6z konusu 6zelligi ile literatiirde olduk¢a
yaygin olarak kullanilmaktadir. Az da olsa sinirli veri setleriyle egitiminin
yapilabildigi 6rneklere literatiirde rastlamak miimkiindiir. Bu baghk altinda

literatiirde yapilmis olan LSTM ¢alismalarina yer verilecektir.

Hirano vd. (2018) LSTM yontemlerinden faydalanarak Bitcoin fiyat
tahmininde bulunmustur. LSTM yontemlerinden de GRU modelinin
kullanildig1 arastirmada 2015-2018 yillar1 arasinda toplamda 822 Bitcoin
kapanis fiyatlar1 ve yine ayni1 yillara ait doviz kurlarinin kapanis degerleri veri
seti olarak kullanilmistir. Arastirma sonucuna gore Bitcoin piyasasinin

USD/EUR piyasasindan daha verimsiz oldugu sonucuna ulagilmigtir.

Siami-Namini vd. (2018), calismasinda LSTM gibi zaman serisi
verilerini tahmin etmek igin yeni gelistirilen derin Ogrenme tabanl
algoritmalarin geleneksel algoritmalardan iistiin olup olmadigini belirlemek
istemigtir. Arastirma kapsaminda LSTM gibi derin o6grenme tabanl
algoritmalarin, ARIMA modeli gibi geleneksel tabanli algoritmalardan daha
iyi performans gosterdigini belirtmistir. LSTM'in elde ettigi hata
oranlarindaki ortalama azalmanin, ARIMA'ya kiyasla ylizde 84-87 arasinda
gerceklestigini ve bununda LSTM'nin ARIMA'ya istinlik sagladigin
belirtmistir. Ayrica, derin 6grenmede “epoch” olarak bilinen egitim
stirelerinin sayisinin, egitilen tahmin modelinin performans: tizerinde
herhangi bir etkisinin olmadig1 ve rastgele bir davranis sergiledigini fark

etmistir.

McNally vd. (2018), Bayesian Optimizasyonu ve LSTM agini
kullanarak Bitcoin fiyat tahmini yapmuistir. 2013-2016 yillar1 arasinda giinliik
Bitcoin fiyatlari, twitter ve Googledan alinan trend verileri kullanilmigtir.
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Yapilan analizler neticesinde %52 dogruluk orani LSTM modelinden elde

edilmistir.

Yu vd. (2018), Pekin’de ikinci el konut fiyatlar1 tizerinde bir aragtirma
yapmistir. S6z konusu konut fiyatlarini tahmin etmek amaciyla derin
ogrenmeye dayali Evrisimli Sinir Aglar1 ile LSTM modellerini ve zaman
serilerinden ARMA modelini kullanmigtir. Sonrasinda ise modellerden elde
edilen sonuglar karsilastirilmigtir. Modeller arasinda karsilastirma yapabilmek
i¢in ise regresyon modeli uygulanmig, LSTM modelinin diger modellerden

daha dogru tahminler yapabildigi sonucuna ulagilmistir.

Bouktif vd. (2018), elektrik yiki tahmini igin LSTM modelini
kullanmis ve diger makine 6grenme modelleriyle karsilagtirmasini yapmuigtir.
[gili calismada elektrik yiiklerinin tahmin edilebilmesi igin Fransa’nin elektrik
titketim verileri kullanilmigtir. Yapilan analizler sonucunda ise LSTM tabanli
modelin diger makine 6grenmesi modellerinden daha anlamli sonuglar

verdigi saptanmuigtir.

Dutta vd. (2019), LSTM, GRU ve ARIMA modellerini kullanarak
Bitcoin fiyat tahmininde bulunmugtur. 2010-2019 yillar1 arasindaki giinlitk
bazli Bitcoin kapanis fiyatlar: ve fiyatlar: etkileyen birtakim faktorler veri seti
olarak kullanilmistir. Arastirma sonuglarina gore ise LSTM ve GRU
modellerinin klasik yontemlerden olan ARIMA modellerinden daha iyi

sonuglar verdigi sonucuna ulagilmistir.

Soy Temur vd. (2019), Tiuirkiye’de konut satiglari tizerine bir aragtirma
yapmis ve konut satiglarinin tahmini igin ge¢mis donem satig verilerini
kullanmistir. lgili calismada LSTM, ARIMA ve iki modelden elde edilen
hibrit bir model kullanilmistir. Arastirma sonucuna gore ise en iyi tahmin

sonucunun hibrit modelden elde edildigi sonucuna ulagilmistir.

Ji vd. (2019), LSTM, Derin Sinir Aglari, Derin Artik Aglar1 ve
Konvesyonel Derin Aglar1 kullanarak Bitcoin fiyat tahmini yapmistir. 2011-
2018 yillar1 arasinda giinlitk Bitcoin fiyatlarinin yaninda, Bitcoin blok
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zincirinin 29 ozelligi giin bazinda olgiilerek giinliik ortalama degerlere
dontgtiirilerek arastirmada veri seti olarak kullanilmigtir. Arastirma
sonuglarina gére LSTM tabanli tahminlerin diger tahminlere gore biraz daha

iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Xiao vd. (2019), Dogu Cin Denizi deniz yiizeyinin sicaklik derecesini
tahmin etmek istemistir. Bu amagla 36 yillik giin bazli verileri islemek icin
LSTM modeli kullanmustir.

Zoumpekas vd. (2020), LSTM, GRU, sLSTM, BILSTM ve CNN
algoritmalar1 kullanilarak Ethereum’a ait 2015-2018 yillar1 arasindaki agilik,
kapanis, en yiiksek, en diigiik ve ortalama degerleri veri olarak kullanilmis ve
belirlenen 6 zaman dilimi i¢in tahminlemeler yapilmistir. Arastirma
sonuglarina gore en basarili RMSE, MAE, MAPE ve MSE degerleri LSTM ve
GRU modellerinde elde edilmistir.

Tahmaz vd. (2020), zaman serisi ve makine 6grenmesi algoritmalar:
kullanarak internet reklamciliginda maliyet tahmininin iyilestirilmesi tizerine
bir aragtirma yapmuistir. 61 adet uygulamaya ait ge¢mis 3,5 yillik veri, analizler
kapsaminda kullanilmigtir. Tahmin yapmak igin LSTM, SARIMA, MLP ve
CNN algoritmalar1 kullanilmigtir. Yapilan analizler neticesinde LSTM
algoritmasinin  diger algoritmalara goére daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

Wen vd. (2020), derin 6grenme modellerinden olan LSTM modelini
kullanarak konut talep tahmini yapmistir. Arastirma kapsaminda Austin,
Texas, ABD'deki saatlik 6l¢iilen konut yiikii verileri kullanilmistir. Elde edilen

sonuglara gore tahmin hatalar1 degerlendirilmistir.

Abbasimehr vd. (2020), arastirmalarinda bir mobilya sirketinin talep
verilerini kullanarak talep tahmini yapmak icin LSTM algoritmasini
kullanarak optimize edilmis bir model gelistirmistir. Aragtirma kapsaminda
yapay zekd yontemleri bazi zaman serisi tahmin teknikleriyle
kargilastirilmisgtir.
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Ballouch vd. (2021), makine 6grenmesi algoritmalari kullanarak cagri
merkezine gelen c¢agrilarin tahminini yapmistir. 15 dakikalik zaman
araliklarinda toplanmis olan ve “Comdata in Turkey” tizerinden elde edilen
veriler ile gok katmanli algilayict (MLP) ve LSTM algoritmalari ¢aligtirilmistir.
Elde edilen tahmin sonuglari ortalama mutlak hata (MAE) kullanilarak
degerlendirilmistir. Analizler sonuglarinda ise MLP modelinin ortalama
mutlak hata degerinin 1,50-13,58 arasinda oldugu, LSTM tabanli modelin
ortalama mutlak hata degerinin ise 19,99-66,74 olarak gerceklestigi

gozlemlenmistir.

Drewil ve Al-Bahadili (2022), aragtirmasinda LSTM derin 6grenme ve
metasezgisel algoritmalar: kullanarak hava kirliligi tahmini yapmigtir. Model,
dort tiir kirletici verisi kullanilarak LSTM igin en iyi parametreleri ve sonraki
glin icin kirlilik seviyesini bulmay1 hedeflemektedir. Analizler neticesinde
optimizasyon algoritmalar1 ile modifiye edilen modelin, makine 6grenmesi
modellerine ve LSTM modellerine gore daha az deneyim ile daha hizli ve daha

dogru sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

He vd. (2022), bir E-ticaret sirketinin satig tahmini i¢in parcacik Swam
optimizasyonlu LSTM modeli énermistir. Onerilen yaklagimda, farkli LSTM
katmanlarindaki gizli néronlarin sayisi ve egitim i¢in iterasyon sayisi, Parcacik
Swam Optimizasyonu tarafindan optimize edilmistir. Deneylerde, onerilen
yaklagim 9 rakip yaklasimla karsilastirilmistir. Onerilen yaklasimin etkinligi,
bir E-ticaret sirketinden alinan gercek veri kiimeleri iizerinden
degerlendirilmistir. Deneylerde sinir ag1 tasarimi, aktivasyon fonksiyonlari ve
sinir aginin egitim yontemi de incelenmistir. Deney sonuglari, 6nerilen PSO-
LSTM modellerinin tahmin dogrulugunda iyi sonuglar elde ettigini

gostermistir.

Liu vd. (2022), cep telefonu kalite ozellikleri roliiniin ¢evrimici
incelemede satis performans: tizerindeki etkisini incelendigi arastirmasinda
cep telefonlariin kalite o6zellikleri, Kano modeline gore bes kategoride

simiflandirlmigtir. Bu kategorilerin satig performansi {izerindeki etkisi
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Genellestirilmis Momentler Yontemi (GMM) modeli kullanilarak
gosterilmistir. Ayrica arastirmada analizlerin yapilabilmesi i¢in dort cep
telefonu markasina ait Amazon web sitesindeki satig verileri ve miisteri
inceleme verileri kullanilmigtir. Arastirma kapsaminda cep telefonlarinin
kalite ozellikleri ¢ikarilmis ve her bir kalite incelemesi yapilandirilmis bir
vektore donistiirtilmistir. LSTM  agirliklar1  ise Kano modelinin
kategorilerini eslemek i¢in kullanilmistir. Arastirma bulgulari, iriinlerin
kalite Ozelliklerinin satin alma karari tizerinde farkli bir etkiye sahip

olabilecegini gostermistir.

Ensafi vd. (2022), yapmis oldugu arastirmada, bir perakende
magazasinin satig gegmisini iceren halka a¢ik bir veri setini, mobilya satiglarini
tahmin etmek icin kullanmistir. Bu amacgla cesitli tahmin modelleri
uygulanmistir. Ilk olarak, Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(SARIMA) ve Uglii Ustel Diizeltme gibi bazi klasik zaman serisi tahmin
teknikleri kullanilmis, daha sonra Prophet, Long Short-Term Memory
(LSTM) ve Convolutional Neural Network (CNN) gibi daha gelismis
yontemler uygulanmistir. Modellerin performanslari, farkli dogruluk 6lgtim
yontemleri kullanilarak karsilastinlmistir.  (Ornegin: Ortalama Hatanin
Karekokti (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE)). Arastirma
sonuglarinda ise LSTM yonteminin diger yontemlere gore tistiinlitk gosterdigi

gozlemlenmistir.

Pan vd. (2023), petrol kuyusu tiretim tahmini yapabilmek i¢in LSTM
modelini kullanmistir. Ilgili aragtirmada LSTM modellerinin lineer regresyon,
destek vektor makinesi, rastgele orman gibi geleneksel makine 6grenme
modellerine gore petrol kuyusu {iretim verilerinde gizlenen mekénsal-
zamansal Ozellikleri daha kapsaml: bir sekilde ¢ikarabildigi gozlemlenmistir.
Petrol kuyusu iiretim verilerindeki i¢ korelasyonun daha kesin bir sekilde
¢ikarilmasina olanak taniyan LSTM, petrol kuyusu iiretim tahmininin

dogrulugunu arttirmaktadir.
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2. BOLUM

2. COK KRITERLI KARAR VERME

Karar verme, gerceklestirilmek istenen amacin nihayete
erdirilebilmesi adina, mevcut segeneklerin icerisinden birtakim kriterlerin goz
ontinde bulundurulas1 ile en wuygun olaninin segilmesi olarak

tanimlanabilmektedir.

Karar verme asamasinda plansiz, yapilandirilmamis veya yari
yapilandirilmis bi¢cimde verilen kararlar yanlis sonuglarin ortaya ¢ikmasina
neden olabilmektedir. Gegmiste gerceklesen basit ve tek kriterli karar verme
problemleri giinimiizde daha karmasik, stokastik ve bilinmeyen ¢ok miktarda
degiskeni biinyesinde barindiran karmagik karar verme problemlerine
evirilmistir (Bhushan ve Rai, 2007: 11).

Karar verme siireci 6zelikle belirsizligin yiiksek oldugu, bilgilerin tam
olmadig, sozel ve dilsel belirsizlikler iceren durumlarin siklikla kullanildig:
ortamlarda zorlagmaktadir. Bu gibi durumlarda ise karar verme siireci,
bulanik bir ortamda gerceklesmek durumundadir (Bagkaya ve Avci Oztiirk,
2012: 155).

Karar verme agsamalarinda stratejilerin, amag ve hedeflerin bir sistem
icerisinde algilanmas1 ve amaglanan hedeflere ulasabilmek icin izlenmesi
gereken birtakim stiregler bulunmaktadir. En optimum sonucun elde
edilebilmesi icin bazi yaklagimlarin benimsenmesi, gesitli yontemlerin
bilinmesi ve bu yontemler cercevesinde analizlerin yapilmasi gerekmektedir.
Karar verme siirecinde, verilecek karara etki edebilecek biitiin kriterlerin ve alt
kriterlerin 6nceden belirlenmesi oldukca 6nem arz etmektedir. Karar verme
problemlerinde ilgili siirecin birtakim 6geleri bulunmaktadir. Bu 6geler ise
karar verme problemlerinin olmazsa olmazini olusturmaktadir. lgili 6geleri
su sekilde siralamak miimkiindiir (Ozbek, 2019: 15-16):
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e Karar verme problemlerinde karar vericilerin olmasi oldukga
onemlidir. Karar vermenin esas amacini olusturan ilgili secenekler

arasindan uygun olani segmek karar vericinin gorevidir.

e Karar verme problemlerinin ne amagla yapiliyor olmasi ve bu amacin

onceden belirlenmesi gerekmektedir.

e Karar verme problemlerinden karar vericilerin segebilecekleri
kriterlerin belirlenmesi gerekmektedir. Ilgili kriterler karar vericilerin
alternatifler arasindan en iyiyi secerken temel aldiklar: ana degerleri
gostermektedir. S6z konusu kriterler fayda ya da maliyet yonlii
olabilmektedir. Bir kriterlin fayda yonlii olmasi karar vericiye
sagladig1 fayday1 (6rnegin: kalite vb gibi), maliyet yonlii olmasi ise
karar vericiye sagladigi maliyet avantajini (6rnegin: fiyat vb. gibi)

gostermektedir.

e Karar verme problemlerinde ilgili problemin ¢6ziimiinde
kullanilabilecek yontemleri ifade eden segeneklerin olmasi
gerekmektedir. Bu segenekler problemin ¢oziimiinde, alternatiflerin

ve kriterlerin belirlenmesinde yol gosterici nitelikte olmaktadir.

e Karar verme problemlerinde segenek ve alternatif tercihlerini
etkileyen karar vericinin kontroliiniin disinda gerceklesen olaylar
olmaktadir. Bu olaylar ise karar verme asamasinda sonucu etkileyen

onemli faktorlerdir.

e Karar verme problemlerinde kriterlere yonelik agirliklarin

belirlenmesi gerekmektedir.

e Karar verme problemlerinde kriter ve alternatiflerin sayisal ifadelerle
gosterimi olarak ifade edilen 6lgekler bulunmaktadir. Bu dlgekler ilgili
kriter ve alternatiflerin derecelendirilmesini ve sayisal ifadelerle
gosteriminin  yapilarak analizlere tabi tutulmasina yardimci

olmaktadir.
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e Karar verme problemlerinde yapilan analizler neticesinde kriter ve
alternatiflerin ~ siralamalarinin ~ yapildigt mutlak sonug elde
edilmektedir.

Karar verme stireci belirlilik, belirsizlik ve risk ortamlarinda
gerceklesmektedir. Bu karar verme siireclerinin gergeklesme ortamlarini
Oztiirk (2016: 18) su sekilde aciklamigtir:

e Belirlilik ortaminda karar verme siirecinde secenek ve alternatiflerin
hangi kosullar altinda gergeklesecegi kesin bir yargiyla bilinmektedir.
Karar verme sonucunda beklenen durumun gerceklesme olasilig1 bir
olarak kabul edilir. Ornek vermek gerekirse degerlendirilmesi
gereken birkag yatirim segeneklerinden en fazla geliri saglayacak olan
yatirim segilecektir. Dolayisiyla burada gelir maksimizasyonu vardir.

Bu tiir karar verme problemleri deterministik yapiya sahiptir.

o Belirsizlik ortaminda karar verme, karar verme siirecinde secenek ve
alternatiflerin hangi kosullar altinda gercekleseceginin bilinmedigi
durumlarda ve gerceklesecek olan faaliyetin sonucunun bilinmedigi
ve bu durumun kontrol edilemedigi durumlarda gergeklesmektedir.
Belirsizlik altinda karar vermede kontrol edilemeyen durumun

olasilik dagilimu ile ilgili kesin bir bilgi bulunmamaktadir.

e Risk altinda karar vermede ise verilecek bir karar icin birtakim
kosullar s6z konusu olmaktadir. Her bir secenegin veya alternatifin
s0z konusu kosullar altinda ulasacagi sonuglar belirli bir olasilik
dogrultusunda gergeklesmektedir. Bu karar verme siirecinde secenek
veya alternatiflerin se¢imi birtakim olasiliklar dogrultusunda
yapilmaktadir. Bu karar verme problemlerine ayn1 zamanda stokastik

karar verme problemleri de denilmektedir.

Karar teorisinde fayda, risk altinda, yani birtakim olasiliklar
dahilindeki gergeklesen karar verme igin gegerli olan eylem plani sonuglarinin

beklenen bir ol¢iistidiir. Fayda teorisinin temel varsayimi, karar vericinin her
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zaman faydanin beklenen degerinin maksimum oldugu alternatifi secmesidir.
Bu varsayim kabul edilirse fayda teorisi, karar vericinin mevcut alternatifler
arasindan yapacagl veya yapmayi planladigi secimi tahmin etmek veya
belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu amacla, her alternatifin olasi sonuglarinin her
birine bir fayda atanmalidir. Fayda fonksiyonu, bu atamanin yapildig
kurallardan olusmaktadir ve bireysel karar vericinin tercihlerine baghdir.
Fayda teorisinde, karar vericinin tercihlerini yansitan sonuglar asagida
belirtildigi gibi varsayilmaktadir (Zavadskas ve Turskis, 2011: 402):

e Sonuglara iligkin elde edilen faydalarin sayisal sirasi, karar vericinin

sonuglar arasindaki tercih sirasini gostermektedir;

e Alternatiflerin beklenen faydalarinin sayisal sirasi, karar vericinin bu

alternatifler arasindaki tercih sirasini gostermektedir.

Bir karar verme probleminde birden fazla kriter mevcut ise ve bu
kriterlerin ayn1 anda degerlendirilmesi s6z konusu ise bu tiir karar verme
problemleri ¢ok kriterli karar verme (CKKV) problemleri olarak
adlandirilmaktadir. CKKV karar verme asamasinda ¢ok sayida kriterin oldugu
durumlarda ve bu kriterlerin birbiriyle iligkisinin olmadigi durumlarda
kullanilmaktadir. CKKV, kisisel karar verme problemlerinden biyiik
isletmelerin karar alma stireclerine kadar bir¢ok alanda kullanilabilmektedir
(Bagkaya ve Avci Oztiirk, 2012: 154-155).

1950'li yillardan itibaren ¢ok sayida CKKV yontemi gelistirilmis olup,
bunlar gerekli nitelik ve nicelikteki ilave bilgi sayisi, kullanilan metodoloji,
kullanici dostu olma, kullanilan hassasiyet araglar1 ve matematiksel 6zellikler
bakimindan birbirlerinden farklilik gostermektedir (Zavadskas ve Turskis,
2011: 402).

CKKYV, karar verme siirecinde karar vericiye yardimci olmaktadir. Bu
kapsamda genellikle birbiriyle gelisen kriterleri baz alarak birbirinden farkli
ozellikteki alternatiflerin arasindan birinin ya da birka¢inin se¢ilmesine ve bu

alternatiflerin siralamasinin yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu yontemde
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karar vericiler birbirinden farkli 6zellikteki alternatifleri cok sayida kriteri goz
oniinde bulundurarak degerlendirmekte ve siralamasini yapmaktadir
(Ttarkmen ve Cagil, 2012: 63).

Zardari vd. (2015: 8), CKKV yontemlerinde karar verme siireglerini

su sekilde siralamistir:

e Tahminde bulunulacak durumla ilgili problemin tespit edilmesi

o [lgili problem i¢in &nemli gelismelerin belirlenmesi

e Tahminde bulunulacak konuyla ilgili amag ve hedeflerin belirlenmesi
e Kriter ve alternatiflerin belirlenmesi

e Arastirma kapsaminda uygulanacak olan CKKV yonteminin

belirlenmesi

e [lgili ydntemin uygulama adimlarinin baglatilmast

Karar verme asamasinda karar vericinin ilk 6nce problemi ortaya
koymas1 ve problemle ilgili 6nemli gelismeleri belirlemesi gerekmektedir.
Sonrasinda ise konuyla ilgili olarak amag¢ ve hedeflerin belirlenmesi
gerekmektedir. Amag ve hedeflerin belirlenmesi karar verme siirecinin en
onemli agsamasini olugturmaktadir. Arastirmanin ne igin yapilacagi ve
arastirma sonucunda ne gibi sonuglarin beklendigi 6nceden belirlenmelidir.
Sonrasinda belirlenen amag ve hedefler dogrultusunda se¢imi yapilacak olan
alternatiflere ait kriterlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu durum hangi
alternatifin hangi kriter ve Ozellige gore puanlanacagi noktasinda karar
vericiye 151k tutmaktadir. Kriter ve alternatiflerin belirlenmesinden sonra ise
yapilacak olan CKKV yontemi belirlenmelidir. Yontemin belirlenmesi
arastirmacinin  basta belirledigi hedefe ulasmasi noktasinda oldukca
onemlidir. Karar verme problemlerinde kullanilacak olan CKKV yo6ntemi,
varilmak istenen hedef ve Dbelirlenmis olan kriter ve alternatifler

dogrultusunda belirlenmektedir. Yontemin belirlenmesi sonrasinda ise ilgili
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yontemin uygulama adimlarinin sirayla yapilmasi ve problemin ¢6ztimiiniin

yapilip yorumlanmasi gerekmektedir.

Kriterlerin ve alternatiflerin kendi aralarinda ikili karsilagtirmalarinin
yapildigi, bu karsilagtirmalarin sayisal olarak ifade edilebilmelerini saglayan
karsilastirma ve degerlendirmelerin yapilabilmesini saglayan yapiya karar
matrisi ad1 verilmektedir. Bir karar verme probleminde ilgili matrisin

gosterimi Esitlik (2.1)’de gosterilmistir (Lai ve Hwang, 1996: 401).

Ki K, .. K,
Al a11 a12 e aln
A, | a a e a

p="2"F ¥ o @2.1)
Aplami amz . amn

Bu matriste A;4, ... Ay, alternatifleri, Ky K, .. Ky, kriterleri,

a;j’ler ise A; alternatifinin K; kriteri g6z oniinde bulundurularak

degerlendirilmesini ifade etmektedir.
2.1. Cok Kriterler Karar Verme Problemlerinin Ozellikleri

CKKV yontemlerinin hangi durumlarda uygulanmasi gerektigini
Pedrycz vd. (2011: 11) ve Ekel vd. (2008: 502), asagidaki gibi siralamistir:

e Coztim sonuglari tek bir kriterle tahmin edilemeyen problemler: Bu
problemler, ekonomik ve fiziksel endeksleri iceren modellerin
analiziyle (alternatifler karsilagtirilabilir bir forma
indirgenemediginde) ve ayrica maliyet tahmini engellenen

endekslerin dikkate alinmasi ihtiyaciyla iligkilidir.

e Tek bir kritere (veya birka¢ kritere) dayali olarak ¢oziilebilen
problemler: Ancak bilginin belirsizligi 0zgiin ¢oztimler elde
edilmesine izin vermiyorsa, niteliksel 6zellikteki kriterleri de igeren ek
kriterlerin uygulanmasiyla bu sorunlarin ¢ok kriterli karar vermeye

indirgenmesi miimkiindiir (kullanimi ilgili uzmanlarin bilgi,
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deneyim ve sezgilerine dayanmaktadir). Karar vermede belirsizligin

oldugu durumlarda ikna edici bir arag olarak kullanilabilmektedir.

Cok kriterli karar vermenin ana adimlar1 sunlardir (Zavadskas ve
Turskis, 2011: 410):

e Bir problemin ana amacini belirlemek;

o Alternatiflerin  degerlendirilecegi ana hedefler veya kriterler

sisteminin olusturulmas;

e Hedeflere ulagmak i¢in uygulanabilecek uygun alternatiflerin (sonlu

sayida alternatif plan veya secenek) tiretilmesi;

e Her bir kriterin karar verme islevi veya kriterlerin agirliklar:
tizerindeki etkisinin degerlendirilmesi. Bir karar verici, tercihlerini
kriterlerin goreceli 6nemi agisindan ifade etmelidir ve yaklagimlardan

biri de kriter agirliklarinin getirilmesidir.

Bazi durumlarda birden fazla uzmanin karar siirecine dahil edilmesi
s6z konusu olabilmektedir. Bu, 6zellikle kararlarin grup i¢inde temsil edilen
bireylerin farkli bakis agilarini ve farkli uzmanlik alanlarini gerektirdigi, is
glictiniin farkli oldugu ortamlarda gegerli olabilmektedir (Pedrycz vd., 2011:
12). Grup karar verme, birden fazla bireyin geri bildirimine dayanarak bir
karar problemi icin bir yargiya veya ¢Ozlime varma siireci olarak
tanimlanabilmektedir. Grup tarafindan elde edilen tatminkar bir ¢oztim,
bireylerden olusan diger grup tarafindan bir biitiin olarak en kabul edilebilir
¢oziim olarak karsilanmaktadir. Tatmin edici ¢oziimiin se¢iminin etkisi
organizasyonel performansi etkilediginden, grup karar alma siirecini
miimkiin oldugunca verimli ve etkili hale getirmek ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle,
karar almay1 neyin etkili kildigin1 belirlemek ve grup genelinde ¢oziime
yonelik genel memnuniyet diizeyini artirmak ¢ok 6nemlidir (Lu vd., 2007: 39-
40).
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Grup karar vermenin bireysel karar almaya gore avantajlar1 arasinda
sunlar sayilabilir (Pedrycz vd., 2011: 11; Tan vd., 1995: 251):

e Grup karar verme, karar1 desteklemek i¢in daha fazla entelektiiel
kaynagin toplanmasina olanak tanimaktadir. Grubun kullanabilecegi
kaynaklar karar vericilerin bireysel yeterliliklerini, sezgilerini ve

bilgilerini icermektedir.

e Birden fazla uzmanin katilimiyla, karara iliskin ¢ok miktarda bilginin
elde edilmesi ve islenmesi s6z konusu olmaktadir. Grup karar verme

ile emegin uzmanlar arasinda dagitilmas: miimkiin hale gelmektedir.

e Karar verme asamasinda grup {yelerinin farkli fikirleri varsa, nihai
karar isletmenin ihtiyaglarini en iyi temsil eden fikirden yana
olmaktadir. Ayrica nihai sonug grup iiyeleri arasinda ¢ikan ortak bir

karar olarak algilanmaktadr.

Grup karar verme siirecinin 6zelliklerini (Lu vd., 2007: 40-41) su
sekilde siralamigtir:
e Karar verme islemi bir grup araciligiyla gerceklesmektedir.

e Grup karari, bir problemin ¢6ztimiine yonelik fikirlerin
tiretilmesinden, ¢oziimlerin uygulanmasina kadar olan tiim aktarim

stirecini kapsamaktadir.
e Grup lyeleri ayni1 veya farkli yerlerde bulunabilmektedir.
e Grup lyeleri ayn1 veya farkli zamanlarda ¢aligabilmektedir.

e Grup dyeleri ayni veya farkli departman veya kuruluglarda

caligabilmektedir.
e Grup lyeleri herhangi bir yonetim seviyesinde olabilmektedir.

e Grup karar siirecinde grup tyeleri arasinda fikir ayriliklar

yasanabilmektedir.

e Karar verme gorevinin kisa siirede tamamlanmasi gerekebilmektedir.
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e Grup iiyeleri karar gorevleri igin tam bilgiye sahip olmayabilmektedir.

o Verilecek bir karar icin gerekli bazi veri ve bilgiler bircok kaynakta
bulunabilir ve bu kaynaklar isletme disinda da olabilmektedir.

2.2. Cok Kriterli Karar Verme Yontemlerinin Siniflandirilmasi

CKKYV yontemlerinden elde edilen bilginin tiirii ve kalitesinden ilgili
yontemler ile c¢ozillen problemin tiiriine kadar pek ¢ok hususla
iliskilendirilebilecek farkli 6zelliklere sahip ¢ok ¢esitli karar verme yontemleri
bulunmaktadir. Bu nedenle, karsilagilan problemlere uygun yontemin
secilmesine yardimci olan CKKV metodolojilerinin daha iyi anlagilmasi igin
CKKV problemlerinin smiflandirilmast 6nem arz etmektedir. Cesitli
caligmalarda problemlerin farkli yonlerini dikkate alan farkli tipolojiler ve alt
gruplar tanimlanmaktadir (Taherdoost ve Madanchian, 2023: 80). Bu
caligmalar su sekildedir:

Turskis (2008: 226), elde edilen bilgi tiiriine gore CKKV

yontemlerinin siniflandirilmasini su sekilde yapmustir;

o Niceliksel (Kantitatif) 6l¢iimlere dayali yontemler: Cok 6zellikli fayda
teorisine dayanan yontemler bu gruba dahil edilebilmektedir. Bu
yontemlere COPRAS, TOPSIS, LINMAP, SAW vb. gibi yontemler

ornek olarak verilebilmektedir.

e Niteliksel (Kalitatif) baslangic Ol¢timlerine dayali yontemler: Bu
yontemler yaygin olarak bilinen iki yontem grubunu, yani analitik
hiyerarsi yontemlerini (AHP) ve bulanik kiime teorisi yontemlerini

icermektedir.

o Alternatiflerin ikili kargilastirmasina dayali karsilastirmali tercih
yontemleri: Bu yontemler ELECTRE, PROMETHEE I ve II ve diger

yontemlerin modifikasyonlarini icermektedir.

o Niceliksel degiskenlere doniistiiriilmeyen niteliksel 6lgtimlere dayali

yontemler: Bu yontemler sozlii karar verme analizi yontemlerini
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icermekte ve yiiksek diizeyde belirsizlik iceren karar ortamlar: i¢in

nitel verileri kullanmaktadair.

Carlsson ve Fullér (1996: 1), birbirinden farkli dort CKKV yontemi

ailesinin oldugunu belirtmistir:

e Siralamaya dayaly;
e Deger ve fayda teorisine dayals;
e Cok amagli programlamaya dayaly;

e Grup karari ve miizakere teorisine dayali yontemler.

Taherdoost ve Madanchian, (2023: 80-81), CKKV yontemlerini iki
genel alt kategoriye ayirmustir. Bunlar ise ¢ok ol¢iitlii karar verme (COKV) ve
¢ok amagh karar verme (CAKV) yontemleridir. CAKV, sonsuz sayida
alternatife sahip siirekli karar alanlarina odaklanmaktadir. Siirekli karar
verme problemleri olarak da bilinir. Bu yontemlerde uygun bir bélge
(alternatiflerin bulundugu boélge) karar verme probleminin ¢6ziimii olarak
kabul edilmektedir. Coziim olarak dogrudan ve spesifik bir alternatif
seciminin yapilmadigi optimizasyon problemleridir. Bu karar verme
problemlerinde ilgili kriterler hedefleri yansitmaktadir. Bununla birlikte
nitelikler ise agik degildir. Net bir hedef ve segenek olmasa da karar vericilerin
etkilesimi yiiksek diizeydedir. COKV ise ayrik problemler olarak da bilinir ve
sonlu sayilarla karar alternatiflerine sahip problemler {izerinde
yogunlagmaktadir. Belirli sayida alternatif arasindan ¢oziimi segen bir
degerlendirme problemidir. Bu CKKV tiirlerinde hedefler, nitelikler
(kriterler) ve secenekler aciktir; ancak sinirlamalar belirsizdir ve karar vericiler
arasindaki etkilesim diizeyi sinirhidir. {lgili siniflandirmayr Erséz ve Kabak

(2010: 100-101) ¢alismasinda asagidaki Sekil 2.1°de gosterildigi gibi yapmustir.
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Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

\ 4 \ 4

Cok Amacli Karar Verme Yontemleri Cok Olciitlii Karar Verme Yéntemleri

Karar Vericiden Bilgi istemeyenler Deger/Fayda Temelli Yontemler
Toplu Kriter Yéntemi ) Cok Olgiitlii Deger Teorisi-SMARTS
Srinivasan ve Shocker Yéntemi Basit Agirhik Toplami Yontemi

Karar Vericiden On Bilgi Isteyenler Agirlik Carpimi Yontemi
Deger Fonksiyonu Yéntemi TOPSIiS
Sinirlanmis Amaglar Yontemi AHP
Ardigik Siralama Yontemi ANP
Hedef Programlama AHS Puanlama Y6ntemi
Hedefe Erigim Teknigi Ustiinliik Yontemleri
Karar Vericiden Etkilesimli Olarak Bilgi ELECTRE (I-1V)

o Isteyenler PROMETHEE (I-11)
Etkilesimli Hedef Programlama Diger Yontemler
STEM Yéntemi Leksikografik Model
STEUER ?Oﬂteml ) ) Koétimserlik (Maksimin)
Yedek Deger Ikame Yontemi Tyimserlik (Maksimaks)
Etkilesimli Uzlagik Programlama
Geoffrion, Dyer ve Feinberg Yontemi
Zionts-Wallenius Yontemi

Kaynak: Ersoz ve Kabak (2010: 100-101)

Sekil 2.1. Cok Kriterli Karar Verme Yontemlerinin Siniflandirilmasi

CKKYV yontemleri deger fonksiyonu, referans noktasi ve siralamaya
gore de smiflandirilabilmektedir. Deger fonksiyonuna dayali teknikler
arasinda basit agirlik toplami yontemi, agirlikli garpim yontemi, ok 6zellikli
fayda teorisi (MAUT), analitik hiyerarsi prosesi (AHP) ve agirliklandirilmig
butiinlesik toplam ¢arpim degerlendirmesi (WASPAS) yontemleri yer
almaktadir. Bu teknikler, kriterlerle iliskili agirliklandirmay: dikkate alarak
karar matrisinin normallestirilmis degerlerini bir araya getirmektedir.
Referans noktasinda dayali teknikler arasinda ise, ideal ¢6ziim i¢in gerekli olan
yakinligin belirlenmesi teknigi (TOPSIS) ve c¢ok kriterli optimizasyon ve
uzlagik ¢6ztim (VIKOR) teknikleri yer almaktadir. Bu durumda alternatifler
ve ideal ¢oziimler (referans noktalar) arasindaki mesafeler olgiilmektedir.
TOPSIS, Oklid mesafesine dayanirken; VIKOR, Manhattan ve Chebyshev
mesafelerini igermektedir. Hem deger fonksiyonu hem de referans noktasina
bagli yontemlerde bulunmaktadir. Oran analizi ile ok amagl optimizasyon
(MOORA) teknigi hem referans noktasi yaklasimini hem de deger fonksiyonu
yaklagimini icermektedir. Son olarak, stiinlitk saglama yaklagimlar: tercih

iligkilerine dayali yontemleri igermektedir. Bu yontemlere dayali teknikler
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arasinda ise alternatifler icerisinde tistiinliik iliskisinin kurulmasina dayanan
ELECTRE ve alternatiflerin ikili karsilagtirmalar ile kriterlerin tercih
fonksiyonlarina bagli kalmak kosuluyla degerlendirildigi PROMETHEE
yontemleri yer almaktadir (Chen vd., 2018: 3).

CKKV yontemlerinin birgogu, kriterler arasindaki iligkileri dikkate
almamaktadir. Dolayisiyla kriterlerin hiyerarsik ve dogrusal bir yap1 oldugu
varsayllmaktadir. Gergek diinyada karar problemi kriterleri arasindaki
iligkiler ag yapisinda olabilmekte ve bu durum neticesinde ilgili problem AHP,
TOPSIS, VIKOR vb. dogrusal ydntemlerle analiz edilememektedir (Ozveri ve
Giigli, 2015: 143).

2.3. CKKYV Yontemlerinin Kullanim Alanlar:

CKKV, birden fazla ve birbiriyle celisen kriterlerin varliginda karar
almayi ifade etmektedir. Karar verme problemleri ¢ok sayida alanda uygulama
alan1 bulabilmektedir. Bu uygulama alanlar1 ise su sekilde siralanmistir
(Zavadskas vd., 2018: 166):

¢ Bicimsel Modeller: Algoritmalar, prosediirler ve se¢im

paradigmalarini icere modelleri kapsamaktadir.

e Degerlendirme Teorileri: Degerler veya tercihler hakkindaki
varsayimlar ve deger veya tercihlerin yapilandirilmis temsillerini ifade

etmektedir.

e Degerlendirme Metodolojileri: CKKV durumlarinda bireylerin
tercihlerinin, faydalarinin ve 6znel olasiliklarinin ortaya ¢ikarilmasi,

tahmin edilmesi ve 6lceklendirilmesi olarak ifade edilmektedir.

CKKYV yontemleriyle ilgili 6zelikle son on yilda ¢ok sayida arastirma
yapilmistir. Yapilan arastirmalar neticesinde ise ¢ok sayida CKKV yontemi
ortaya cikarilmis veya kullanilmistir. Bu kapsamda ilgili karar verme

yontemlerinin ¢ok sayida alanda bir¢ok problemin ¢oztimiinde kullanildig
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gozlemlenmistir. CKKV problemlerinin kullanim alanlar1 Tablo 2.1’de

verilmistir.

Tablo 2.1. CKKV Yoéntemlerinin Kullanim Alanlar

Uygulama Alanlar Literatiir Arastirmasi
Tedarikgi Secimi Dagdeviren ve Erflslan (2008); Senkayas ve Hekimf)glu (.2013); Aytag Adal1 ve
Tus Isik (2017); Cakar ve Can (2019); Esmeray ve Ozveri (2023);
Insan Kaynaklari Dogan ve Onder (2014); Organ ve Kenger (2018); Simsek (2022); Yenilmezel
Yonetimi Alic1 ve Ertugrul (2023a)
Loiistik Senkayas vd. (2010); Gok Kisa ve Aycin (2019); Ulutas ve Karakéy (2019);
i
) Yrtiyen vd. (2023); Ttirkoglu ve Duran (2023)
Y. Organ ve Kagaroglu (2020); Yildirim ve Sakar (2023); Aydogdu Bagci ve
Egitim . .
Tiirkoglu (2023)
Turizm Arman ve Organ (2023); Haseki ve Avsar (2023); Noyan (2023)
Saglik Agac ve Baki (2016); Organ ve Tekin (2017); Deringoz vd. (2022)
Bankacilik Organ ve Kenger (2012); Kenger ve Organ (2017); Terzioglu vd. (2023)
. Omiirbek vd. (2015); Gk Kisa ve Percin (2018); Yenilmezel ve Ertugrul (2022);
Teknoloji . <
Yenilmezel ve Ertugrul (2023c)
Makine Secimi Organ (2013); Gok Kisa ve Pergin (2017); Cakar ve Sezen Akar (2017); Kiinkgit

vd. (2023)

Bu aragtirmada ise kriter agirliklarinin belirlenmesi ve alternatiflerin
siralanmast  agamasinda CKKV  yontemlerinden LBWA ve CoCoSo
yontemlerinin, literatiirde ¢ok yeni bir yontem olmalar1 nedeniyle

kullanilmasina karar verilmistir.
2.4. Temel CKKV Teknikleri

CKKYV yontemleri veri tiirlerine gore, referans noktasi ve siralamaya
gore, deger ve fayda teorilerine gore ve karar verici sayilarina gore
siniflandirilmaktadir.  Bu baslik altinda yukarida bahsedilen COKV

yontemlerinden bazilarina deginilecektir.
2.4.1. Basit Toplamli Agirlhiklandirma

Basit Toplamli Agirliklandirma (BTA) yontemi basit ve yaygin olarak
kullanilan bir CKKV yontemidir. flgili yoéntem agirhkli ortalamaya
dayanmaktadir. Her alternatif icin bir degerlendirme puani, o ozelligin

alternatifine verilen Olceklendirilmis degerin, karar verici tarafindan
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dogrudan atanan goreceli 6nem agirliklariyla ¢arpilmas: ve ardindan tiim
kriterlerin sonuglarinin toplanmasiyla hesaplanmaktadir (Afshari vd., 2010:
512). Yontem kapsaminda kriter ve alternatifler Esitlik (2.2) ve Esitlik (2.3)’de
gosterildigi gibi formiile edilmektedir. S6z konusu esitliklerde m, alternatif

sayilaring; n ise kriter sayilarini ifade etmektedir (Ozbek, 2019: 29).
A=aq,a,0a3,...,0, (2.2)
K =kq,ky ks, ..., ky (2.3)
BTA siireci su adimlardan olugsmaktadir:

Adim 1: Karar matrisinin olusturulmasi gerekmektedir. Karar matrisi

Esitlik (2.4)’de gosterildigi gibi olusturulmaktadir.

X111 X12 X1n
X21 X222 o Xon| . ,

X =1 = 1,2,3,...m; j=1,23,.., (24)
Xm1i Xm2 - Xmn

Burada x;j, j. kriter baz alindiginda i. alternatifin degerinin ne
olacagini gostermektedir. m, alternatif sayisini gosterirken, n ise kriter sayisini

gostermektedir.

Adim 2: Karar matrisinin normalize edilmesi gerekmektedir. Karar

matrisi asagida verilen Esitlik (2.5) ve Esitlik (2.6) vasitasiyla yapilmaktadir.

Xij . .

rl-]-=x}m’1x,l=1,2,3,...,m;]=1,2,3,...,n (2.5)
Kmin

T = (2.6)

Adim 3: Alternatiflerin siralamasi yapilmaktadir. Alternatiflerin
siralamasi yapilirken Esitlik (2.7) kullanilarak her bir alternatifin toplam puani
elde edilmektedir. Alternatif puanlar1 buyiikten kiigiige dogru
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siralanmaktadir. En biiylik puani alan alternatif en iyi alternatif olarak kabul

edilmektedir.
Vi = 27:1 W] T'ij,i = 1, 2, 3, e, M, _] = 1, 2, 3, e, n (27)
2.4.2. Agirlikli Carpim Yontemi

Bu yontem, birbirine bagimli olmayan 6zellikteki bir dizi nitelik veya
kritere yonelik cesitli alternatifleri degerlendirmektedir. Agirliklandirilmig
carpim yontemi, nitelik derecelendirmesini iliskilendirmek icin c¢arpma
tekniklerini kullanir; burada her bir niteligin derecelendirmesi, karsilik gelen
nitelik agirliklarindan 6nce olmalidir. S6z konusu siire¢ normalizasyon
stirecine benzemektedir (Aminudin vd., 2018: 104). S6z konusu yontem
kapsaminda karar secenekleri ve kriterler Esitlik (2.8) ve Esitlik (2.9)

vasitasiyla formiile edilmistir.
A=a4,0a;0a3,..,0y (2.8)
K= kl’ kz, k3, ---,kn (2.9)

Yukaridaki esitliklerde m, alternatifleri; n ise kriterleri
simgelemektedir. Bu kapsamda s6z konusu yontemin islem adimlari su
sekildedir (Ozbek, 2019: 37):

Adim 1: Karar matrisi olusturulmasi gerekmektedir. Ilgili karar

matrisi Esitlik (2.10)’da gosterildigi gibi olusturulmaktadir.

X11 X12 - Xin
X21 X222 - Xop , .

xij =1\ : R 1,2,3,...m; j =123, ..,n (2.10)
Xm1i Xm2 - Xmn

Burada x;j, j. kriter baz alindiginda i. alternatifin degerinin ne
olacagini gostermektedir. m, alternatif sayisini gosterirken, n ise kriter sayisini
gostermektedir. Ustel ozellik kapsaminda bir alternatif kesirli degerler

iceriyorsa, ilgili karar matrisinin tim elemanlar1 109 (¢ > 1) ile
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carpilmaktadir. Bu sayede matris icerindeki tiim elemanlarin 1’den biyiik

olmasi saglanmaktadir.

Adim 2: Segeneklerin siralanmasi gerekmektedir. S6z konusu
seceneklerin siralamasi ise her bir alternatifin skorlarinin hesaplanmasi ile
yani Esitlik (2.11)’de verilen denklem ile yapilmaktadir. Sonrasinda ise ilgili
skorlar biiylikten kiigtige dogru siralanmaktadir. En biiylik degeri alan
Alternatif ise en iyi segenek olarak kabul edilmektedir.

V(A) = ;lzlx;‘;f (2.11)

2.4.3. Analitik Hiyerarsi Siireci

Analitik Hiyerarsi Stireci (AHS), Thomas L. Saaty tarafindan, 1980
yilinda birtakim karmagik problemlerinin ¢6ziimii igin gelistirilmistir. AHS,
ikili karsilagtirmalar yoluyla elde edilen bir Ol¢iim teorisidir ve Oncelik
degerlerini tiiretmek igin uzmanlarin yargilarina dayanmaktadir. Ilgili
karsilastirmalar, belirli bir 6zellige gore bir kriterin digerine gore ne kadar
tstiin oldugunu temsil eden Ol¢ek kullanilarak yapilmaktadir. Arastirma
kapsaminda 6l¢iilmek istenen yargilar tutarsiz sonuglar verebilmektedir. Bu
gibi durumlarda daha iyi tutarlilik elde edebilmek igin tutarsizligin nasil
oOlciilecegi ve kararlarin nasil iyilestirilecegi AHS'nin kapsami igerisinde
girmektedir. Ilgili yontemin islem adimlar1 su sekilde siralanmigtir (Saaty,
2008: 83-85):

e Problemin tanimlanmasi ve bilgi tiirtiniin belirlenmesi

e Karar hiyerarsisinin yapilandirilmas1 gerekmektedir. S6z konusu
hiyerarsi en dstte kararin hedefi, ortada kriterler ve en altta

alternatifler olacak sekilde yapilandirilmaktadir.

e ikili kargilagtirmalar matrisinin olusturulasi gerekmektedir. Ilgili
matris istte bulunan 6ge ile onun bir altindaki 6genin

karsilagtirilmas: amaciyla kullanilmaktadir.
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e Karsilagtirmalar neticesinde elde edilen oncelik degerlerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu her bir 6ge igin yapilmaktadir.
Sonrasinda her bir 6ge i¢in agirlik degerlerinin toplanmasi
gerekmektedir. Bu sayede her bir 6ge icin Oncelik degerleri elde
edilmektedir. En alttaki alternatiflerin nihai 6ncelikleri elde edilene

kadar bu isleme devam edilmektedir.

AHS ile bir problemin g¢oziilebilmesi i¢in asagida verilen islem
adimlarinin gerceklestirilmesi gerekmektedir (Saaty, 1980: 22; Ozbek, 2019:
87; Ozbek ve Eren, 2013: 49).

Adim 1: Problemin tanimlanmasi asamasidir. Bu asamada genel
olarak sistemin tanimlanmasi, i¢ ve dis kisitlarin ve alt sistemlerin
tanimlanmasi s6z konusudur. Ilgili problemin AHS’ye uygun olup olmadig

bu adimda belirlenmektedir.

Adim 2: Hiyerarsinin olusturulmas: asamasidir. Bir problemi
modellemek i¢cin AHS'yi kullanirken, o problemi temsil edecek bir hiyerarsik
yapiya ve yapi igindeki iligkileri kurmak i¢in ikili karsilastirmalara ihtiyag
vardir (Saaty, 1987: 161). S6z konusu hiyerarsi olusturulurken en istte
problemin amacina yer verilmektedir. Sonrasinda ise problemin amaci
dogrultusunda degerlendirilecek kriterler bulunmaktadir. Kriterlerden sonra
ise soz konusu kriterler goz oOniinde bulundurularak tercih edilecek

alternatifler yer almaktadir.

Adim 3: Ikili karsilastirma matrislerinin yapildigi asamadir. Bu
agamada ikili kargilagtirma matrisleri olusturulmadan ayni 6nem derecesi
icerisinde olan kriterlerin kendi aralarindaki 6nem diizeyi agirliklar:
belirlenmektedir. Onem diizeyi agirliklarinin belirlenmesinde ise yine
Saaty’nin gelistirdigi 1-9 arasinda puanlar ile degerlendirilen karsilastirma
olcegi kullanilmaktadir. Saaty (2008: 86) tarafindan gelistirilen ilgili 6lgcek
agagida Tablo 2.2’de verilmistir.
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Tablo 2.2. 1kili Karsilastirma Olgegi

O:1em' Tanim Agiklama
Diizeyi
1 Esit oneme sahip iki secenek de amaca esit katkida bulunmaktadir.
2 Zayif veya hafif
3 Biraz 6nemli Bir kriter digerine kiyasla biraz daha 6nemlidir.
4 Orta art1
5 Fazla 6nemli Bir kriter digerine kiyasla ¢ok daha fazla 6nemlidir.
6 Giiglti art1
7 Cok fazla 6nemli Bir kriter digerine kiyasla kesinlikle ¢cok daha fazla 6nemlidir.
8 Cok ¢ok giiglit
9 Son derece 6nemli Bir kriter digerine kiyasla son derece daha 6nemlidir.

Ikili kargilastirmalar matrisi, kriterlerin yukarida verilen ifadeler
kullanilarak birbirleriyle kiyaslanmasi neticesinde olusturulmaktadir. Soz

konusu matris Esitlik (2.12) ile gosterilmektedir.

a1 Az 0 Qip
az1 Q2 .. Q2p
A=aq;; = (2.12)
Yolain @iz ot Gin
An1 QApz - Qpn

llgili matriste kosegen iizerindeki matrisin bilesenleri i =
olacagindan yani kriterler kendisi ile karsilastirildigindan bu kisimlar 1
olmaktadir. Bu kapsamda ikili karsilagtirmalar matrisinde i kriterinin j

kriterine gore ne derece 6nemli oldugu belirlenmeye ¢alisilmaktadir.

Adim 4: Ikili karsilagtirmalar matrisinin normalize edildigi asamadir.
Ikili kargilagtirmalar matrisi olusturulduktan sonra ilgili degerler Esitlik (2.13)
vasitastyla kendi siitun toplamina boliinerek normalize edilmektedir.

ai]-
n
Yitqaij

aj; = (2.13)

Adim 5 Oncelik vektdrlerinin  hesaplanmasi  agamasidir.
Normalizasyon iglemleri tamamlandiktan sonra ilgili matrisin her bir

stitununun toplam degeri 1 olmaktadir. Normalize isleminden sonra soz
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konusu matrisin, Esitlik (2.14) kullanilarak her bir satir toplamy, ilgili matrisin
boyutuna béliinerek ortalamalar: alinmaktadir. Bu degerler kriterlerin 6nem

agirliklarini gostermektedir.
wi=(3) 20, ij=123,.,n (2.14)

Adim 6: Tutarllik oranlarinin  hesaplandigi asamadir. Ikili
karsilastirma matrisin tutarlilik oranlarinin hesaplanabilmesi i¢in tutarlilik
indeksi ve rassallik indeksin belirlenmesi gerekmektedir. Tutarlik indeksi
Esitlik (2.15) vasitasiyla hesaplanmaktadir.

Amax—n

TI = (2.15)

n-1

Tutarlilik indeksinin hesaplanmasinda 4,4, degerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu deger hesaplanirken Esitlik (2.16)’da gosterildigi gibi ikili

karsilagtirmalar matrisi ile 6ncelik vektorii degerleri carpilmaktadir.

ai; Qi Qg3

a a a

AXw=| 3t 72 T (2.16)
an1  Qn2 an3

Sonrasinda ise agirlik toplam vektoriiniin her bir elamani, oncelik
vektoriiniin ayni indisine tekabiil eden degere boliinerek her bir kriter bazinda
d; degeri hesaplanmaktadir. S6z konusu deger Esitlik (2.17)’de verilen formdil

ile hesaplanmaktadir.

d; = V’;— (2.17)

Yukarida elde edilen d; degerlerinin ortalamalar1 Esitlik (2.18)’de

verilen formiil ile hesaplanarak 4,,,,, degeri elde edilmektedir.

n ,
= 2z di (2.18)

A
max n
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Tutarlilik oraninin hesaplanmasinda gerekli olan bir diger deger ise
rassallik indeksidir. Bu degerin belirlenebilmesi i¢in matris boyutunun
bilinmesi yeterlidir. Matris boyutuna karsilik gelen deger rassallik degerini
gostermektedir. Asagidaki Tablo 2.3’te rassallik indeksi degeri verilmistir.

Tablo 2.3. Rassallik Indeksi Degerleri

n 1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10
RI 0 0 0,58 0,9 1,12 1,24 1,32 1,41 1,45 1,49

Tutarhilik indeksi ve rassallik indeksi belirlendikten sonra ilgili
tutarlilik orani Esitlik (2.19)’da verilen formiil ile hesaplanmaktadir.

_TI

TO =
RI

(2.19)

Tutarlilik oraninin gegerli bir deger olabilmesi i¢in 0,10’dan kiigitk
olmasi gerekmektedir. Eger elde edilen deger bu degerin iizerindeyse ilgili
matrisin tutarsiz oldugu soylenebilmektedir. Boyle durumlarda kriterler
arasinda  yapilan kargilagtirmalarin  tekrardan  gozden  gecirilmesi
gerekmektedir (Saaty, 1980: 21).

Adim 7: Alternatiflerin ikili olarak karsilastirilmasinin yapildig:
asamadir. Bu asamada alternatiflerin ikili karsilastirmalar matrisi
olusturulmaktadir. Sonrasinda ise yukaridaki islem adimlar: tekrar edilerek
oncelik vektorleri hesaplanmaktadir. Sonrasinda ise tutarlilik oranlar

hesaplanmaktadir.

Adim 8: Alternatiflerin siralanmasi agamasidir. Alternatiflerin ilgili
kriterlere gore elde edilen oncelik degeri ile kriterlerin agirliklarinin
carpilmas: gerekmektedir. Bu sayede her bir alternatifin agirlik degeri
bulunmaktadir. Elde edilen agirlik degerleri ise biiyiikten kiigiige dogru

siralanarak en uygun alternatifin se¢ilmesi tamamlanmis olmaktadir.
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2.4.4. Analitik Ag Siireci

Analitik Ag Siireci (AAS), AHS ile ¢6ziimii miimkiin olmayan daha
karmagik problemlerin modellenmesinde kullanilmak tizere Thomas L. Saaty

tarafindan 1996 yilinda gelistirilmis CKKV yontemlerinden biridir.

Bir problemin modellenmesi asamasinda AHS ve AAS yontemlerini
kullanirken s6z konusu problemi temsil edecek bir hiyerarsik yapinin veya ag
yapisinin olusturulmasi ve buna bagli olarak yapr igerisindeki iligkileri kurmak
i¢in de ikili kargilastirmalarin yapilmasi gerekmektedir (Saaty ve Vargas, 2006:
2). AAS, bir hiyerarsiden ziyade bir ag tarafindan temsil edilmektedir. Ciinkii
bu gibi problemlerde iist diizey kriterlerin alt diizey kriterlerle etkilesimi s6z
konusudur. Kriterlerin 6nemi yalnizca hiyerarsideki gibi alternatiflerin
onemini belirlemekle kalmaz, ayni zamanda alternatiflerin 6nemi de

kriterlerin 6nemini belirlemektedir (Saaty ve Vargas, 2013: 1).

AAS, kriter kiumelerinin kendi aralarindaki ve farkli kriter
kiimelerinin kendi aralarindaki bagimliliklar1 ile ilgilenmektedir. Karar
sevileri arasindaki karmagik iligkilerle de yakindan ilgilenen AAS hem
kriterlerin 6nem derecelerini hem de alternatiflerin 6nem derecelerini
belirleyebilen bir CKKV yontemidir. AAS’de karar aglar1 kriter kiimeleri,
elemanlar, etkiler ve bagimliliklardan olusmaktadir. S6z konusu her bir
kiimenin altinda en az bir adet eleman olmaktadir. Ag igerisindeki
elemanlarin her biri alternatif ve kriterleri kapsamaktadir (Aygin, 2020: 32-
33).

AAS, her problemi kriterler, alt kriterler ve alternatifler ag1 olarak ele
almaktadir. Bir agdaki tiim 6geler birbirleriyle herhangi bir sekilde iletisim
kurabilmektedir. Bagka bir deyisle, bir agda kiimeler arasinda geri bildirim ve
ara baglanti miimkiindiir. AAS ile bir problemin ¢oziilebilmesi icin asagida
verilen iglem adimlarinin gerceklestirilmesi gerekmektedir (Ozbek, 2019: 123;
Aygin, 2020: 36).
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Adim 1: Problem taniminin yapildig1 asamadir. Ilgili problemin AAS
ile ¢oziiliip ¢ozlilemeyeceginin belirlendigi asamadir. Eger ilgili problem AAS
ile ¢oziimlenebiliyorsa, amag¢ kapsaminda kriter, alt kriterlerin ve

alternatiflerin belirlenmesi gerekmektedir.

Adim 2: Karar agimnin olusturuldugu asamadir. Ilgili problemin agik
bir sekilde ag gibi mantiksal bir sisteme doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ag
yapisi, beyin firtinast yoluyla veya Delphi veya nominal grup yontemi gibi
diger uygun yontemlerle elde edilebilmektedir. Bu noktada sorun, tiim
elemanlarin  birbirleriyle iletisim  kurabildigi bir a§ yapisina
dontstiirilmektedir (Kheybari vd., 2020: 2).

Adim 3: Ikili karsilagtirma matrisinin olusturulmasi, formiile edilmesi
ve oncelik vektorlerinin belirlenmesi asamasidir. AHP'de yapilan ikili
karsilastirmaya benzer sekilde, her kiimedeki karar elemanlar: ikili olarak
kargilagtirlmaktadir. Ilgili kiimeler, hedeflere ulasmadaki rolleri ve etkilerinin
yani sira her kiimenin kriterleri arasindaki karsilikli iligkilerine gore de
karsilastirilmaktadir. Kriter ve alternatiflerin goreceli 6nemi Saaty'nin
gelistirmis oldugu yukarida Tablo 2.1’de verilen dokuz puanlik 6lcege gore
olclilmektedir. Bu adimda, elemanlarin veya kiimelerin goreceli 6nemini

temsil eden oncelik vektorii Esitlik (2.20) vasitastyla hesaplanmaktadir.
AW = AW (2.20)

Bu formiilde A, kriterlerin ikili karsilagtirma matrisini, w, 6zvektorii

ve Apay en biyiik 6z degeri temsil etmektedir.

Adim 4: Kiime agirliklar1 matrisinin olusturulmasi asamasidir. Ikili
kargilagtirma  matrisinin  olusturulmas1  ve  Oncelik  degerlerinin
hesaplanmasindan sonra kiimelerin yani ana faktorlerin de kendi aralarindaki
iligkileri ~ dikkate alinarak yukaridaki adimlarin tekrariyla  ikili
karsilagtirmalarinin yapilmasi gerekmektedir. Elde edilen bu agirliklar ise

daha sonra siiper matrisin agirlik degerlerinin bulunmasinda kullanilacaktir.
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Adim 5: Siipermatrisin olusturulmasi agamasidir. Siipermatris bir
sistemdeki iki kiime arasindaki iliskiyi gosteren bir matristir. AAS yonteminde
karar agini bir araya getiren kiimeler ve s6z konusu kiimeler igerisindeki
elemanlar igerisindeki her tiirlii etkilesim stipermatris ile gosterilmektedir. Bu
matriste de ilgili matris olusturulmadan 6ncelik vektorlerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bir kiime igerisindeki elamanlardan biri bir diger kiimenin
elemanlarin1 etkilemiyorsa, agirliklandirilmamis stipermatrisin yerine sifir
girilerek gosterilmektedir. Agirliklandirilmamis  stipermatrisin =~ biitiin
elemanlar1 dncelik vektorlerinden olusmaktadir. Ilgili siipermatrisin her bir
eleman1 (W;;), Esitlik (2.21)’deki formatta yapilmaktadir.

Wijn Wij, = Wi
Wi i Wi - Wi

2J1 12J2 l2Jsj
Wigin Wigj, ™ Wigjs;

Adim 6: Agirliklandirlmis stipermatrisin olusturulmasi agamasidir.
lgili kiimelerin agirliklandirilmis matrisi ile siipermatris igerisindeki ilgili
kisimlarin garpilmasi ile agirliklandirilmig stipermatris elde edilmektedir. S6z

konusu deger Esitlik (2.22)’de verilen formiil ile elde edilmektedir.
WiiXqji=123,.,N;j=123,..,N (2.22)

Agirliklandirilmis matris igerisindeki her bir eleman bulundugu
stitunun toplamina boliinerek normallestirilmis agirlikli stipermatris elde
edilmektedir.

Adim 7: Limit stipermatrisi ve oncelik degerlerinin belirlenmesi
agamasidir. Bu deger matris igerisindeki faktorlerin birbirlerini uzun
donemde ne derece etkilediklerini belirlemek amaciyla Esitlik (2.23)’de
gosterildigi gibi elde edilmektedir. S6z konusu deger agirliklandirilmis
stipermatrisin 2k + 1 dissii alinarak bulunur. k degeri ise rastgele secilen

buytik bir degeri ifade etmektedir.
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lim w* (2.23)
Agirliklandirilmis stipermatrisin stitun degerleri toplami 1 oldugu
i¢in, limit stipermatrisin olusumunda agirliklandirilmis siipermatrisin yiiksek
bir degerle iissti alinirken téim satirlar ayn1 oranda artacak oldugundan ayni
degerlere ulagsmaktadir. Bu sayede limit slipermatris elde edilir. Limit
stipermatrisin her bir satirindaki deger ilgili alternatif veya kriterin global

agirhigini gostermektedir.
2.4.5. TOPSIS Yontemi

Hwang ve Yoon (1981) tarafindan gelistirilmis olan bu yontem Saaty
(1980)’nin gelistirmis oldugu AHS den sonra en ¢ok kullanilan ve ¢ok sayida
alanda uygulama yapilabilen CKKV yontemlerinden biridir. Bunun nedeni
basit ve kullaniminin kolay olmasi, ¢ok sayida kriter ve alternatiften olusan
problemlere uygulanabilmesi olarak agiklanmaktadir. TOPSIS'in hesaplama
adimlar;, vektor normalizasyonu  uygulanarak  karar  matrisinin
normallestirilmesi, agirlikli normallestirilmis karar matrisinin hesaplanmasi,
pozitif ideal ¢oziimiin (PIC) ve negatif ideal ¢oziimiin (NIC) belirlenmesi, her
alternatifin uzakliginin veya mesafesinin hesaplanmasi, PIS ve NIS'in siralama
endeksini hesaplayarak her alternatifin PIS'e gore goreceli yakinliginin
belirlenmesi ve son olarak tercihlerin siralamasinin yapilmas: olarak
ozetlenebilmektedir (Celikbilek ve Tiiystiz, 2020: 282). TOPSIS yonteminin
islem adimlar1 agsagida detayl olarak verilmistir (Ertugrul ve Karakasoglu,
2009: 707-708; Cakir ve Sezen Akar, 2017: 209-210):

Adim 1: Karar matrisinin olusturulmasi asamasidir. n sayidaki kriter
g6z oniinde bulundurularak k sayidaki karar verici tarafindan ilgili kriterlerin
degerlendirilmesi ve her bir karar verici i¢in karar matrisinin elde edilmesi
adimidir. S6z konusu karar matrisi Esitlik (2.24)’de verilen formiil vasitasiyla
elde edilmektedir.
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afy afy - afy
A =|0h ek - ad (2.24)
af.m a7ér12 aénn

Adim 2: Grup karar matrisinin elde edilmesi agamasidir. Grup karar
matrisi, k sayidaki karar vericinin vermis oldugu cevaplar sonrasinda grup
degerlerinin hesaplanmas1 sorasinda elde edilmektedir. S6z konusu
hesaplama islemi Esitlik (2.25)’de verilen formiil vasitasiyla yapilmaktadir.

Sonrasinda ise Esitlik (2.26)’da verilen grup karar matrisi olusturulmaktadir.

1
ayj = ([T§=1 al)* (2.25)
ai; Qg Ain
a a e a
An1 Am2 ° Amn

Adim 3: Elde edilen grup karar matrisinin normalize edilmesi
asamasidir. Sonrasinda ise normalize karar matrisi elde edilmektedir. S6z
konusu normalizasyon iglemi Esitlik (2.27)’de verilen formiil vasitasiyla
yapilmaktadir. Elde edilen normalize degerler ile Esitlik (2.28)’de verilen

normalize karar matrisi olugturulmaktadir.

@i
Ty = - (2.27)
Y m 2

i=14ij

1 Tiz = Tin

Tzl TZZ en an

Tm1i Tm2 *° Tmn

Adim 4: Normalize karar matrisinin elde edilmesinden sonra ilgili
matrisin agirliklandirilmasinin  yapilmas: gerekmektedir. Bu asamada
6nceden belirlenmis olan kriter agirliklar1 w;; ile normalize karar matrisinde
elde edilen tim degerlerin teker teker c¢arpilmasi sonrasinda agirlikli
normalize karar matrisi elde edilmektedir. S6z konusu degerler Esitlik
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(2.29)’da verilen formiil vasitasiyla elde edilmektedir. Elde edilen degerler ile

Esitlik (2.30)’de verilen agirlikli normalize karar matrisi olugturulmaktadir.

vij = Wij X Tij (229)
Vi1 V12 Vin
v21 UZZ es vz

vy=| T2 T T (2.30)
UVmi Um2 *° VUmn

Adim 5: Pozitif ideal ¢oziim (PIC) kiimesinin belirlenmesi asamasidir.
Bu kiime agirlikli normalize karar matrisinden yararlanilarak elde
edilmektedir. Degerlendirmeye iliskin kriterler fayda cinsinden ise PIC (4*),
agirlikli normalize karar matrisinin en yiitksek degerlerinden olusurken;
degerlendirmeye iligkin kriterler maliyet cinsinden ise agirlikli normalize
karar matrisinin en kiigiik kriter degerlerinden olugsmaktadir. S6z konusu

degerler Esitlik (2.31)’de verilen formiiller vasitasiyla elde edilmektedir.

A" = {(miax vy

jE]),(miinvl-j| jer) (2.31)
A" ={v],v3,v; ..., 05}

Adim 6: Negatif ideal ¢6ziim kiimesinin belirlenmesi agamasidir. Bu
kiime de agirlikli normalize karar matrisinden yararlanilarak elde
edilmektedir. Degerlendirmeye iliskin kriterler fayda cinsinden ise NIC (A7),
agirlikli normalize karar matrisinin en diisitk degerlerinden olusurken;
degerlendirmeye iliskin kriterler maliyet cinsinden ise agirlikli normalize
karar matrisinin en biiylik kriter degerlerinden olusmaktadir. S6z konusu

degerler Esitlik (2.32)’de verilen formiiller vasitasiyla elde edilmektedir.

A = {(miinvl-j J) E]),(miaxvl-j| J) E])} (2.32)

A" ={v],v3,v; ..., 05}
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Adim 7: Alternatiflerin pozitif ideal ¢oziime olan uzakliginin
hesaplanmasi asamasidir. Ilgili hesaplamalar ise Esitlik (2.33)’de verilen

formiil vasitasiyla elde edilmektedir.

Si = \/Z}‘:l(vi,- - vj*)2 (2.33)

Adim 8: Alternatiflerin negatif ideal ¢6ziime olan uzakliginin
hesaplanmasi agamasidir. [lgili hesaplamalar ise Esitlik (2.34)’de verilen

formiil vasitasiyla elde edilmektedir.

JZ ((vij = vy ) (2.34)

Adim 9: Alternatiflerin ideal ¢oziime olan goreceli yakinlik
degerlerinin hesaplanmasi1 asamasidir. {lgili hesaplamalar ise Esitlik (2.35)’de

verilen formiil vasitasiyla elde edilmektedir.

. = L . .
Ci=5i50SGs1 (2.35)
2.4.6. PROMETHEE

PROMETHEE vyontemi ilk olarak Brans tarafindan 1982 yilinda
gelistirilmistir. Bu yontem karar problemindeki alternatifleri birtakim tercih
fonksiyonlarina gore degerlendirerek s6z konusu alternatifleri ikili olarak
kargilastirmakta ve bu kapsamda kismi ve tam siralamalar yapmaktadir
(Aygin, 2022: 219).

PROMETHEE yo6ntemi PROMETHEE 1 ve PROMETHEE 2 olmak
iizere, 2 asamadan olusan bir CKKV yéntemidir. Ilk asamada, kismi
siralamalar yapilmakta, ikinci asamada ise tam siralama yapilmaktadir. S6z
konusu yontem karar noktalarini bu iki ana agsamada belirlemektedir. Karar
noktalarini faktorler bazinda ikili kiyaslamalar ile belirleyen bu yontemi diger
CKKYV yontemlerinden ayiran tek 6zellik, degerlendirme faktorlerinin kendi
aralarindaki iligkilerini gosteren 6nem agirliklarina ve her bir degerlendirme
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faktoriiniin kendi i¢ iligkilerine odaklanmasidir. S6z konusu ic iligkiler veri
kiimelerinin dagilimlariyla ortaya ¢ikmaktadir. Bu yontemde 6 farkli kiime
dagilimi bulunmaktadir. Ilgili kiime dagilimlar1 ve islem adimlar1 asagida
verilmistir (Senkayas ve Hekimoglu, 2013: 5-9; Dagdeviren ve Eraslan, 2008:
70-72):

Adim 1: Veri kiimesinin (matrisinin) olusturulmas: asamasidir. Karar
vericiden degerlendirme faktorlerini yani kriterleri ve karar segeneklerini
degerlendirme yapmas: istenmektedir. Elde edilen veriler neticesinde
kriterlerin agirliklar1 belirlenmektedir. Kriter agirliklarinin elde edilmesiyle

elde edilen verilere ait matris, Tablo 2.4’te gosterildigi gibi olmaktadir.

Tablo 2.4. Veri Matrisi

Kriterler
f1 f2 f3 fe
A fA foA f2A foA
B B B B
Karar Segenekleri f f2 fs fi
fi€ f.C f5C o fiC
Kriter Agirhiklart wy w, ws Wy,

Adim 2: Tercih fonksiyonlarinin belirlenmesi asamasidir. Belirlenen
degerlendirme faktorlerinin yapisi ve kendi aralarindaki iliskileri gostermek
icin tercih fonksiyonlar1 belirlenmektedir. Yukarida da belirtildigi tizere 6
farkli tercih fonksiyonu yani kitme dagilimi bulunmaktadir. S6z konusu tercih

fonksiyonlar1 Tablo 2.5’te verilmistir.
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Tablo 2.5. Tercih Fonksiyonlari

Tip Fonksiyon Parametre
o . _(0,d<0

Birinci Tip (Olagan) P(d) = {1,11 S0

A - _(0,d<gq

Ikinci Tip (U Tipi) P(d) = {1, d>q q
0, d<gq

N d

Ugtincii Tip (V Tipi) P(d) = >’ 0<d<p P
1, d>p
0, d<gq

Dérdiincii Tip (Kademeli) P(d) = %, g<d<p p.q
1, d>p
0, d<gq

Besinci Tip (Dogrusal) P(d) = {(d —-s)/r,s<d<s+r s, T
1, d>s+r

. . 0,d<0
Altinc: Tip (Gaussian) P(d) = {1 _ et 15 o

Tablo 2.5’te verilen tercih fonksiyonlarinda g, farksizlik degerini; p,
kesin tercih esigini; s, p ve q arasindaki standart sapmay: ifade etmektedir. g
degeri kriterlerin karar noktalar1 igin fark degerlerinin en biyligiini
simgeliyorken, p degeri ise fark degerlerinin en kii¢igiinti simgelemektedir. d
degeri ise kriterlere gore iki karar noktasi arasindaki farki simgelemektedir.
Hangi tercih fonksiyonun kullanilacagina karar verirken elde edilen verilerin

dagilimina bakilmaktadir.

Eger karar verici kriterlere gore herhangi bir tercih yapamiyorsa
birinci tip (olagan) tercih fonksiyonu; karar verici kriterlere gore kendi
belirlemis oldugu bir degerin iizerindeki degerlere sahip alternatiften yana
tercihte bulunuyorsa ikinci tip (U Tipi) tercih fonksiyonu; karar verici
kriterlere gore tercihini ortalamanin tizerinde degere sahip alternatiflerden
yana kullanmak istiyor fakat s6z konusu deger altindaki alternatifleri de goz
ard1 etmek istemiyorsa tigiincii tip (V Tipi) tercih fonksiyonu; karar verici
tercihini belirli kriterleri gore kullanirken her hangi bir deger araliginda
gerceklestirmek istiyorsa dordiincii tip (Kademeli) tercih fonksiyonu; karar
verici kriterlere gore tercih yaparken tercihini ortalamanin iizerindeki
degerlere sahip alternatifler tizerinde gergeklestirmek istiyorsa besinci tip

(Dogrusal) tercih fonksiyonu; karar verici tercihini belirli kriterlere gore
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yaparken, s6z konusu kriterlerin ortalamadan sapma degerleri, ilgili tercihte
belirleyici oluyorsa ise altinct tip (Gaussian) tercih fonksiyonu
kullanilmaktadir (Senkayas ve Hekimoglu, 2013: 8).

Adim 3: Yapilan aragtirma dogrultusunda belirlenmis olan tercih
fonksiyonlarina gore her bir kriter i¢in alternatiflerin ikili olarak
karsilastirmalar1 yapilmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken bir husus ise
kriterlerin fayda yonlii mii yoksa maliyet yonlii mii oldugudur. Bu adim ile
ortak bir tercih fonksiyonu belirlenmektedir. Ortak tercih fonksiyonu
belirlenirken A ve B alternatiflerine gore Esitlik (2.36)’da verilen formiil

vasitasiyla yapilmaktadir.

0,f(A) < f(B)

plf(A) — f(B)], f(A) > f(B) (2.36)

P(4,8) = {
Adim 4: Ortak tercih fonksiyonlarinin elde edilmesi sonrasinda
alternatif karsilagtirmalarinin tercih indeksleri belirlenmektedir. S6z konusu

tercih indeksi Esitlik (2.37)’de verilen formiil ile hesaplanmaktadir.
m(A,B) = X, (W;P;(4, B)) (2.37)
Burada k, kriter sayisini; w; ise 6nem derecesini gostermektedir.

Adim 5: Alternatifler icin pozitif (¢*) ve negatif (¢p7) iistiinliik
degerleri hesaplanmaktadir. S6z konusu degerler ise Esitlik (2.38) ve Esitlik

(2.39)’da verilen formiiller ile elde edilmektedir.
¢+ = —Ym(4x) (2.38)

¢~ = —Xn(x,A) (2.39)

Bu formiillerde x, A alternatifinin disindaki diger alternatifleri
gostermektedir. A alternatifi diger (n—1) kadar alternatif ile
kargilastirilabilmektedir. Pozitif istiinlik akimi, A alternatifinin diger
alternatiflere saglamis oldugu toplam istiinliik derecesini, negatif tstiinlitk

117



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

akimi ise diger alternatiflerin A alternatifine saglamis olduklar1 toplam

{istiinliik derecelerini gostermektedir (Apan ve Oztel, 2020: 63).

Adim 6: Kismi siralamanin belirlendigi asamadir. Bu asamada
PROMETHEE 1 kullanilmaktadir. Alternatiflerin pozitif ve negatif tistiinlitk
degerlerinin ikili olarak karsilagtirmalar1 yapilmaktadir. Bu karsilagtirmalar
neticesinde 3 olas1 durum degerlendirilmektedir. Bu olas1 durumlar ise bir
alternatifin diger alternatife tstiinligii, bir alternatifin diger alternatiften
farksiz oldugu ve bir alternatifin diger alternatif ile karsilastirilamaz olmasi
durumlaridir. Bir alternatifin diger alternatife Gstiinligii durumu asagida
verilen Esitlik (2.40), Esitlik (2.41) ve Esitlik (2.42) ile miimkiindiir.

¢t (A) > p*(B)ve ¢~ (4) <9~ (B) (2.40)
¢t (A) > p*(B)ve ¢~ (4) = ¢~ (B) (2.41)
$*(A) = p*(B)ve ¢~ (4) <9~ (B) (2.42)

Yukaridaki kosullardan herhangi birinin saglanmasi durumunda A
alternatifi B alternatifinden {stiin olmaktadir. Bir alternatifin diger
alternatiften farksiz oldugu durum ise asagida verilen Esitlik (2.43) ile

mumkiindiir.

" (A) =¢*(B)ve ¢~ (A) =~ (B) (2.43)

Yukaridaki kosulda ise A alternatifi ile B alternatifi birbirinden farksiz
olmaktadir. Son olarak bir alternatifin diger alternatif ile kargilagtirilamaz

olmasi durumu ise asagida verilen Esitlik (2.44) ve Esitlik (2.45) ile

miimkindiir.
¢*(4) > p*(B) ve ¢~ (A) > ¢~ (B) (2.44)
¢+ (4) <p*(B)ve ¢~ (4) < ¢p~(B) (2.45)
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Adim 7: Alternatiflerin tam siralamalarinin PROMETHEE 2 ile
yapildig1 asamadir. Alternatiflerin siralamalarinin yapilabilmesi igin Esitlik
(2.46)’da verilen formiil kullanilmaktadir. Ilgili formiil ile alternatiflerin tam
oncelik degerleri hesaplanir ve sonrasinda alternatifler buyiikten kiigiige

dogru siralanir.

P(A) = ™ (A) — ¢~ (4) (2.46)

Yukaridaki formiile gore A ve B iki alternatif icin elde edilen tam

oncelik degerleri i¢in asagida bahsedilen kararlar verilmektedir:

o p(A) > ¢p(B) ise A alternatifi daha Ustundir.

o p(A) = ¢p(B) ise alternatifler arasinda fark yoktur.

2.5. Aragtirma Kapsaminda Kullanilan CKKV Yontemleri

Aragtirma kapsaminda kriterlerin degerlendirilmesi ve agirliklarinin
belirlenmesi asamasinda diizey temelli agirlik degerlendirmesi (LBWA),
alternatiflerin degerlendirilmesinde ise kombine uzlasma ¢6ziimii (CoCoSo)
yontemleri kullanilmistir. Asagida ilgili yontemlere detayli olarak

deginilmistir.
2.5.1. Diizey Temelli Agirlik Degerlendirmesi (LBWA)

LBWA metodu, Zizovi¢ ve Pamucar (2019) tarafindan ortaya
¢ikarilmistir. Metodun ilk amaci, az sayida kriter karsilagtirmasi yapmaktir.
Bu dogrultuda sadece n — 1 kargilastirma gerektiren kriterlerin agirliklarin
belirlemek i¢in yeni bir model sunmaktadir. Ayrica degerlendirme
kriterlerinin sayisina bakilmaksizin karmagik CKKV modellerinin ¢6ziimii
i¢in pratik bir model sunmaktir. LBWA modelinin 6nemli 6zelliklerinden biri
de modelin karmasikligina bakilmaksizin basit bir algoritmayla kurulmasidir.
Tgili yontem rasyonel yargiya katki saglayan kriterlerin agirlik katsayilarinin
degerlerinin hesaplanmasina olanak saglayacak bir model tanimlamaktadir.

Yontem ile karar vericilere kolaylikla agiklanabilen ve dolayisiyla pratik
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problemlerin ¢6ziimiinde kolaylikla uygulanabilecek bir model gelistirilmistir.

Yénteme ait adimlar asagida siralanmustir (Zizovi¢ ve Pamucar, 2019: 128):

Adim 1: § = {Cy,C;, ..., C,} kriterler kiimesi icerisinden en 6nemli

kriterin belirlenmesi

Karar vericinin yukaridaki kriter kiimesi igerisinden en 6nemli kriteri

belirlemesi gerekmektedir.
Adim 2: Kriterlerin 6nem diizeylerine gore gruplandiriimasi

Karar vericinin kriterlere ait alt kiimeleri belirleyebilmesi icin su

adimlar1 gergeklestirmesi gerekmektedir:

Seviye S;= En 6nemli kriter, S; seviyesinde olan kriterlerle esit 6nem

diizeyine veya iki kat [tam iki kat1 hari¢] daha fazla 6neme sahiptir.

Seviye S,= En 6nemli kriter, S, diizeyinde olan kriterlerden en az iki

kat, en fazla ti¢ kat [tam ti¢ kat1 hari¢] daha fazla 6neme sahiptir.

Seviye S3= En 6nemli kriter, S; seviyesinde olan kriterlerden en az {i¢

kat, en fazla dort kat [tam dort kati hari¢] daha fazla 6neme sahiptir.

Seviye S = En 6nemli kriter, Sj, seviyesinde olan kriterlerden en az k
kat [k dahil], en fazla (k + 1) kat [tam olarak (k + 1) kat1 hari¢] daha fazla

oneme sahiptir.

Yukarida sunulan kurallar1 uygulayarak karar verici, gozlemlenen
kriterlerin siniflandirilmasini olusturur, yani kriterleri 6nem seviyelerine gore

gruplandirmaktadir.
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Kriterlerin 6nem diizeyleri S(C;) olarak gosterilmekteyse, ] €

{1,2,3,..,n}ve S = 5; US, US3 U ...US, olarak yazilir. Burada her seviye
icini € {1,2,3,...},

S; ={Ci,Ci,, Ciy, .. G} ={C € S:i < s(G) < i+ 1} (2.47)
seklinde gecerlidir.

Adim 3: Kriterlerin kapsaminda olusturulan alt kiimeler igerisinde,
kriterlerin Onemlerine gore karsilastirilmas: gergeklestirilmektedir. Bu
dogrultuda S; = {Cil,Ciz, Ci, ...,Cis} alt kiimesindeki her bir Cip € S;
kriterine Iip €{0,1,2,...,r} olacak gekilde tam say1r atamasinin yapilmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla en 6nemli olan kritere “0”, nem diizeyi en yiiksek
olan ikinci kritere ise “1” atanmaktadir. Bu sayede en 6énemli olan kriter C;
kriterine I; = 0 atanmaktadir. Eger C; , C; "dan daha 6nemliyse o zaman [, <

P q
Igs Ci)s Ciqbirbirine esitse 0 zaman I, = I; olmaktadir. Yani énem diizeyi en
az olan kriter en yiiksek I degerini almasi gerekmektedir. Kriterlerin
karsilastirilmasi igin 6lgekteki maksimum deger asagidaki Esitlik (2.48)’deki

ifade kullanilarak tanimlanmaktadir.
r = max{|S;|, 1521, S3], ..., Sk} (2.48)

Adim 4: Kriterlerin (r) karsilagtirilmas: i¢in 6lgegin tanimlanan
maksimum degeri Egsitlik (2.48) temel alinarak ry € N (N ger¢ek sayilar
kiimesini ifade etmektedir), gereksinimi karsilamasi gereken esneklik katsayzsi
atanmaktadir. Burada ry > r,r = max{|S;|, 15,1, |Ss|, ..., |Sk|}. Yani ry > r

olacak sekilde esneklik katsayisi belirlenmelidir.

Adim 5: Kriterlerin etki fonksiyonunun hesaplanmasi. Etki
fonksiyonu f:S — R asagidaki Esitlik (2.49)’da gosterildigi sekilde
tanimlanmaktadir. Her kriter icin Cip € S; olacak sekilde kriterin etki

fonksiyonu tanimlanabilmektedir.
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f(c,) == (2.49)

i-ro‘Hip

Burada i, kriterin siniflandirildig1 seviyeyi yani alt kiime sayisiny, 7,
esneklik katsayisini, Il-p €{0,1,2,3,...,1} ise gozlenen seviye icerisinde Cip

kriterine atanan tam say1 degerini gostermektedir.

Adim 6: Kriterlerin agirhk katsayilarinin optimum degerlerinin
hesaplanmasi. Esitlik (2.50) uygulanarak en 6nemli kriterin agirlik katsayisi

hesaplanmaktadir:

1
T FCDHf(C)HF(C)++f(Cn)

Diger kriterlerin agirlik katsayilari ise Esitlik (2.51) vasitasiyla

hesaplanmaktadir:
w; = f(G)-wi (2.51)

Bu formilde j=234,..,n, ve n, toplam kriter saysini

gostermektedir.
e Literatiirde yapilan LBWA arastirmalari

LBWA modeli, kriterler arasindaki iligkilerin tanimlanmasi ve
rasyonel kararlarin verilebilmesini saglayan, farkli alanlardan uzmanlarin
katilimina olanak taniyabilen bir modeldir. S6z konusu yontem uzmanlagmis
karar destek sistemlerinde pratik olarak kullanilabilmekte uyusmazliklarin
¢oztimiinde alternatif olarak uygulanabilmektedir (Zizovi¢ ve Pamucar, 2019:
126). Yeni bir yontem olmasina ragmen LBWA yontemi literatiirde olduk¢a
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu baglik altinda literatiirde LBWA

yontemiyle ilgili yapilmis olan aragtirmalara deginilecektir.

Bozani¢ vd. (2020a), kullanicilarin minimum gereksinimlerini
karsilamak adina gerekli olan silahlarin yap1 elemanlarini tanimlamak i¢in bir

model gelistirmigtir. Silahlarin farkli yap1 elemanlar1 ve bunlarin belirli
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kullanim durumlarinin karmasgik olmasi ¢ok kriterli karar verme yontemlerini
kullanmaya yonlendirmistir. Bu dogrultuda aragtirmada hibrit LBWA ve IR-
MAIRCA modeli kullanilmistir. Bu model ile mevcut silahlarin 6zelliklerinin
analizi yapilmis ve buna dayanarak mevcut silahlarin degistirilmesi ve yeni

silahlarin tiretilmesi i¢in yap1 elemanlari tanimlanmaigtur.

Bozani¢ vd. (2020b), bireylere ve ordu birimlerine sahada diizenli
yasam ve operasyon kosullar1 saglama roliine sahip bir kamp alani yerinin
seciminde karar vermeyi desteklemek icin kullanilan hibrit bir LBWA ve Z-
MAIRCA modelini sunmustur. Arastirma kapsaminda kamp alani se¢iminde
etkili olan kriterler tanimlanmis ve LBWA yontemiyle kriter agirliklar:

belirlenmistir. Sonrasinda ise Z-MAIRCA yontemiyle alternatifler se¢ilmistir.

Pamucar vd. (2020), Istanbul'un yeni insa edilen Istanbul Havalimani
icin en iyi ulasgim alternatifinin segilmesi adina bir model gelistirilmistir.
Aragtirma kapsaminda yeralt: metrosu, hizli otobiis ulagimyi, hafif rayli ulagim
ve Ozel otobiis hizmetleri alternatifler arasinda verilmistir. Alternatiflerin
degerlendirilmesinde gerekli olan kriterlerin o6nem agirliklari LBWA
yontemiyle degerlendirilmistir. Sonrasinda ise en uygun alternatifi se¢gmek
icin LBWA-WASPAS-H modeline dayali hibrit bulanik ¢ok kriterli karar
verme yontemi kullanilmistir. Aragtirma sonuglarinda ise yer alt1 metrosunun

en uygun ulagim araci oldugu sonucuna varilmustir.

Torkayesh vd., (2021a), Ekonomik Is birligi ve Kalkinma Orgiitii'niin
(OECD) veri setine dayali olarak Dogu Avrupa'daki yedi tilke i¢in gergek
zamanl bir vaka ¢alismasi ele almaistir. Bu kapsamda saglik gostergelerinin
agirliklarini belirlemek igin en iyi-en kotii yontemini (BWM) ve seviyeye
dayali agirlik degerlendirmesini (LBWA) kullanan yeni bir hibrit agirlik
belirleme modeli uygulamistir. Ardindan onceden belirlenmis gosterge
agirliklarina  gore ¢esitli iilkelerin  saglik hizmetleri performanslarini
degerlendirmek icin birlesik uzlasma ¢oziimii (CoCoSo) yontemini

uygulamistir. Arastirma sonuglarina gore Litvanya ve Slovakya'nin Polonya ve
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Estonya gibi tilkelerle karsilastirildiginda saglik sistemlerinin daha iyi oldugu

sonucuna ulagilmigtir.

Jokic vd. (2021), Sirp Ordusu'nun havan birliklerinin atis pozisyonlar1
yerlerinin se¢ciminde LBWA yo6ntemi ve bulanik MABAC yontemine dayanan
hibrit bir model kullanmigtir. Uzmanlar bir anket kullanarak atis pozisyonunu
segme kriterlerini belirlemistir. LBWA yontemi, kriterlerin agirliklandirma
katsayilarin1 belirlemek icin kullanilirken, bulantk MABAC yoéntemi, alti
spesifik alternatif arasindan segim yaparak atesleme pozisyonunun en uygun

konumunu belirlemek i¢in kullanilmigtir.

Pamucar vd. (2021a), COVID-19 baglaminda sosyal girisimcilik veya
sosyal girisimcilerle ilgili gercek hayattaki kritik zorlayici faktorleri belirlemek
i¢in picture bulanik LBWA modelini uygulamistir. COVID-19 sonrasinda
sosyal girisimcilerin kritik zorlayic1 faktorlerinin belirlenmesi amaciyla ilgili
kriterler belirlenmistir. Bu kapsamda literatiir taramasi yaparak bir grup
sosyal girisimcinin fikrini de alarak ilgili kriterler degerlendirilmistir.
Aragtirma sonucunda ise tekrar kapanma riskinin olmasi, hastaliga karsi
dayaniklilik gosterme, fon kullanilabilirligi ve destekleyici is ekosistemleri
yaratma becerisinin sosyal girisimcilerin yeni normalde karsilastig1 en bityiik

zorluklar oldugu gozlemlenmistir.

Pamucar ve Gor¢iin (2022), Bulanik LBWA ve bulanik CoCoSo'B
tekniklerinden olugan bulanik entegre bir CKKV modeli kullanarak en uygun
konteyner limaninin se¢ilmesini saglamigtir. Avrupa konteyner limanlarini
degerlendirmek i¢in uygulanan modelin tutarlilig1 ve istikrar1 kapsamli bir
duyarlilik analizi ile onaylanmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
en etkili kriter olarak “Liman Maliyetleri” belirlenirken, en iyi alternatif olarak

“Anvers Liman1”, en kotii alternatif olarak “Barselona Liman1” belirlenmistir.

Biswas vd. (2022), alti KOBI biriminin yalinliklarini incelemek igin
LBWA ve MULTIMOOSRAL gibi yeni gelistirilen iki algoritmay: kiiresel

bulanik sayilarla birlestirerek yeni hibrit bir model 6nermistir. Uzman
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goriislerinden yararlanarak KOBI'lerin yalinligini kargilagtirmak igin liderlik,
tedarik¢i odaklilik, misteri odaklilik, stire¢ yonetimi, atik, kiiltiir, insan
kaynaklari, teknoloji kullanimi, iletisim ve farkindalik gibi kriterler
belirlenmistir. KOBI'lerde yalinliga ulagsmak icin kararli liderlige, israfin
azaltilmasina ve miisteri degerine uzmanlar tarafindan daha fazla agirlik

verildigi gozlemlenmistir.

Cakir ve Akel (2022), tema parki memnuniyetini etkileyen temel
kriterlerin belirlenmesine adina LBWA modelini kullanmigtir. Memnuniyet
kriterleri literatiirden ve yazarlarin c¢esitli katkilarindan yararlanilarak
belirlenmistir. Ilgili tema parkina katilan ziyaretcilere memnuniyet
kriterlerinin 6nem diizeyleri sorularak kriterler degerlendirilmistir. Elde
edilen veriler LBWA modeli kullanilarak analiz edilmistir. Arastirma
sonuglarinda ise misteri memnuniyetini etkileyen kriterler belirlenmistir.
Aragtirma kapsaminda uzun vadeli basar1 ve rekabet avantaji elde etmek i¢in

miisteri memnuniyeti kriterlerine odaklanmanin gerekliligi vurgulanmustir.

Korucuk vd. (2023), Tiirkiye'de Dogu Karadeniz Bolgesi'nde yer alan
Giresun, Ordu, Giimiishane, Artvin, Rize ve Trabzon'da uluslararasi diizeyde
kurumsal kimlik ve lojistik faaliyet gosteren firmalarda yesil ulasim
gostergelerinin belirlenmesi amaciyla yeni picture bulanik seviye tabanli
agirlik degerlendirmesi (PF-LBWA) ve picture bulanik kombine uzlagma
¢oziimii (PF-CoCoSo) yontemlerini gelistirilmistir. Elde edilen bulgulara
gore, kurumsal kimlige sahip lojistik sirketlerinde ve diinya ¢apinda
tagimacilik faaliyetlerinde bulunan temel yesil ulasim gostergesi olarak
“ekonomik gostergeler” olarak belirlenmistir. Ayrica kurumsal kimlik sahibi
ve diinya ¢apinda tasimacilik faaliyetleri yiiriiten lojistik firmalarinda “karma

erisim modeli stratejisi” en uygun akilli ag stratejisi olarak belirlenmistir.

Yaran Ogel vd. (2023), farkli bozulabilir hizli tiikketim mallari ile ilgili
perakende gida israfinin kendine 6zgii nedenlerini ve etkenlerini aragtirmigtir.
Arastirmada, magazalarindaki israfin onlenmesinden sorumlu

perakendecilere saglam ve etkili bir karar verme araci saglamak i¢in bulanik
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seviyeye dayali agirlik degerlendirmesi (F-LBWA) yontemi kullanilmigtir.
Aragtirma sonuglarinda meyve ve sebzeler, siit iiriinleri, taze et, balik ve deniz
tirtinleri ile unlu mamullerde israfin en 6nemli nedeninin uygunsuz satin
alma/teslimat oldugu, dondurulmus gida israfinin ise en kritik nedeninin

uygunsuz depolama oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bozani¢ vd. (2023), petrol sizintisi riskleriyle basa ¢ikmak igin en iyi
acil durum stratejisini segmek amaciyla LBWA ve Z MABAC yo6ntemlerini
kullanan yeni bir, ¢ok kriterli model énermistir. Arastirmanin ilk adiminda,
kriter agirlik katsayilarini hesaplamak icin LBWA yontemi kullanilmistir.
Ikinci adimda ise petrol sizintisi riskleriyle basa ¢ikmak icin en iyi acil durum
stratejisini segmek amaciyla Z-sayilariyla degistirilmis MABAC yontemi
kullanilmigtir. Arastirma sonuglarinda petrol sizintisinin tiirii ve hacminin
uygun stratejiyi segmek icin en 6nemli kriter oldugu ve 6rnek olayda petrol
sizintisini yonetmek igin en iyi stratejinin drenajin tikanmasi oldugu

sonucuna varimigtir.
2.5.2. Kombine Uzlagma Coziimii (CoCoSo)

CoCoSo metodu Yazdani vd. (2019a) tarafindan gelistirilmis bir
CKKV modelidir. Bu metot, {istel agirlikli ¢arpim yontemi ve entegre basit
toplamsal agirliklandirma modeline dayanmaktadir. Bir CoCoSo karar
problemini ¢dzmek igin alternatifler ve ilgili kriterler belirlendikten sonra

asagidaki adimlarin gergeklestirilmesi gerekmektedir (Yazdani, 2019a: 2507):

Adim 1: ilk 6nce karar verme matrisi Esitlik (2.52)’de gosterildigi gibi

belirlenmektedir.
X11  X12 X1in
X21 X22 e X2 ] .

xij=|"" " i=123,..,mj=123,..,n (2.52)
Xm1i Xm2 - Xmn

Adim 2: Kriter degerlerinin normalizasyon islemlerinin yapilmasi

gerekmektedir. Kriter degeri fayda yonli ise Esitlik (2.53)te gosterilen
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denklem, kriter degeri maliyet yonlii ise Esitlik (2.54)’te gosterilen denklem
kullanilmaktadar.

xij—miinxij

miaxxij—mimxij

maxXxii—Xij
: ij—Xij

Tij = —miaxxi]__miinxi]_ (2.54)

Adim 3: Her bir alternatif icin sirayla S; ve P; degerlerinin
hesaplanmasi gerekmektedir. S; degeri toplam agirlikli karsilastirilabilirlik
dizilerini ifade etmektedir ve Esitlik (2.55)’te gosterilen denklem vasitasiyla
hesaplanmaktadir. P; degeri ise toplam gili¢ agirlikli karsilastirilabilirlik

dizilerini ifade etmektedir ve Esitlik (2.56)’da gosterilen denklem vasitasiyla

hesaplanmaktadir.
Si = Xi=1(rijw)) (2.55)
Py = Yo (i)™ (2.56)

Adim 4: Alternatiflerin degerlendirme stratejileri yani goreceli
agirliklart hesaplanmaktadir. Bu kapsamda alternatiflerin goreceli agirliklarini
olusturabilmek icin ti¢ adet degerlendirme puani stratejisi uygulanmaktadir.

Bu stratejiler Esitlik (2.57), Esitlik (2.58) ve Esitlik (2.59)’da verilmistir.

Pi+S;

k;, =145 2.57
a - ym (Pi+Sy) ( )
kg = —i 4 i (2.58)

mjnS; minP;’
i L

— ASH+A-HP)
ic — [lmiaxsi+(1—/'l) max P] ;0=4=<1 (2.59)

Esitlik (2.57), agirlikli toplam yontemi ve agirlikli ¢arpim yontemi
puanlariin toplamlarinin aritmetik ortalamasini ifade etmektedir. Esitlik

(2.58), en iyiye kiyasla agirlikli toplam yontemi ve agirlikli carpim yonteminin
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goreceli puanlarinin toplamini ifade etmektedir. Esitlik (2.59) ise agirlikli
toplam yontemi ve agirlikli carpim yontemi model puanlarinin dengeli skor
degerlerini ifade etmektedir. Esitlik (2.59)’da verilen formiilde A (genellikle A=

0,5 olur) karar vericiler tarafindan se¢ilmektedir.

Adim 5: Alternatiflerin nihai siralamalarinin belirlenmesi agamasidir.
Onceki adimda elde edilen degerler baz alinarak alternatiflerin her biri icin
goreceli onem degerleri belirlenir. Bu degerler ise Esitlik (2.60)’ta verilen

formiil araciligiyla belirlenmektedir.
11
ki = (kiakipkic)s + 3 (kia + kip + kic) (2.60)
e Literatiirde yapilan CoCoSo arastirmalar:

CoCoSo yontemi ¢ok sayida alternatifi degerlendirebilen ve ilgili
alternatifleri siralayabilen ve sonrasinda alternatifler arasindan se¢im
yapabilen karar verme tekniklerinden birisidir. Yeni bir yontem olmasina
ragmen CoCoSo yontemi literatiirde oldukea yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu baslk altinda literatiirde CoCoSo yontemiyle ilgili yapilmis olan

arastirmalara deginilecektir.

Yazdani vd. (2019b), Madrid'deki bir insaat sirketinde tedarikgilerin
performansini 6l¢mek i¢in, kisaca CoCoSo-G olarak adlandirilan, gri sayilarla
birlegtirilmis uzlagsma ¢6ziim yonteminin genisletilmis bir versiyonunu
kullanmistir. Karar verme siirecini baglatmak igin, gri aralik degerlerini
kullanarak tedarikgcilerin niteliksel degerlendirmesi yapilmistir. Tedarikei
kriterlerinin 6nem derecelerinin elde edilebilmesi icin DEMATEL (Karar
Verme Deneme ve Degerlendirme Laboratuvarr) ve BWM (en iyi en kotii
yontem) olmak tizere iki agirliklandirma yontemi kullanilmigtir. DEMATEL
yontemi en iyi ve en kotii kriterleri belirlemek icin, BWM ise kriterleri
dogrusal programlama formiilasyonuna gore siralamak igin kullanilmistir.
CoCoSo-G yontemi her tedarik¢inin puanini hesaplamak i¢in ve onlar

siralamak icin kullanilmigtir.
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Ulutas vd. (2020), Tirkiye'deki Sivas ili i¢in lojistik merkezi se¢imi
yapmuistir. Lojistik merkez se¢imi firmalarin operasyonel verimliliginin
artirlmasinda ve maliyetlerinin azaltilmasinda etkin bir role sahiptir. Bu
kapsamda ilgili ¢calismada bulanik SWARA ve CoCoSo yonteminden olugan
hibrit bir yontem kullanilmistir. Bu ¢alismada CoCoSo yonteminin sonuglari
ile diger MCDM yontemlerinin (COPRAS, VIKOR, ARAS, MOORA ve
MABAC) sonuglari karsilastirilarak CoCoSo tarafindan elde edilen sonuglarin

dogrulugu test edilmistir.

Torkayesh vd. (2021b), devletler arasi ekonomik kuruluslardan biri
olan G7 de yer alan yedi gelismis tilkedeki sosyal siirdiiriilebilirlik performansi
degerlendirmistir. Ulkelerin performansinin degerlendirilmesi, Ekonomik
Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii'niin (OECD) veri setindeki gercek verilere
dayanilarak yapilmistir. Ulkelerin degerlendirilmesi, CRITIC ve Entropy
yontemlerine ve CoCoSo yontemine dayanan yeni ve entegre, veriye dayali bir
agirhiklandirma  sistemi aracilifiyla yapilmistir. Entegre veri odakli
agirliklandirma sistemi kullanilarak gostergelerin agirligi, CRITIC ve
Entropy'den elde edilen agirliklar: birlestirmek i¢in kullanilmigtir. Daha sonra
tilkeler CoCoSo yontemi kullanilarak karsilastirmali olarak degerlendirilmis
ve siralanmigtir. Onerilen modelin sonuglarina gére Fransa, sosyal

stirdurilebilirlik gostergeleri agisindan en iyi performansi gostermistir.

Khan ve Haleem (2021), mevcut dogrusal bir modeli dongiisel
ekonomi modeline dontistirmek adina dongiisel ekonomi uygulamalarini
aragtirmayr amaclamistir. Bu amaca ulagmak i¢in literatiir taramasi yapilmis
ve uzmanlarin katkilartyla on bes dongiisel ekonomi uygulamasi
belirlenmistir. Bu dongiisel ekonomi uygulamalar1 CoCoSo kullanilarak
degerlendirilmis ve dongiisel ekonomi uygulamalar1 6nem derecelerine gore
onceliklendirilmistir. Arastirma sonuglarinda ise en Onemli dongiisel
uygulamalarin ‘'tiiketici farkindaligi’, 'mevzuat ve politikalar, 'dongiisel
kiltiirth  gelistirme’, 'tedarik zinciri ortaklar1 arasinda farkindalik' ve

'dongiisellige yonelik iirtinler tasarlama' oldugu sonucuna ulagilmistir.
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Cui vd. (2021), imalat sektoriinde dongiisel ekonomide Nesnelerin
Interneti'nin benimsenmesinin 6niindeki 6nemli engelleri belirlemeye
calismigtir. Bu amagla dongiisel ekonomide Nesnelerin Interneti benimseme
engellerinin degerlendirilmesine yonelik bir ¢ergeve olusturmak amaciyla bir
anket ¢aligmasi yapilistir. Bu kapsamda Pisagor Bulanik Kiimeleri'ne dayali,
SWARA ve CoCoSo yontemlerini entegre eden yeni bir yontem gelistirmistir.
[lgili yontemde, nesnelerin internetinin éniindeki engellerin énem derecesi
veya agirlik derecelerinin tahmin edilmesi icin SWARA modeli kullanilmas,
imalat sektoriindeki gesitli kuruluslarin belirlenen engeller altinda siralanmasi

i¢in ise CoCoSo yontemi uygulanmuigtir.

Deveci vd. (2021), dinamik hiz limitleri, serit kontrol sistemleri,
degisken trafik isaretleri, rampa Ol¢imii, trafik yonlendirme ve otonom
araglarin diger trafik yonetim sistemlerine entegre edilmesi olmak tizere altt
farkli gercek zamanli trafik yonetim yOnteminin avantajlarini ekonomik,
kamusal ve politik, cevre ve trafik giivenligi olmak {izere dort ana kriter altinda
ve on {i¢ alt kriter ile bulanik gok kriterli karar verme yontemini kullanarak ele
almistir. Bu amagla logaritmik yontem ve Heronian fonksiyonu da dahil

edilerek hibrit bir CoCoSo metodolojisi onerilmistir.

Pamucar vd. (2021b), siirdiiriilebilir olan ve Birlesmis Milletler iiyesi
iilkeler tarafindan benimsenen 17. Siirdirilebilir Kalkinma Hedefleri i¢in
kullanilabilecek dongiisel ekonomi kavramlarini kesfetmek amaciyla ilgili
arastirmay1 yapmustir. Aragtirma tamamen kentsel hareketlilige odaklamigtir.
Karar siirecinin mevcut dogal kaynaklar, finansal ve beseri sermaye gibi belirli
kisitlamalara tabi oldugu bir biiyiikk sehirde planlamacilar i¢in olast CE
kavramlarinin 6nceliklendirilmesi incelenmektedir. Bu kapsamda oncelikle
kriterlerin agirliklarinin belirlenmesi i¢in DIBR yontemi (Siralanmuis kriterler
arasindaki iligkilerin tanimlanmasi) kullanilmistir. Sonrasinda ise kentsel
hareketlilik i¢in dongiisel ekonomi konseptlerinin 6nceliklendirilmesi
amaciyla bulanik Dombi tabanli Kombine Uzlasma Coziimii (D'CoCoSo)

Onerilmistir.
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Choudhary ve Mishra (2022), Endistri 4.0'm uygulanmasini
kolaylastiran kritik basar1 saglayicilarini belirlemeyi ve bunlar1 analiz etmeyi
amaglamistir. Bu kapsamda bulanik AHP ve CoCoSo yontemine dayanan
hibrit bir yontem kullanilmistir. Bulanikk AHP yontemi, endiistri 4.0
uygulamasinin istenilen sonuglarinin yani kritik bagar1 saglayicilarinin
onceliklendirilmesinde temel olarak kullanilan agirliklarini hesaplamak igin
kullanilmigtir. Tanimlanan kritik basar1 faktorlerinin etkinlestiricilerini

siralamak igin ise CoCoSo yontemi kullanilmigtir.

Kumar vd. (2022), yedi degerlendirme kriterini (yiik, kiitle, hiz,
tekrarlanabilirlik, erisim, maliyet ve gii¢ tiikketimi) baz alarak bir otomobil
endistrisi i¢in en uygun sprey boyama robotunu belirlemek amaciyla adim
adim agirlik degerlendirme orani analizi (SWARA) ve CoCoSo yontemlerinin
entegre uygulamasini kullanmigtir. SWARA y6ntemi, belirli bir tercih sirasina
gore maliyeti en 6nemli kriter olarak belirlerken, Fanuc P-350iA/45, CoCoSo

yontemiyle en iyi sprey boyama robotu olarak secilmistir.

Chen vd. (2022), mesleki tehlikelerin risk degerlendirmesi ve
onceliklendirilmesi i¢in Fermatean bulanik dilsel kiimeler ve CoCoSo
yaklagimini kullanan yeni bir hibrit model 6nermistir. Dilsel kiimeler,
uzmanlardan elde edilen karmagik ve belirsiz risk degerlendirme kriterlerini
siralamak i¢in kullanilmigtir. Belirlenen mesleki tehlikelerin risk 6nceligini

belirlemek i¢in CoCoSo yaklagimindan yararlanilmistir.

Narang vd. (2022), gelistirilmis genellestirilmis agirlikli balikeil
ortalama ve iyilestirilmis genellestirilmis geometrik agirlikli balik¢il ortalama
operatorleri hisse senedi segim problemleriyle basa ¢ikabilmek i¢in yeni bir
karar verme modeli sunmak iizere CoCoSo yontemiyle birlestirilmistir.
Sonrasinda belirlenen karar kriterlerinin goreceli optimal agirliklarini
hesaplamak i¢in Temel kriter yontemi kullanilmistir. S6z konusu modelin
etkinliginin  belirlenebilmesi i¢in ulusal menkul kiymetler borsasi

kapsamindaki portfoy icin hisse senedi secimine iligkin bir vaka caligmasi
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yapilmustir. Sonuglarin 6nceki ¢aligmalarla kargilastirilmasiyla 6nerilen

modelin etkinligi ortaya koyulmustur.

Yenilmezel ve Ertugrul (2022), bir mermer fabrikas: i¢in kesintisiz gii¢
kaynagi se¢iminde IDOCRIW, MORCOS, CoCoSo ve Bordo sayim yontemini
kullanmistir. Arastirma kapsaminda kriter onceliklerinin belirlenmesinde
IDOCRIW yontemi kullanilmus, ilgili alternatiflerin siralamasinda ise
MORCOS ve CoCoSo yontemleri kullanilmistir. Son olarak ise nihai karar,

Bordo sayim yontemi ile verilmistir.

Yenilmezel Alict ve Ertugrul (2023b), bilisim sektoriinde faaliyet
gosteren sekiz sirketin finansal performanslarini  degerlendirdikleri
arastirmalarinda, ilgili sirketlerin finansal performanslari noktasinda sekiz
kriter belirlemis, bu kriterleri CILOS yontemiyle agirliklandirmigtir.

Sonrasinda CoCoSo yontemiyle en uygun alternatif secilmistir.
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3. BOLUM

3. UYGULAMA

Aragtirmanin bu béliimiinde aragtirmanin amaci, arastirmanin
modeli, arastirmanin yapilacak oldugu isletmenin profili, arastirmada
kullanilacak olan yontemler, arastirmanin ilk asamasi ve ikinci agamasi icin

yapilan hazirliklar ve arastirma kapsaminda yapilan analizlere yer verilmistir.
3.1. Arastirmanin Amaci

Bu arastirma kapsaminda ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren bir
isletmenin bayilerinden birine distribiitérliik verilmistir. lgili bayilerden
birine distribiitorlitk verilmesi, isletmenin hali hazirdaki @irtintiniin daha iyi
pazarlanmasi, depolanmasi ve sevkiyatlarinin yapilmas: agisindan oldukea
onem arz etmektedir. S6z konusu bu arastirma iki asamadan olusmustur.
Birinci agsamada distribiitor aday1 bayilerin ge¢mis 5 yillik haftalik bazli satis
verileri, ilgili yillara ait haftalik ortalama dolar kurlar1 ve yine ilgili yillara ait
haftalilk hava sicaklik ortalamalari kullanilarak makine 6grenmesi
tekniklerinden yapay sinir aginin (YSA), uzun kisa donemli bellek (Long
Short-Term Memory-LSTM) mimarisiyle ¢alistirilmasi saglanmis ve kisa
stireli bayii satig tutarlar: tahmin edilmigtir. Elde edilen sonuglar neticesinde
en uygun distribitor aday: bayiler siralanmistir. Arastirmanin ikinci
agamasinda ise s6z konusu bayilerin satig verilerinin yaninda; yapilmis olan
literatiir taramasiyla ve isletmede calisan iiretim ve operasyon midiirleriyle
belirlenmis sektorel olarak gerekli olan kriterlerin 6nem siralamalar1 CKKV
tekniklerinden olan LBWA (Level Based Weight Assessment) metodu
kullanilarak yapilmis sonrasinda ise soz konusu kriterler baz alinarak yine
CKKV yontemlerinden olan CoCoSo (Combined Compromise Solution)
metodu kullanilarak en uygun bayilerin siralamasi yapilmistir. Caligmanin

sonucunda siralama neticesinde en uygun bayi distribiitor bayi olarak
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secilmigtir. Arastirma kapsaminda olusturulan is akis semas: asagida Sekil

3.1’de verilmistir.

[ Literatiir taramasi: Bayi Performansi, Dogal Kaynak Suyu ‘\
[gletmeleri, Makine Ofrenmesi, Yapay Sinir Aglan,
Tahminleme, LSTM, Cok Kriterli Karar Verme, LBWA,

CoCoSo.
Agama 1: Tez konusunun belirlenmesi
L3 A4 A X
Web of Elsevier Scopus Google Yok Tez
science Springer Scholar

Tahminleme ve Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri
Kullanarak Distribiitor Aday: Bayilerin Degerlendirilmesi

\_ /’
/ | Hgili algori irlenmesi gin literatir l\

yapilmasi

L3
| Yapay sinir aglan algoritmalanndan LSTM algoritmasinin l

. belirlenmesi
Asama 2: Yapay Sinir Aglan Algoritmasinmn Belirlenmesi

3
| LSTM iglem admlarizun sunulmas: [

Modelin Performans.
Kriterlerinin Belirlenmesi

Y
Verilerin

Egitilmesi

Y L]
Verilerin Verilerin Normalize
Hazirlanmasi Edilmesi.

Y
| Bayilere ait saus tahminlerinin gergeklestirilmesi I

/ ‘ Tigili yontemlerin belirleamesi icin lterati taramasinun |N

yapilmasy

3
ok kriterli karar verme yontemlerinden LBWA ve CoCoSo
Asama 3: Cok Kriterli Karar Verme Yéntemlerinin " un belirk :

I igil yomemlerin iun; adimlannin sunulmas: I

{

L] L ]
Ketter ve Alt Knterienn Altematiflern Uzman gy ahnacak
Belirkomesi belalcamen kagilern belirkcames:
' '
Kriter ve alt kriterlerin Distribiitdr bayinin
Gnem dizeyleninin belirlenmesi

- — J

Sekil 3.1. Aragtirmanin Is Akis Semas1
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3.2. Isletmenin Profili

Ambalajli su sektorii, Tiirkiye olgeginde s6z konusu pazarin ¢ok
biiyiik bir kismini kapsamaktadir. Ozellikle dogal su kaynaklarinin giderek
tikendigi glinimiizde ambalajli su tiiketiminin siirekli artacagi on
goriilmektedir. Bu nedenle s6z konusu sektor siirekli olarak biiyiimekte ve
ilgili sektoriin yatirimcr sayist giin gegtikce artmaktadir. Diger taraftan
ekonomilerin hizla gelismesi ve toplumun her kesiminin temel bir gereksinimi
haline gelen saglikli yasama arzusu gida diriinlerinin belirli standartlar
gercevesinde {retilmesini giindeme getirmis, saglikli ve giiven duyulan

ambalajli sulara olan talebin artmasina neden olmustur.

Ambalajli su sektoriinde ulasim giderleri ve zamanlari, servis kalitesi
ve fiyatlar tizerinde oldukga biiyiik etkiye sahip olsa da etkin bir dagitim aginin
olmasiyla hem servis kalitesinin artmasi hem de fiyatlarin diigmesi neticesinde
isletmenin rekabet giictiniin artmas1 beklenmektedir. Bu baglamda etkili bir
dagitim aginin gergeklesmesi hem maliyet olarak hem de tiiketici isteklerine
aninda cevap verebilme agisindan olduk¢a 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla
ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin distribiitor aday: olan
bayilerini 6zenle belirlemesi gerekmektedir. Bir bayinin tiiketicilere ne sekilde
servis gotlirdligii, ana depo ve fabrikadan damacanalar1 ve ambalajlamada
kullanabilecegi diger triinleri nasil temin ettigi, tiiketicilere ne sekilde
promosyonlar saglayabilecegi, satis miktarlari, donemsel faktorler,
kullanilabilir depo alani, mevcut ¢alisan is¢i sayis1 ve halihazirda bulunan arag
say1s1 gibi konular1 s6z konusu bayinin verimliligi agisindan olduk¢a 6nem arz

etmektedir.

Ambalajli su sektoriinde distribiitor adayr bayilerin belirlenmesi
yukarida belirtilen nedenler agisindan olduk¢a Onem arz etmektedir. Bu
dogrultuda, caliymanin ana konusunu Antalya ilinde faaliyet gosteren,
ambalajli su sektoriinde Akdeniz bolgesinin en 6nemli isletmelerinden biri
olan dogal kaynak suyu isletmesinin distribiitor adayi bayilerinin belirlenmesi

olusturmaktadir. S6z konusu isletmenin Akdeniz bolgesinin tamaminda, Ege
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ve I¢ Anadolu bélgelerinin belli basli illerinde bayileri bulunmaktadir. 2003
yilinda pet ve damacana tiretimi ile ambalajli su sektoriine giren isletme her
gecen giin dagitim agini ve tiriin kapasitesini genisletmekte ve sektoriin koklii
firmalar1 arasinda yerini almaktadir. Tarimsal arazi ve yerlesim yerinden
uzakta mineral yapisi higbir degisiklige ugramadan kaynagindan qiktigi
sekilde ileri teknolojiler kullanilarak el degmeden yiiksek hijyen standartlarina
uygun sekilde tiretim yapan isletme, sadece Tiirkiye’nin degil Avrupa’nin
sayili tiretim tesisleri arasinda yerini almugtir. Ozellikle Uluslararasi Lezzet ve
Kalite Enstitiisti tarafindan 2013-2017 yillar1 arasinda st tiste “Superior Taste
Award” 6diiltine layik goriilen igletme Tiirkiye'nin en ¢ok 6diile layik goriilen
su firmasidir. S6z konusu isletme en yiiksek teknoloji ile ultra hijyenik olarak
tiretilen triinlerini daha cok tiiketiciyle bulusturmayi, saglikli ve dengeli bir
hayat standardini yakalama noktasinda mineralli su tiiketiminin faydalarini
titketicilere anlatmayi ve bu konuda tiiketiciler nezdinde bir farkindalik

olusturmay1 amaglamaktadir.

Isletmenin yurtiginde genel olarak Akdeniz, Ege ve I¢ Anadolu
Bolgelerinin belirli illerinde bayileri bulunmaktadir. S6z konusu bayilerinin
bulundugu iller ise sirayla Antalya, Mersin, Mugla, Manisa, Aydin, Usak,
Afyonkarahisar, Denizli, Isparta, Burdur ve Konya’dir. Bununla birlikte
isletmenin trettigi tirtinler yurt disinda, 5 kita ve 20’den fazla tilkede, viicudun
ihtiyag duydugu biitiin mineralleri kendi biinyesinde barindirmasi, pH
seviyesinin yiiksek olmasi, sodyum diyetine en uygun sulardan olmasi
(Na:1mg/L) nedeniyle satiga sunulmakta ve basarisini uluslararasi manada
devam ettirmektedir. 2012 yilinda cam sise pazarinda tretime baglayan
isletme 2015 yilinda Tiirkiye’nin ilk gocuk ambalaji ile iiretime baglamis ve su
igme eylemini ¢gocuklar i¢in daha eglenceli hale getirme noktasinda farkindalik

olusturmustur.
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3.3. Arastirmanin Yontemi

Aragtirmanin ilk asamasinda makine 6grenmesi tekniklerinden olan
yapay sinir aginin (YSA), uzun kisa donemli bellek (Long Short-Term
Memory - LSTM) mimarisiyle ¢alistirllmasi saglanacaktir. S6z konusu
mimarinin ¢alistirilabilmesi icin isletmeye ait distribtitor aday: bayilerin
gecmis 5 yillik haftalik bazli satig verileri, ilgili yillara ait haftalik ortalama
dolar kurlar1 ve yine ilgili yillara ait haftalik hava sicaklik ortalamalar

kullanilacaktir.

Aragtirmanin ikinci agsamasinda ise soz konusu bayilerin satis
verilerinin yaninda isletmede calisan {iretim ve operasyon midiirlerinin
belirleyecegi ve sektorel olarak gerekli olan kriterlerin 6nem siralamalar:
CKKV tekniklerinden LBWA (Level Based Weight Assessment) metodu
kullanilarak yapilacak sonrasinda ise s6z konusu kriterler baz alinarak yine
CKKV yontemlerinden olan CoCoSo (Combined Compromise Solution)

metodu kullanilarak en uygun bayilerin siralamasi yapilacaktir.
3.4. Arastirmanin {lk Asamasi igin Yapilan Hazirliklar

Aragtirma kapsaminda modelin olusturulmasi ve verilerin
analizlerinin yapilmasi agamasina gegmeden once kullanilacak olan verilerin

analize uygun hale getirilip, normalizasyon isleminin yapilmasi
gerekmektedir.

3.4.1. Kullanilacak Olan Verilerin Hazirlanmasi

Arastirma kapsaminda degerlendirilecek olan isletmenin Tirkiye
olceginde 11 ilde gesitli sayilarda bayileri bulunmaktadir. S6z konusu bayiler

Tablo 3.1°de siralanmgtir.
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Tablo 3.1. Isletmenin Bayilerinin Bulundugu iller ve Bayi Sayilar1

Sehir Bayi Sayis1
Antalya (C) 142
Mersin (F)
Mugla (B)
Manisa (I)
Denizli (G)
Aydin (H)
Afyon (K)
Isparta (J)
Usak (D)
Burdur (E)
Konya (A)

o

[SSN KT T I S ST I NS Y NG BV

[gili bayilerin bulundugu sehirler ve sehirlerde bulunan bayi sayilari
dikkate alindiginda isletmenin Antalya’da 142, Mersin’de 1, Mugla’da 4,
Manisa’da 4, Denizli’de 2, Aydin’da 2, Afyon’da 1, Isparta’da 1, Usak’ta 1,

Burdur’da 3 ve Konya’da 3 olmak tizere toplamda 164 bayisi bulunmaktadir.

Aragtirma kapsaminda her ilden satis verileri en yiiksek olan 1 bayi
secilmis ve toplamda 11 ilde bulunan bayiler aragtirma dahiline alinmigtir.
[sletmenin 11 bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasinda haftalik satis
verileri ilgili isletmeden temin edilmistir. S6z konusu bayilere ait bayi bazli
toplamda 260 haftalik veri seti bagimli degisken olarak kullanilmigtir. Bununla
birlikte isletmede caligan iiretim ve operasyon miidiirlerinden alinan uzman
goriisleriyle bagimsiz degisken olarak ilgili yillarin haftalik sicaklik
ortalamalar1 ve haftalik dolar kuru ortalamalari belirlenmistir. Arastirma
kapsaminda kullanilan veriler ve elde edildikleri veri tabanlar1 ve yerler Tablo

3.2’ de verilmistir.

Tablo 3.2. Arastirma Kapsaminda Kullanilan Veriler

Degiskenler Veri Tabam

Dolar Kurlar https://tr.investing.com/currencies/usd-try-historical-data

Hava Sicaklik Ortalamalar1  https://mevbis.mgm.gov.tr/mevbis/ui/index.html#/Workspace

Isletmenin 11 bayisine ait

Isletmenin kendisinden elde edilen veriler
haftalik satis tutarlar:
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Arastirma kapsaminda degerlendirilecek olan bayilere ait haftalik
bazli satis tutarlar: ve haftalik bazli bayilerin bulundugu illere ait hava sicaklik
ortalamalarinin grafikleri asagida sirayla verilmistir. Dolar kuru haftalik
ortalamalar1 ise her bayi i¢in ortak oldugu icin bayi verilerinin sonunda

belirtilmistir.
¢ A Bayisi

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren ilgili isletmenin Konya’da
bulunan ve il igerisindeki satis tutarlar1 en yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) -
2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve ilgili bayinin bulundugu bolgenin
ortalama hava sicaklik grafikleri asagida Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2. 2018 (1) - 2022 (52) Yillar1 Aras1 A Bayisi Satig Tutarlari ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:
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¢ B Bayisi

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren ilgili isletmenin Mugla’da
bulunan ve il igerisindeki satig tutarlar1 en yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) -
2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve ilgili bayinin bulundugu boélgenin

ortalama hava sicaklik grafikleri asagida Sekil 3.3’te verilmistir.
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Sekil 3.3. 2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 B Bayisi Satis Tutarlari ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:
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¢ C Bayisi

Igili isletmenin Antalya’da bulunan ve il igerisindeki satis tutarlari en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida

Sekil 3.4’te verilmistir.
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Sekil 3.4. 2018 (1) - 2022 (52) Yillar1 Aras1 C Bayisi Satis Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalari
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¢ D Bayisi

fgili isletmenin Usak’ta bulunan ve il igerisindeki satis tutarlar1 en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida

Sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5. 2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 D Bayisi Satig Tutarlari ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:
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¢ E Bayisi

fgili isletmenin Afyon’da bulunan ve il igerisindeki satis tutarlari en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida

Sekil 3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.6. 2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 E Bayisi Satig Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalari
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¢ F Bayisi

fgili isletmenin Mersin’de bulunan ve il igerisindeki satis tutarlar1 en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida

Sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.7. 2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Arasi F Bayisi Satis Tutarlar: ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:
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¢ G Bayisi

fgili isletmenin Denizli’de bulunan ve il igerisindeki satis tutarlar1 en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve

ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida
Sekil 3.8’de verilmistir.
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Sekil 3.8.2018 (1) - 2022 (52) Yillar1 Aras1 G Bayisi Satis Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:
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¢ H Bayisi

fgili isletmenin Aydin’da bulunan ve il igerisindeki satis tutarlari en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida
Sekil 3.9°da verilmistir.
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Sekil 3.9. 2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 H Bayisi Satis Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:
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¢ I Bayisi

Tgili isletmenin Burdur’da bulunan ve il igerisindeki satis tutarlar1 en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida
Sekil 3.10’da verilmistir.
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Sekil 3.10. 2018 (1) - 2022 (52) Yillar1 Arasi1 I Bayisi Satis Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalar:

147



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

¢ ] Bayisi
Igili isletmenin Isparta’da bulunan ve il igerisindeki satis tutarlar1 en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve

ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida
Sekil 3.11°de verilmistir.
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Sekil 3.11. 2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 ] Bayisi Satig Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalari
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¢ K Bayisi

Tgili isletmenin Manisa’da bulunan ve il igerisindeki satis tutarlari en
yiiksek olan bayisine ait 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis verileri ve
ilgili bayinin bulundugu bolgenin ortalama hava sicaklik grafikleri asagida

Sekil 3.12’de verilmistir.
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Sekil 3.12.2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 K Bayisi Satis Tutarlar1 ve Haftalik
Sicaklik Ortalamalari

S6z konusu sekillerde bazi bayilere ait satig tutarlarinin, bayinin
bulundugu illere ait hava sicaklik ortalamalariyla dogrusal bir iliski icerisinde
hareket ettigi gozlemlenmistir. Hava sicaklik ortalamalarinin dastigi

donemlerde satis tutarlar1 azalig gosterirken, hava sicaklarinin arttigi yaz
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aylarinda satig tutarlarinin yiikseldigi gozlenmistir. Sadece “G” ve “H”
bayilerinin satig tutarlar: ile bayilerin bulundugu illere ait hava sicaklik

ortalamalar1 arasinda dogrusal bir iligki gézlemlenmemistir.

Aragtirma kapsaminda kullanilacak olan 2018 (1) - 2022 (52) yillart
arast haftalik dolar kuru ortalamalari ise Sekil 3.13’te verilmistir. {lgili verilere
gore dolar kurunun siirekli olarak artis gosterdigi satis tutarlarinin dolar kuru

ile direkt olarak dogrusal bir iliski icerisinde olmadig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.13.2018 (1) — 2022 (52) Yillar1 Aras1 Haftalik Dolar Kuru Ortalamalari
3.4.2. Kullanilacak Olan Verilerin Normalize Edilmesi

YSA’da girdi ve ciktilarin 6lgeklendirilmesi islemine normalizasyon
denmektedir. Normalizasyon islemleri ilgili agin performansini oldukga
etkilemektedir. Bu islem ile verilerin dagiliminin diizenli hale gelmesi
saglanmaktadir. Problem igerisindeki verilerin arasinda asir1 biyiik ya da agir1
kiigiik degerler olabilmektedir. Bu veriler yanliglik neticesinde veri seti
icerisine girmis olabilirler. NET girdilerin hesaplamasi yapilirken bu degerler,
cok biiyiik ya da ¢ok kiigiik degerlerin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir.
Bu da agin yanlis yonlenmesine neden olur. Bu yiizden biitiin girdi verilerinin
belirli araliklarda olmasi gerekmektedir. Bu genelde 0 ile 1 arasindadir.
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Verilerin bu sekilde dl¢eklendirilmesiyle farkli ortamlardan gelen verilerin
ayni Ol¢ekte birlestirilmesi saglanmaktadir. Bununla birlikte yanliglikla girilen
buyiik ya da kiigiitk degerlerin agi yanlis yonlendirme etkisi ortadan
kaldirilmaktadir (Oztemel, 2012: 101).

Chen vd. (2015) yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda normallesmenin
tahmin siirecinde etkili bir yontem oldugunu ortaya koymuslardir. Verilere
uygulanacak olan normallestirme islemleri, uygulama asamasinda
kullanilacak olan verilerin egitim i¢in hazir edilmesine yardimci olmaktadir.
Uygulama asamasinda verilerde yapilmis olan normallesme islemi egitim
agamasinin daha hizli tamamlanmasina neden olabilmektedir (Jayalakshmi ve
Santhakumaran, 2011: 89).

Normalizasyon ile ilgili ¢ok sayida yontem kullanilabilmektedir.
MinMaxScaler, Z-skor, MaxAbsScaler, Normalizer, StandartScaler,
RobustScaler, Medyan ve Mutlak Medyan Sapma Yontemleri,
QuantileTransformer, PowerTransformer vb. gibi yontemler bu
yontemlerden bazilaridir. Bu arasgtirmada ise ilgili veri seti SciKit-Learn
kiitiphanesinin Preprocessing modiiliinden yararlanilarak MinMaxScaler
yontemi, normallestirme asamasinda kullanilmistir.  MinMaxScaler
normalizasyonu yiiksek boyutlu verilerde oldukg¢a avantaj saglamaktadir
(Shaheen, 2020: 711). MinMaxScaler asagidaki Esitlik (3.1) ile ifade
edilebilmektedir.

Xi—Xomin

Xscaled = (3.1)

Xmax—Xmin

Igili esitlikte X;, veri seti icerisindeki her bir veriyi, X,pin, veri seti
icerisindeki en kiigiik veriyi ve X, ise veri seti icerisindeki en bityiik veriyi

ifade etmektedir.
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3.4.3. Verilerin Egitimi ve Kullanilan Araglar

Tahmin modellerinde kullanilan bir veri seti egitim (train),
dogrulama (validation) ve test olmak {izere ti¢ boliime ayrilmaktadir. Bu
arastirmada kullanilacak olan verilere yonelik analizlerin yapilabilmesi i¢in
Google Colabratory kullanilmistir. Google Colabratory, Google tarafindan
bulut bir yapida hizmete sunulmustur. Verilerin egitimi agamasina gegmeden,
arastirma  kapsaminda kullanilacak olan  verilerin  islenmesi ve
gorsellestirmelerin yapilmas: gerekmektedir. Bu asamada ise Matplotlib,
Pandas, Numpy ve Seaborn kiitiiphaneleri kullanilmistir. Verilerin egitimi

asamasinda ise Keras, TensorFlow kullanilmistir.
3.4.3.1. TensorFlow

TensorFlow, sayisal islemleri ifade etmek icin veri akis grafiklerini
kullanan agik kaynakli bir kod kiitiiphanesidir. TensorFlow, kullanicilarin
makine O6grenmesi ve derin 6grenme modellerini kolayca olusturmasina
yardimci olarak kullanicilarin 6grenme esigini azaltabilmektedir. Birden fazla
programlama dilini destekleyebilen TensorFlow programlarini yazmak i¢in
hem Python hem de C++ kullanilabilmektedir (Yang vd., 2020: 9309).

Baslangicta  Google arastirmacilar1  tarafindan  olusturulan
TensorFlow, ¢ok sayida derin 6grenme kiitiiphanesi arasinda en popiiler
olanidir. TensorFlow, sinir ag1 modellerinin arastirilmasini ve uygulanmasini
buyiik olgiide kolaylastirmakta ve hizlandirmaktadir. Grafik olusturma
fonksiyonlari, grafik yiirtitme araglar1 ve TensorFlow'un gorsellestirme araci
olan TensorBoard ve olasilik kiitiiphanesi gibi TensorFlow'un gesitli temel
araglar1 oldukea kullanighidir (Pang vd., 2019: 1).

3.4.3.2. Keras

Keras, tamamen Python'da yazilmis ve TensorFlow ile tamamen
uyumlu bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. TensorFlow programlarini yazmak i¢in

Keras't kullanmak ve bir sinir ag1 mimarisi olusturmak oldukga basit ve hizli
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olmaktadir. Boylece kullanicilarin karmagik islemleri hizli bir sekilde
atlamasimna olanak taninmaktadir. Keras, model ¢o6ztimlerinin ¢ogunu
desteklemektedir. Keras'in genis yelpazedeki uyumlulugu Windows, Linux ve
MacOS gibi farkli isletim sistemlerinde sorunsuz bir sekilde ¢aligmasina
olanak tanimakta ve normal sekilde kullanilabilmektedir (Yang vd., 2020:
9309).

Keras, TensorFlow {izerinde ¢aligabilen, derin 6grenmeye yonelik
kompakt ve Ogrenmesi kolay, iist diizey bir Python kiitiiphanesidir.
Gelistiricilerin, sinir aglar1 i¢in katmanlar olusturmak gibi derin 6grenmenin
ana kavramlarina odaklanmasina olanak tanimaktadir. Bununla birlikte
katmanlarin kolayca eklenerek her katmanda evrisim, maksimum havuzlama,
aktivasyon, birakma ve toplu normalizasyon islemlerinin yapilabilecegi sirali
bir model olusturulabilmektedir (Manaswi, 2018: 31).

3.4.4. Modele Ait Performans Kriterleri

LSTM’de yapilan tahminlerin dogrulugunun degerlendirilmesinde
bir takim performans kriterleri kullanilmaktadir. Literatiirde kullanilan ¢ok
sayida performans oOlglisi bulunmaktadir. Bu performans Olgiilerinden

bazilar1 ve hangi arastirmalarda kullanildig1 Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Model Performans Olgiileri

Model Performans Olgiisii Literatiirde Kullanildig: Yerler

Oh vd. (2002); Wang vd. (2015); Vivas vd. (2020); Chicco vd.
(2021); Aydin vd. (2016); Wang vd. (2019); Alfred ve Obit
(2021); Soliman vd. (2019); Jia vd. (2019); Yang vd. (2020)
Chicco vd. (2021); Aydin vd. (2016); Wang vd. (2019); Alfred ve
Obit (2021); Soliman vd. (2019); Jia vd. (2019); Yang vd. (2020)
Chicco vd. (2021); Aydin vd. (2016); Wang vd. (2019); Alfred ve
Obit (2021); Soliman vd. (2019); Jia vd. (2019); Wang vd.
(2019); Yang vd. (2020)

MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde
Hatasi)

MAE (Ortalama Mutlak Hata)

RMSE (Kok Ortalama Kare
Hatasi)
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Yukaridaki literatiir aragtirmalar1 neticesinde kullanilan performans
kriterleri géz oniinde bulundurularak ilgili modelin tahmin performansini

degerlendirmek igin s6z konusu ii¢ performans 6l¢iisii dikkate alinmistir.
e MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1)

Modele ait verilerin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, deneye
temel olusturan ve ayni zamanda model performansi i¢in 6nemli bir
degerlendirme kriteri olan 6grenmenin etkililiginin anlagilabilmesi igin
modelin degerlendirilmesi gerekmektedir. MAPE, belirli bir tahmin
modelindeki, herhangi bir siire¢ igin iretilen hata vyiizdesi olarak
tanimlanabilmektedir. Lewis (1983: 40), isletmeler ve endiistriler {izerinde
yapilabilecek tahmin uygulama modellerinde MAPE degerleri ve bu
degerlerin yorumlama kriterlerini iceren bir siniflandirma yapmistir. Soz

konusu siniflandirmalar Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4. MAPE Degerlendirme Kriterleri

MAPE (%) Degerlendirme Kriterleri
<10 Dogrulugu Yiksek
10-20 Dogrulugu Iyi
20-50 Dogrulugu Makul
50> Dogrulugu Kotii

MAPE, mutlak yiizdelik hatalarin ortalamasini gostermektedir.
MAPE degeri ne kadar diisiik olursa dogruluk o kadar yiiksek olmaktadir
(Vivas vd., 2020; 4). S6z konusu deger asagidaki Esitlik (3.2) vasitasiyla

hesaplanmaktadir.

MAPE = % ?=1|”y;iyi 100 (3.2)

Burada “n” gozlem sayisini, “y;” gerceklesen degeri ve “¥;” ise tahmin

modeli tarafindan saglanan tahmin edilen degeri ifade etmektedir.
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o MAE (Ortalama Mutlak Hata)

[lgili model i¢in genel ve sinirli bir performans 6l¢iimii saglayan MAE,
elde edilen aykiri degerlerin verinin bozuk kisimlarini temsil etmesi
durumunda kullanilmaktadir (Chicco vd., 2021: 5-6). Tahmin ile gercek
gozlem arasindaki mutlak farkin ortalamasi olan ve dlgege bagli olan MAE,
mutlak hatalara veya karesel hatalara dayanmaktadir. Tek bir serinin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan ve anlasilmasi ve hesaplanmasi
en kolay yontem olan MAE, olgege bagli oldugundan seriler arasinda
karsilastirma  yapamamaktadir (Hyndman, 2006: 44-45). MAE'nin
hesaplanabilmesi igin ayni seri tizerinde birden fazla tahmine ihtiyag
duyulmaktadir. S6z konusu hesaplama islemi asagidaki Esitlik (3.3)
yardimiyla yapilmaktadir.

1 -
MAE = —¥tolyi — ¥il (3.3)
¢ RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi)

Tahmin degerleri ile gerceklesen deger arasindaki hata oranini
belirlemeye yarayan bir diger hata dl¢iitii ise RMSE’dir. Bu hata 6l¢titiine gore
s6z konusu degeri en diisiik olan tahmin degeri en iyi model olarak kabul
edilmektedir. Bu yontemde tahmin igerisindeki hatalarin varyans
toplamlarinin ayristirilabilmesi miimkiindiir (Wang vd., 2015: 21; Chicco vd.,
2021: 5).

RMSE dontis hattindaki veri noktalarmmin sapmasi olarak
adlandirilan, tahmine dayali hatalarin sapmasinin bir birlesimidir (Patel vd.,
2021: 1480). Ilgili hata degerinin hesaplanmasi icin asagidaki Esitlik (3.4)
kullanilmaktadir.

RMSE = [I,01 - 30 (34)
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3.5. Aragtirmanin {lk Asamasina Yonelik Yapilan Analiz ve Elde Edilen
Bulgular

Tahmin arastirmalarinda kullanilacak olan veriler egitim (train),
dogrulama (validation) ve test verisi olmak iizere {i¢ kisma ayrilmaktadir. S6z
konusu verilerin ne kadarinin egitim i¢in ne kadarinin dogrulama icin ve ne
kadarinin test igin kullanilacagina yonelik literatiirde kesin bir bilgi
bulunmamaktadir. Ancak hali hazirdaki verilerin en biiyiik kisminin egitim
i¢in kullanilmasi gerekmektedir. Dogrulama ve test igin ise egitim asamasinda
kullanilmayan diger veriler kullanilmalidir. Burada, test verilerinin analiz
agamasina dahil edilmesi sonrasinda elde edilen sonuglarin temsil giiciinii
nispetinde ne kadar giicli oldugunu test etmek amaciyla, gerceklesen

degerlerle karsilastirilmasi s6z konusudur.

Aragtirma kapsaminda isletmenin bayilerinin satig tutarlari,
isletmenin bulundugu ilin haftalik sicaklik ortalamalar1 ve haftalik dolar kuru
ortalamalarini iceren 260 haftalik veri bulunmaktadir. S6z konusu verilerden
172 haftalik kismi egitim, 44 haftalik kism1 dogrulama ve 44 haftalik kismu ise
test icin ayrilmigtir. Ayrilan egitim, dogrulama ve test veri setlerine “epoch”
sayilar1 degistirilerek siirekli olarak denemler yapilmistir. Bu denemler hata
orani en diisiik olana kadar devam etmistir. En diigiik hata orani elde
edildiginde ise s6z konusu “epoch” degeri sabitlenmistir. [sletmenin bayilerine
ait verilere yonelik analizlere baslamadan Once so6z konusu veriler
MinMaxScaller aracilig1 ile normalize edilmistir. Sonrasinda ise normalize
edilmis olan veriler dogrusal olmayan makine 6grenmesi metotlarindan olan
ve genel olarak derin 6grenme algoritmalari ile kullanilan LSTM modeliyle
egitilmigtir. Sonrasinda ise dogrulama igin ayrilan veriler yine LSTM modeli
ile dogrulanmis, en sonunda ise ilgili model araciligryla 2022 yilinin son 44
haftasina ait bayilerin satig tutarlar1 tahmin edilmigtir. En sonunda ise
gerceklesen ile tahmin edilen degerler arasindaki hata oranlar1 belirlenmistir.
Bir sonraki asamada ise bayilerin satis tahminlerine yonelik hata oranlar

belirlendikten sonra ilgili bayilerin 2023 yili satis tutarlari tahmin edilmistir.
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LSTM modeliyle yapilan tahminler neticesinde ilgili isletmenin
bayilerinin tahmin performans olgiitleri ve epoch degerleri Tablo 3.5te

verilmistir.

Tablo 3.5. LSTM Modelinde Igletmenin Bayilerinin Performans Olgiit

Degerleri
Bayiler Epoch MAE RMSE MAPE
A Bayisi 35 58,241 4254,163 0,634
B Bayisi 35 68,760 5129,812 0,874
C Bayisi 40 57,450 4624,875 0,562
D Bayisi 38 12,926 331,845 0,518
E Bayisi 40 23,774 748,603 0,597
F Bayisi 38 28,972 1403,737 0,520
G Bayisi 42 59,679 4014,441 2,127
H Bayisi 50 44,993 2216,256 1,500
I Bayisi 37 21,550 593,447 0,593
] Bayisi 46 27,887 965,325 0,599
K Bayisi 33 21,210 630,418 0,575

Ilgili tablo incelendiginde isletmenin 11 bayisine ait tahmin
performans dl¢iilerinin (MAPE) oldukga iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Sadece “G Bayisi” ve “H Bayisi” MAPE degerleri yiiksek ¢ikmistir. Isletmenin
11 bayisine ait elde edilen test verilerinin gerceklesen ve tahmin edilen olarak

karsilastirmalari agagida sirasiyla verilmistir.
3.5.1. A Bayisine Iliskin Elde Edilen Bulgular

Isletmenin A Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. A
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 35 epoch sayisiyla 0,634 ¢ikmugtir. Sekil 3.14te gorildigi
tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen degerler ile
kargilagtirmali olarak verilmistir. S6z konusu sekle gore A bayisinin satis
tahmin tutarinin, gergeklesen degerlere olduk¢a yakin seyrettigi

gozlemlenmistir.
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Sekil 3.14. A Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmast
3.5.2. B Bayisine iligkin Elde Edilen Bulgular

[sletmenin B Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmigtir. B
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 35 epoch sayisiyla 0,874 ¢ikmustir. Sekil 3.15’te gorildigii
tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen degerler ile
kargilagtirmali olarak verilmistir. Ilgili sekle gore B bayisinin satig tahmin
tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyrettigi, ayn1 aylarda artip aym

aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.15. B Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Karsilagtirilmasi
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3.5.3. C Bayisine iliskin Elde Edilen Bulgular

[sletmenin C Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. C
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 40 epoch sayisiyla 0,562 ¢ikmistir. Sekil 3.16’da
goriildiigi tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen
degerler ile kargilagtirmali olarak verilmistir. Ilgili sekle gére C bayisinin satis
tahmin tutarinin, gergeklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni aylarda artip ayni

aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.16. C Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmasi
3.5.4. D Bayisine iliskin Flde Edilen Bulgular

Isletmenin D Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gergeklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirlmistir. D
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 38 epoch saywsiyla 0,518 ¢ikmustir. Sekil 3.17°de
gortldugl tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen

degerler ile karsilagtirmali olarak verilmistir. S6z konusu sekle gore D
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bayisinin satig tahmin tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni

aylarda artip ayni aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.17. D Bayisi Test Verilerinin Ger¢ek ve Tahmin Degerlerinin

Karsilagtirilmast
3.5.5. E Bayisine Iligkin Elde Edilen Bulgular

Isletmenin E Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. E
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 40 epoch sayisiyla 0,597 ¢ikmustir. Sekil 3.18'de
goruldugt tzere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen
degerler ile kargilagtirmali olarak verilmistir. Ilgili sekle gore E bayisinin satis
tahmin tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni aylarda artip ayni

aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.18. E Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Karsilagtirilmast
3.5.6. F Bayisine iliskin Flde Edilen Bulgular

Isletmenin F Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirlmistir. F
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 38 epoch sayisiyla 0,520 ¢ikmigstir. Sekil 3.19°da
goruldugt tzere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen
degerler ile kargilastirmali olarak verilmistir. S6z konusu sekle gore F bayisinin
satig tahmin tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni aylarda

artip ayni aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.19. F Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin
Kargilastirilmasi
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3.5.7. G Bayisine Iligkin Elde Edilen Bulgular

[sletmenin G Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle ilgili yilin son 44 haftalik satis degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilagtirlmistir. G
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 42 epoch saywsiyla 2,127 c¢ikmistir. Sekil 3.20°de
goriildiigi tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen
degerler ile kargilagtirmali olarak verilmistir. lgili sekle gore G bayisinin satis
tahmin tutarinin, gergeklesen degerlere yakin seyretmedigi gézlemlenmistir.
Bunun nedeni ise ilgili bayinin satis degerlerinin her gegen sene diisiis

egiliminde olmasidir.
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Sekil 3.20. G Bayisi Test Verilerinin Ger¢ek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmasi
3.5.8. H Bayisine iligskin Elde Edilen Bulgular

Isletmenin H Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satis degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gergeklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. H
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 50 epoch sayisiyla 1,500 ¢ikmustir. Sekil 3.21°de
goriilldiigi tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen

degerler ile kargilastirmali olarak verilmistir. lgili sekle gére H bayisinin satis
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tahmin tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyretmedigi gozlemlenmistir.
Bunun nedeni ise ilgili bayinin satis degerlerinin her gecen sene diisiis

egiliminde olmasidir.
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Sekil 3.21. H Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmast
3.5.9. I Bayisine Iliskin Elde Edilen Bulgular

Isletmenin I Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. I
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 37 epoch sayisiyla 0,593 ¢ikmustir. Sekil 3.22°de
goriuldigl tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen
degerler ile karsilagtirmali olarak verilmistir. S6z konusu sekle gore I bayisinin
satig tahmin tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni aylarda

artip ayni aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.22. I Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmast
3.5.10. ] Bayisine iliskin Elde Edilen Bulgular

Isletmenin ] Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilagtirilmistir. J
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 46 epoch sayisiyla 0,599 ¢ikmustir. Sekil 3.23’te goriildiigii
tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen degerler ile
karsilagtirmali olarak verilmistir. S6z konusu sekle gore ] bayisinin satis
tahmin tutarinin, gerceklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni aylarda artip ayni

aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.23. ] Bayisi Test Verilerinin Gergek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmast
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3.5.11. K Bayisine iliskin Elde Edilen Bulgular

[sletmenin K Bayisinin 2022 yili son 44 haftasina ait olan test
verileriyle, ilgili yilin son 44 haftalik satig degerleri tahmin edilmistir.
Sonrasinda ise gerceklesen ve tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. K
bayisinin test verileri basar1 kriteri degerlendirmesi olan MAPE degeri, 44
haftalik test verisi ve 33 epoch sayisiyla 0,575 gikmustir. Sekil 3.24’te gorildigi
tizere 2022 yili son 44 haftasi tahmin edilmis ve gerceklesen degerler ile
karsilagtirmali olarak verilmistir. S6z konusu sekle gore K bayisinin satis
tahmin tutarinin, gergeklesen degerlere yakin seyrettigi, ayni aylarda artip ayni

aylarda azaldig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3.24. K Bayisi Test Verilerinin Ger¢ek ve Tahmin Degerlerinin

Kargilastirilmasi
3.5.12. Bayilerin 2023 Yil1 Satis Tahminleri

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmenin bayilerinin
bulundugu her ilden satis verileri en yiiksek olan 1 bayi segilmis ve toplamda
11 ilde bulunan bayilerin 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis tutarlari,
ilgili yillara ait haftalik ortalama dolar kurlar1 ve soz konusu bayilerin
bulundugu ilin haftalik ortalama hava sicakliklar1 kullanilarak 2023 yili satis
rakamlar1 tahmin edilmistir. Asagidaki Tablo 3.6’da ilgili bayilerin 2018 —
2022 yillar1 arasindaki satig tutarlart ve 2023 yili tahmini satig tutarlar

verilmistir. Tahmin tutarlari analizler sonucunda haftalik bazli elde edilmistir.
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Fakat ilgili tabloda yil bazinda toplam olarak verilmistir. Haftalik verileri

arastirmanin sonunda Ek-1 de sunulmustur.

Tablo 3.6. 2018-2022 Arast Bayilerin Satig Tutarlar1 ve 2023 Yili Satis

Tahminleri
Bayiler 2018 2019 2020 2021 2022 2023 Siralama
A 757438 740708 746220 749720  762.116  593.866 2
B 607.001  541.253  473.187 495541 505950  436.866 3
C 822.135 751739 783903 775425  790.192  664.802 1
D 37.538 37.002 38.112 37.259 37.404 43.084 11
E 134284 126258  129.647 125622 127202 103471 6
F 218.286  213.632  220.101 219531 219729  182.536 4
G 505.272 47.593 12.528 26.299 41916 46.175 10
H 342.761 93.875 48.760 50.384 48.563 50.415 9
I 82.510 87.765 88.811 83.381 94233 81.192 7
] 127.488 135948 124635  132.536  140.082  115.883 5
K 68.666 109.914 78.537 93.939 85.329 75.210 8

Igili tabloya gore 2023 yilinda en ¢ok satis yapmasi 6n goriilen Bayi
Antalya’da bulunan C Bayisidir. Antalya’da bulunan C Bayisini ise, Konya’da
bulunan A Bayisi, Mugla’da bulunan B Bayisi, Mersin’de bulunan F Bayisi,
Isparta’da bulunan ] Bayisi, Afyon’da bulunan E Bayisi, Burdur’da bulunan I
Bayisi, Manisa’da bulunan K Bayisi, Aydin’da bulunan H Bayisi, Denizli’de

bulunan G Bayisi ve Usak’ta bulunan D Bayisi izlemistir.

Aragtirma kapsaminda ilgili bayilerin birine distribiitérliik verilmesi
planlanmaktadir. Distribtitorlitk verilebilmesi icin sadece satis tutarlarinin
yiiksek olmasi yetmemektedir. Satis tutarlarinin yaninda literatiir taramasi ve
isletmede calisan tiretim ve operasyon miidiirleriyle belirlenen diger finansal
kriterleri, musteri iligkileri ve insan kaynaklari ile ilgili kriterleri, lokasyon ve
teknik alt yap1 kriterlerini saglamasi gerekmektedir. Bu kapsamda yukarida
yapilan bayilerin satig tutarlarinin tahmini neticesinde, satis tutarlari en
yiiksek olan ilk bes bayi aragtirma dahiline alinarak, satis tutarlar1 en yiiksek
olan bayilerin ilk bes tanesinden birine distribiitorliigiin verilecek oldugu

arastirmanin ikinci asamasina gegilecektir.
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3.6. Arastirmanin Ikinci Asamasi I¢in Yapilan Hazirliklar

Aragtirmanin ikinci asamasinda ise tahminleme sonrasinda satis
tutarlar en yiiksek olan ilk bes bayiden birine distribiitorliik verilecektir. Bu
kapsamda ilgili bayilerin sadece satis tutarlarini yiiksek olmasi yeterli
olmamakta, satig tutarlarmin yaninda; yapilan literatiir taramasiyla ve
isletmede caligan iiretim ve operasyon miidiirleriyle sektorel olarak gerekli
olan kriterler belirlenmistir. Sonrasinda ise belirlenen kriterler baz alinarak
anket formu olusturulmus, isletmede ¢alisan {retim ve operasyon

miidiirlerine ilgili kriterleri degerlendirmeleri istenmistir.

3.6.1. Bayilere Distribiitorliik Verilebilmesi i¢in Gerekli Olan Kriter ve Alt

Kriterlerin Belirlenmesi

Bayilerin tam rekabet ortamlarindaki basarisi, geleneksel finansal
performans 6lgiimlerinin  Stesine gegmektedir. Ureticinin, ¢aliganlarin,
tesislerin ve is stirekliligini vurgulayan finansal varliklarin verimli kaynak
yonetimi gibi bayi performans kiyaslamalarina olan tipik ilgisinin yani sira,
karmasik pazarlama siirecindeki verimlilik, son zamanlarda bagka bir
kiyaslama yontemi olarak popiilerlik kazanmistir. Bir bayinin basarisi ayni
zamanda potansiyel miisteri yaratabilecek ve dolayisiyla misterileri o bayiden
tirin satin almaya ikna edebilecek beceri ve yetenekleri nasil edindigine de
bagli olmaktadir (Akdeniz vd., 2010: 152).

Isletmeler kar elde edebilmek ve devamhiliklarini siirdiirebilmek adina
isletme ici ve dis1 finansal ve finansal olmayan ¢ok sayida faktorii dikkate
almak zorundadir. Isletmelerde sadece finansal faktorlerin basar1 unsuru
olarak kabul edilmesi birtakim sorunlarin ¢oziimiine yeterince katki
saglamamaktadir. Bu kapsamda igletmelerin basar1  faktorlerinin
belirlenebilmesi adina yeni yontemlerin arayisi igerisine gidilmistir. Dengeli
bagar1 gostergesi terimi ise tam da bu noktada ortaya ¢ikmistir. Dengeli basar:
gostergesi igletmenin ge¢mis donem verilerine dayanarak elde edilen finansal

degerlerin yaninda gelecege yonelik miisteri memnuniyeti, misteri odaklilik,
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misteri ve hissedarlarin beklentileri dogrultusunda isletme faaliyetlerinin
gelistirilmesi ve isletme i¢i yontemler dogrultusunda 6grenme ve gelisme gibi
fiziksel olmayan degerleri kapsayan, birtakim gostergeler ile bu fiziksel
olmayan degerleri dlgebilen ve bu dogrultuda geri bildirimde bulunabilen,
eldeki verileri kullanarak strateji {iretebilen ve iiretilen stratejileri uygulanir
kilabilen performans 6l¢tim sistemidir (Uygur, 2009: 149). Dengeli basar1
gostergesinde stratejik kararlar finansal boyutlar, miisteri boyutu, i¢ stiregleri
kapsayan boyutlar ve Ogrenme ve gelisme boyutlar1 vasitasiyla
degerlendirilmektedir (Bekmezci, 2010: 208).

Aragtirma kapsaminda tahmini satig tutarlar1 en yiiksek olan bes
bayiden birine distribiitorliik verilecektir. Fakat yukarida belirtilen nedenlerle
bir bayinin veya isletmenin performansini degerlendirmede sadece satig
tutarlarinin yiiksek olmasi yetmemektedir. Satis tutarlarinin yaninda bayi
performansini etkileyen birtakim kriterlerin ve alt kriterlerin de belirlenmesi
gerekmektedir. Bu dogrultuda ilgili kriterler ve alt kriterlerin belirlenebilmesi
icin yerli ve yabanc literatiir incelenmis, ayn1 zamanda isletmede calisan
tiretim ve operasyon miidiirlerinden uzman goriisii de alinarak bir bayinin
distribtitor olabilmesi icin gerekli olan kriterler ve alt kriterler

olusturulmustur.

Aragtirma kapsaminda degerlendirilecek olan kriter ve alt kriterlerin
belirlenebilmesi adina yapilan literatiir incelemesinde, yabanci kaynaklarin
daha ¢ok franchise sistemlerine odaklandigi gorilmiistiir (Ramirez ve
Hurtado, 2011; Altinay ve Okumus, 2010; Rahatullah ve Raeside, 2009; Hsu ve
Chen, 2007). Yerli kaynaklarda ise genel olarak bayi se¢imi, bayi performansi,
bayi basar1 gostergeleri, bayi miisteri iligkileri yonetimi noktasinda
calismalarin yapildig1 gozlemlenmistir (Kabaday:r ve Dag, 2020; Koca ve
Yildirim, 2020; Celik ve Sahin, 2021; Uygur, 2009; Senlik vd., 2016; Bal ve Uslu,
2023; Adem vd., 2019; Karaman ve Yildiz, 2021).

Literatlir taramasi ve isletmede c¢aligan iiretim ve operasyon

mudirleriyle belirlenen kriter ve alt kriterlere yonelik hiyerarsik yap: Sekil
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3.25’te verilmistir. Bu kapsamda finans kriterleri, miisteri iliskileri kriterleri,
teknik alt yap1 kriterleri, insan kaynaklar1 kriterleri ve lokasyon kriterleri
olmak tizere toplam 5 ana kriter ve bu ana kriterler altinda toplam 27 alt kriter
belirlenmistir. Finans kriteri; gegmis donem satis tutarlari, gelecek donem
tahmini satig tutarlari, bayi karlilik oranlari, bayi pazar payi, bayi bilinirligi,
stok devir hizi ve ge¢mis donem bor¢ Odeyebilme kapasitesi gibi alt
kriterlerden olusmaktadir. Misteri iliskileri kriteri; teslimatlarin zamaninda
yapilmasi, promosyon {riinlerinin tiiketiciye ticretsiz ulasiminin saglanmasi,
bayinin temizlik ve diizeni, servis elemanlarinin kilik kiyafeti, servis
araglarinin  kalitesi ve misteri sikdyet oranlari gibi alt kriterlerden
olugsmaktadir. Teknik alt yap1 kriteri; genis bir depoya sahip olunmasi, bayi
tabelalarinda kurumsal kimlik ve logolarin yansimasi, iletisim aginin
kurulmasi, teknik denetim sonrasi puan, bayinin dagitim alt yapisinin yeterli
olmasi ve bayinin tagima standartlarini saglamas: gibi alt kriterlerden
olusmaktadir. Insan kaynaklar1 kriteri; bayi elemanlarinin egitimi, tecriibeleri,
personel degisim hizi ve miisterilerin ¢aliganlara vermis oldugu memnuniyet
skorlar1 gibi alt kriterlerden olugmaktadir. Son olarak lokasyon kriteri ise;
dolum tesisine yakinlik, bolgesel niifus yogunlugu, depolama arazisi

genisletme imkani ve bolge trafik yogunlugu gibi kriterlerden olugsmaktadir.
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OLARAK SECILMESI

Finansal
Kriterler

tutarlari
Gelecek
donem tahmini
tutarlari

oranlari
C14. Bayi pazar
pay1

C16. Stok devir
hiz1

-

A Bayisi

Sekil 3.25. Distribiitor Se¢imi Hiyerarsik Yapist

EN UYGUN BAYININ DiSTIBU

Miisteri
iliskileri
Kriterleri

C21. Teslimatlarinin
zamaninda yapilmasi
C22. Prom n

tiriinlerinin tiiketiciy
iicretsiz ulagimimin
saglanmasi
C23. Bayinin temizlik
e diizeni
C24. Servis
elemanlarinin kilik

araglarinin kalit
C26. Miisteri sikayet
orani

C32. Bayi
tabelalarinda
kurumsal kimlik ve
logonun yansimasi
(C33. iletisim agmin
kullamlmasi
C34. Teknik
denetim sonrasi
puan

yapisinin yeterli
olmasi

tagima
dartlarin

C Bayisi
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3.7. Aragtirmanin Ikinci Asamasina Yonelik Yapilan Analiz ve Elde Edilen
Bulgular

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmede galisan ve tiretim
ve operasyon mithendislerinden olusan 5 kisi tarafindan belirlenmis olan
kriter ve alt kriterlerin, yine ayni isletmede ¢alisan operasyon ve iiretim
mudiirleri araciligiyla degerlendirilmesi saglanmistir. Bu kapsamda yetkililere
anket uygulanmis ve s6z konusu kriter ve alt kriterleri 6nem sirasina gore
degerlendirmeleri istenmistir. Kriter ve alt kriterlerin 6nem sirasinin
belirlenmesinden sonra énem siras1 belirlenen kriterler ve alt kriterler baz
alinarak distribiitorliik verilecek olan bayinin segilmesi agamasina gecilmistir.
Bu asamada ise yine isletmede caligan tiretim ve operasyon miidiirlerinden
6nem sirasi belirlenmis olan kriter ve alt kriterleri g6z 6niinde bulundurularak
distribtitorlitk verilecek olan 5 bayiyi degerlendirmeleri istenmistir.

Degerlendirme neticesinde ise en uygun bayiye distribiitorliik verilmistir.

3.7.1. LBWA Yontemi Kullanilarak Kriter ve Alt Kriter Agirliklarinin

Belirlenmesi

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmenin bayilerinden
birine distribiitorligiin verilecek oldugu arastirma kapsaminda ilgili
distribiitériin  belirlenebilmesi i¢in birtakim kriter ve alt kriterler
belirlenmistir. Bu kriter ve alt kriterler ise literatiir taramas1 ve uzman gorisii
alarak belirlenmistir. {lgili kriterler ve alt kriterlere ait uygulama kodlar1 Tablo
3.7’de Ozet olarak verilmistir. Kriter agirliklarinin belirlenmesinde literatiirde
yeni bir yontem olan LBWA yontemi kullanilmistir. Bu kapsamda isletmede
calisan tiretim ve operasyon midiirlerinden olusan 8 yonetici karar verici
olarak belirlenmistir. Karar vericiler ile yapilan yiiz yiize goriismeler
neticesinde belirlenen kriter ve alt kriterlerin degerlendirmeleri yapilmugtir.
Degerlendirmeler neticesinde elde edilen veriler Microsoft 365 Office Excel

2023 ile analiz edilmistir.
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Tablo 3.7. Kriter ve Alt Kriterlere Ait Uygulama Kodlar1

Ana Kriterler

Alt Kriterler

C11 Gegmis Donem Satis Tutarlar:
C12  Gelecek Dénem Tahmini Satig Tutarlar:
C13  Bayi Karlilik Oranlar1
Finansal
C1 Cl4 Bayi Pazar Pay1
Kriterler
C15 BayiBilinirligi
C16  Stok Devir Hiz1
C17 Gegmis Dénem Borg Odeyebilme Kapasitesi
C21 Teslimatlarin Zamaninda Yapilmasi
C22  Promosyon Uriinlerinin Tiiketiciye Ucretsiz Ulagiminin Saglanmas:
Miisteri
. tgtert C23 Bayinin Temizlik ve Diizeni
c2 Iliskileri
C24  Servis Elemanlarinin Kilik Kiyafeti
Kriterleri
C25  Servis Araglarinin Kalitesi
C26 Misteri Sikayet Orani
C31  Genis Bir Depoya Sahip Olunmasi
C32  Bayi Tabelalarinda Kurumsal Kimlik ve Logonun Yansimasi
c Teknik Alt C33 Iletisim Agmnin Kullanilmast
3
Yapi Kriterleri ~ C34  Teknik Denetim Sonrasi Puan
C35  Bayinin Dagitim Alt Yapisinin Yeterli Olmast
C36  Bayinin Tagima Standartlarini Saglamas:
. C41 Bayi Elamanlarinin Egitimi
Insan - — -
C42  Bayi Elemanlarinin Tecriibeleri
C4 Kaynaklary
. . C43  Personel Degisim Hizi
Kriterleri
C44 Caliganlarin Miigteri Skorlar1
C51 Dolum Tesisine Yakinlik
C Lokasyon C52 Bolgesel Niifus Yogunlugu
5 -
Kriterleri C53  Depolama Arazisi Genigletme Imkani
C54  Bolge Trafik Yogunlugu

seciminde etkili olan 5 kriterden en 6nemli kriterin karar vericiler tarafindan
tespit edilmesi saglanmistir. En 6nemli kriter belirlendikten sonra ise en
onemli kriterin diger kriterlere gore ne kadar 6nemli oldugunu belirlemek i¢in
ilgili kriterlerin 6nem diizeylerine gore gruplandirilmas: yapilmistir. Bu
gruplandirma asamasinda ise seviyelere dikkat edilmistir. Yani en 6nemli
kriter diger kriterlerle esit 6nem diizeyine sahip veya iki kat daha 6nem
diizeyine sahipse “Seviye 1” diizeyinde, en 6nemli kriter diger kriterlerden en
az iki kat veya en fazla ti¢ kat daha fazla 6nem diizeyine sahipse “Seviye 2”
diizeyinde, en 6nemli kriter diger kriterlerden en az ti¢ kat veya en fazla dort

kat daha fazla Onem diizeyine sahipse “Seviye 3” diizeyinde oldugu

Aragtirma kapsaminda ilk once isletmede distribiitor aday1 bayi
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belirlenmistir. Bu kapsamda Karar Verici 1’e ait ana kriter degerlendirmeleri

Tablo 3.8°de verilmistir.

Tablo 3.8. Ana Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandiriimasi

En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
Cl1 C2 C4 C5
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
Seviye2  2'den 3 kata kadar daha 6nemli
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
3 Seviye4  4'ten 5 kata kadar daha 6nemli
Seviye 5 5'ten 6 kata kadar daha 6nemli
Seviye 6 6'dan 7 kata kadar daha 6nemli
Seviye 7  7'den 8 kata kadar daha 6nemli
Seviye 8  8'den 9 kata kadar daha 6nemli

Sonrasinda ise kriterler kapsaminda olusturulan alt kiimeler

icerisinde (Seviye bazinda) en onemli kriter “0” olacak sekilde siralama

yapilmistir. Yapilan siralamalar neticesinde I, degeri elde edilmistir. Karar

Verici 1’e ait olan karsilagtirma degerleri Tablo 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.9. Alt Kiimelere {liskin Kargilagtirma Degerleri

Seviye Karsilastirma Degerleri
S1 Kriterler C1 C2 - C5
I 2 1 0 3
S3 Kriterler C4
I, 1

Kriterler kapsaminda olusturulan alt kiimeler icerisinde (Seviye

bazinda), ne kadar karsilastirma yapilmigsa o say1 kadar "r" degeri bulunur.

"r" degeri, kriterlerin karsilagtirilmas i¢in 6lgege ait olan maksimum degerdir.

"r" degeri elde edildikten sonra "ry" esneklik katsayisi atanmigtir. Esneklik

katsayis1 ise 1y > r olacak sekilde belirlenmistir. Karar Verici 1’e ait ilgili

degerler Tablo 3.10°da verilmistir.
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Tablo 3.10. Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi

Alt Kiimeler Esneklik Katsayisi
s, ={C1, C2, C3, C5}
S; ={C4}

r

G =]

To

Sonraki adimda ise kriterlerin etki fonksiyonu belirlenmigtir. Etki
fonksiyonunu belirlemek i¢in Esitlik (2.49) kullanilmistir. Karar Verici 1’e

gore belirlenen degerler ise Tablo 3.11’de verilmistir.

Tablo 3.11. Etki Fonksiyon Degerleri

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(C) 5/7

s, f(&) 5/6
f(C3) 1/1

f(Gs) 5/8

Ss f(Cy) 5/16

Etki fonksiyonu hesaplandiktan sonra ise kriter agirlik katsayilarinin
optimum degeri hesaplanmistir. Bu kapsamda ilk 6nce en 6nemli kriterin
agirlik katsayis1 Esitlik (2.50) yardimiyla hesaplanmistir. Yukarida verilen etki
fonksiyon degerlerinin toplaminin 1’e boliinmesiyle en 6nemli kriterin agirlik
katsayis1 hesaplanmaktadir. Sonrasinda ise diger kriterlerin agirlik katsayilari
Esitlik (2.51) vasitasiyla bulunmustur. Arastirma kapsaminda tiim karar

vericilere ait elde edilen kriter agirliklar: asagidaki Tablo 3.12’de verilmistir.

Tablo 3.12. Karar Vericilere Ait Ana Kriter Agirliklar

Karar Verici C1 C2 C3 C4 C5 Toplam
KV1 0,205 0,239 0,287 0,090 0,179 1
Kv2 0,311 0,138 0,249 0,096 0,207 1
KV3 0,327 0,101 0,261 0,093 0,218 1
KVv4 0,302 0,121 0,134 0,201 0,242 1
KV5 0,350 0,105 0,263 0,150 0,131 1
KVeé 0,302 0,121 0,242 0,134 0,201 1
Kv7 0,276 0,172 0,230 0,125 0,197 1
KV8 0,302 0,134 0,242 0,121 0,201 1
Nihai Ana Kriter Agirhklar 0,297 0,141 0,238 0,126 0,197 1
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Karar vericilerin belirlemis olduklar1 kriter agirliklarinin kriter
bazinda aritmetik ortalamasi alinmis ve nihai ana kriter agirlik degerleri elde
edilmigtir. Elde edilen degerlere gore en 6nemli kriterin finansal kriterler
oldugu, sonrasinda ise teknik alt yap1 kriterleri oldugu sonucuna ulasilmistir.
Yani karar vericiler bir bayiye distribiitorlitkk verilebilmesi igin finansal

kriterlerin daha 6nemli oldugunu belirtmistir.

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmeye ait bayilerin
tahminleme uygulamas: sonrasinda elde edilen gelecek satis tutarlarindan,
gelecek satis tutarlar1 en yiiksek olan 5 bayisinden birine distribiitorliigiin
verilecek oldugu bu arastirmada ilgili bayilerde aranan kriterlerden finansal
kriterlere ait alt kriterlerin agirliklarinin Dbelirlenebilmesi i¢in karar
vericilerden s6z konusu alt kriterleri degerlendirmeleri istenmistir. Bu
kapsamda en oOnemli alt kriterin karar verici tarafindan belirlenmesi
saglanmistir. En Onemli alt kriter belirlendikten sonra ise en 6nemli alt
kriterin diger alt kriterlere gore ne kadar 6nemli oldugunu belirlemek i¢in yine
karar vericiler tarafindan ilgili alt kriterlerin O6nem diizeylerine gore
gruplandirilmasi yapilmistir. Bu gruplandirma agamasinda ise yine seviyelere
dikkat edilmistir. Her bir karar vericinin “Finansal Kriterler” ana kriterine ait
alt kriterlerinin LBWA islem adimlari uygulanarak elde edilen alt kriter
agirliklar: Tablo 3.13’te verilmistir. Sonrasinda ise tiim karar vericilerin vermis
oldugu alt kriter agirhiklarinin ortalamalari alinarak nihai agirliklar elde

edilmistir.

Tablo 3.13. Karar Vericilere Ait Finansal Kriterlerin Alt Kriterlerine Yonelik

Agirliklar

Karar Verici C11 C12 C13 Cl4 C15 C16 C17
KV1 0,038 0,044 0,033 0,020 0,029 0,026 0,014
KVv2 0,059 0,071 0,051 0,022 0,030 0,045 0,032
KV3 0,036 0,082 0,066 0,030 0,025 0,055 0,033
KV4 0,052 0,062 0,077 0,024 0,031 0,034 0,022
KV5 0,044 0,100 0,080 0,031 0,029 0,040 0,027
KVe 0,051 0,076 0,061 0,030 0,028 0,034 0,023
Kv7 0,053 0,063 0,045 0,029 0,020 0,040 0,026
KV8 0,057 0,068 0,049 0,031 0,028 0,043 0,026
Nihai Alt Kriter Agirhiklar 0,049 0,071 0,058 0,027 0,027 0,039 0,025
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Ana kriterlerden olan finansal kriter boyutunun alt kriter
agirliklarinin karar vericiler tarafindan belirlenmesinden sonra ilgili kriter
agirliklarinin aritmetik ortalamalari alinmis ve sonrasinda nihai alt kriter
agirliklar: elde edilmistir. Elde edilen alt kriter nihai agirliklar1 neticesinde en
onemli finansal alt kriterin gelecek donem tahmini satis tutarlar1 ve bayi

karlilik oranlari oldugu sonucuna ulagilmistir.

Bir sonraki ana kriter olan miisteri iligkileri kriterine ait alt kriterlerin
agirliklarinin belirlenebilmesi i¢in karar vericilerden s6z konusu alt kriterleri
degerlendirmeleri istenmistir. Bu kapsamda en 6nemli alt kriterin karar verici
tarafindan belirlenmesi saglanmistir. En 6nemli alt kriter belirlendikten sonra
ise en 6nemli alt kriterin diger alt kriterlere gore ne kadar 6nemli oldugunu
belirlemek i¢in yine karar verici tarafindan ilgili alt kriterlerin 6nem
diizeylerine gore gruplandirilmasi yapilmistir. Bu gruplandirma asamasinda
ise yine seviyelere dikkat edilmistir. Her bir karar vericinin “Miisteri Iligkileri
Kriterleri” ana kriterine ait alt kriterlerinin LBWA islem adimlar1 uygulanarak
elde edilen alt kriter agirliklar1 Tablo 3.14’te verilmistir. Sonrasinda ise tiim
karar vericilerin vermis oldugu alt kriter agirliklarinin ortalamalar1 alinarak

nihai agirliklar elde edilmistir.

Tablo 3.14. Karar Vericilere Ait Miisteri Iliskileri Kriteri Alt Kriterlerine

Yonelik Agirliklar

Karar Verici C21 C22 C23 C24 C25 C26
KV1 0,077 0,034 0,022 0,024 0,021 0,062
KVv2 0,037 0,015 0,012 0,014 0,011 0,050
KV3 0,026 0,014 0,009 0,010 0,009 0,032
KVv4 0,044 0,010 0,009 0,013 0,012 0,033
KV5 0,015 0,012 0,011 0,009 0,009 0,050
KVé6 0,034 0,014 0,010 0,010 0,008 0,045
KVv7 0,064 0,025 0,018 0,020 0,017 0,028
KV8 0,022 0,020 0,014 0,015 0,013 0,050
Nihai Alt Kriter Agirliklar 0,040 0,018 0,013 0,014 0,012 0,044

Ana kriter miisteri iligkileri kriterinin alt kriterler agirliklarinin karar
vericiler tarafindan belirlenmesi sonrasinda s6z konusu kriter agirliklarinin
aritmetik ortalamalar1 alinarak nihai alt kriter agirliklar1 elde edilmistir. Elde
edilen nihai alt kriter agirliklarina gére en onemli misteri iligkileri alt
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kriterinin misteri sikayet oran1 ve teslimatlarin zamaninda yapilmasi oldugu

sonucuna ulagilmigtir.

Distribiitor segiminde 6nemli olan kriterlerden bir digeri olan teknik
alt yap1 kriterine ait alt kriterlerin agirliklarinin belirlenebilmesi i¢in karar
vericilerden ilgili alt kriterleri degerlendirmeleri istenmistir. Boylece en
o6nemli alt kriterin karar vericiler tarafindan belirlenmesi saglanmistir. En
o6nemli alt kriterin belirlenmesi sonrasinda ilgili alt kriterin diger alt
kriterlerden ne kadar 6nemli oldugunu belirlemek amaciyla yine karar
vericiler tarafindan alt kriterlerin 6nem diizeylerine goére gruplandirilmasi
yapilmistir. Bu gruplandirma agamasinda ise alt kriterlerin hangi seviyelerde
gruplandigina dikkat edilmistir. Bu kapsamda her bir karar vericinin “Teknik
Alt Yapr Kriteri” ana kriterine ait alt kriterlerinin LBWA islem adimlari
uygulanarak elde edilen alt kriter agirliklar1 Tablo 3.15°te verilmistir.
Sonrasinda ise tiim karar vericilerin vermis oldugu alt kriter agirliklarinin

ortalamalar1 alinarak nihai agirliklar elde edilmistir.

Tablo 3.15. Karar Vericilere Ait Teknik Alt Yap1 Kriteri Alt Kriterlerine

Yonelik Agirliklar

Karar Verici C31 C32 C33 C34 C35 C36
KV1 0,087 0,027 0,038 0,069 0,035 0,031
Kv2 0,061 0,028 0,044 0,051 0,038 0,026
KV3 0,079 0,024 0,035 0,063 0,032 0,029
KVv4 0,033 0,015 0,024 0,028 0,021 0,014
KV5 0,084 0,025 0,036 0,063 0,032 0,023
KVve 0,069 0,021 0,055 0,046 0,031 0,020
Kv7 0,063 0,025 0,028 0,051 0,042 0,020
KVvs8 0,069 0,021 0,046 0,055 0,031 0,020
Nihai Alt Kriter Agirhiklar 0,068 0,023 0,038 0,053 0,033 0,023

Ana kriter teknik alt yap:1 kriterinin alt kriter agirliklarinin karar
vericiler tarafindan belirlenmesi sonrasinda s6z konusu alt kriter agirliklarinin
aritmetik ortalamalar1 alinarak nihai alt kriter agirliklar1 elde edilmistir. Elde
edilen nihai alt kriter agirliklarina gore en 6nemli teknik alt yapr alt kriterinin
genis bir depoya sahip olmak ve teknik denetleme sonrasi kazanilan puan

oldugu sonucuna ulagilmistir.
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Bir diger ana kriter olan insan kaynaklar: kriterine ait alt kriterlerin
agirliklarinin  belirlenebilmesi i¢in karar vericilerden ilgili alt kriterleri
degerlendirmeleri istenmistir. Bu sayede en 6nemli alt kriterin karar vericiler
tarafindan belirlenmesi saglanmistir. En 6nemli alt kriterin belirlenmesi
sonrasinda ilgili alt kriterin diger kriterlerden ne derece dnemli olduklarin:
belirlemek igin yine karar vericiler tarafindan alt kriterlerin nem diizeylerine
gore gruplandirilmasi yapilmistir. Bu gruplandirma asamasinda alt kriterlerin
hangi seviyelerde gruplandiklarina dikkat edilmistir. Bu dogrultuda her bir
karar vericinin “Insan Kaynaklar1 Kriteri” ana kriterine ait alt kriterlerinin
LBWA islem adimlar1 uygulanarak elde edilen alt kriter agirliklar1 Tablo
3.16’da verilmistir. Sonrasinda ise tiim karar vericilerin vermis oldugu alt

kriter agirliklarinin ortalamalar alinarak nihai agirliklar elde edilmistir.

Tablo 3.16. Karar Vericilere Ait Insan Kaynaklar1 Kriteri Alt Kriterlerine

Yonelik Agirliklar
Karar Verici C41 C42 C43 C44
KV1 0,028 0,024 0,018 0,020
KVv2 0,026 0,015 0,022 0,033
KV3 0,026 0,021 0,014 0,032
KVv4 0,067 0,056 0,037 0,042
KV5 0,027 0,025 0,030 0,068
KVe 0,023 0,020 0,039 0,053
Kv7 0,037 0,018 0,021 0,049
KV8 0,035 0,020 0,018 0,047
Nihai Alt Kriter Agirhiklar 0,034 0,025 0,025 0,043

Ana kriter insan kaynaklari kriterinin alt kriterler agirliklarinin karar
vericiler tarafindan belirlenmesi sonrasinda ilgili alt kriter agirliklarinin
aritmetik ortalamasi alinarak nihai alt kriter agirliklar1 elde edilmistir. S6z
konusu alt kriter agirliklarina gére en 6nemli insan kaynaklar: alt kriterinin
calisgan misteri skorlar1 ve bayi c¢alisanlarmin egitimleri oldugu
gozlemlenmistir. Calisan miisteri skorlari, calisanlarin misteriler tarafindan
degerlendirilmesi  sonrast  ¢alisanlarin  elde  ettigi puan olarak
tanimlanabilmektedir. Bayi ¢alisanlarinin egitimleri ise servis kalitesinin daha
da arttirlmas: ve bayi i¢i standartlarinin arttirilmasi noktasinda verilen

egitimleri kapsamaktadir.
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Son ana kriter olan lokasyon kriterine ait alt kriterlerin agirliklarinin
belirlenebilmesi adina karar vericilerden s6z konusu alt kriterleri
degerlendirmeleri istenmis, bu degerlendirme sonucunda ise en 6nemli alt
kriterin karar vericiler tarafindan belirlenmesi saglanmistir. En 6nemli alt
kriterin belirlenmesi sonrasinda ilgili alt kriterin diger alt kriterlerden ne
kadar 6nemli oldugunu belirlemek i¢in yine karar vericilerden alt kriterleri
onem diizeylerine gore siniflandirmasi istenmistir. Bu gruplandirma islemiyle
alt kriterlerin hangi seviyede gruplandiklar: belirlenmistir. Bu kapsamda her
bir karar vericinin “Lokasyon Kriteri” ana kriterine ait alt kriterlerinin LBWA
islem adimlar1 uygulanarak elde edilen alt kriter agirliklar1 Tablo 3.17°de
verilmistir. Sonrasinda ise tiim karar vericilerin vermis oldugu alt kriter

agirliklarinin ortalamalar: alinarak nihai agirliklar elde edilmistir.

Tablo 3.17. Karar Vericilere Ait Lokasyon Kriteri Alt Kriterlerine Yonelik

Agirliklar
Karar Verici C51 C52 C53 C54
KV1 0,049 0,041 0,062 0,027
KVv2 0,035 0,061 0,081 0,030
KV3 0,064 0,037 0,085 0,032
KVv4 0,097 0,042 0,073 0,029
KV5 0,028 0,020 0,066 0,018
KVe 0,061 0,035 0,081 0,024
Kv7 0,040 0,035 0,094 0,028
KV8 0,061 0,035 0,081 0,024
Nihai Alt Kriter Agirhiklar 0,054 0,038 0,078 0,027

Ana kriter lokasyon kriterinin alt kriter agirliklarinin karar vericiler
tarafindan belirlenmesinden sonra s6z konusu alt kriter agirliklarinin
aritmetik ortalamasi alinmistir. Bu sayede nihai alt kriter agirliklar1 elde
edilmistir. Ilgili alt kriter agirliklarina gére en énemli lokasyon alt kriterinin
depolama arazisini genisletme imkani ve dolum tesisine yakinlik oldugu

sonucuna ulagilmigtir.

Arastirma kapsaminda kullanilan kriterler ve alt kriterlerin agirlik
katsayilar1 ve nihai agirlik katsayilari, asagida Tablo 3.18’de detayli bir sekilde

verilmistir.
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Tablo 3.18. Karar Vericilere Ait Kriter ve Alt Kriter Agirliklar:

Ana Kriterler Ana Kriter Alt Kriterler Alt Kriter ~ Nihai Alt
Agirhign Agirhg Kriter
Agirhiklar
Cl Finansal 0,297 C1l  Gegmis Dénem Satig Tutarlar: 0,165 0,049
Kriterler C12  Gelecek Donem Tahmini Satis 0,239 0,071
Tutarlari
C13  Bayi Karlilik Oranlar1 0,195 0,058
C14 Bayi Pazar Pay1 0,091 0,027
C15 Bayi Bilinirligi 0,091 0,027
C16  Stok Devir Hiz1 0,131 0,039
C17  Gegmis Dénem Borg Odeyebilme 0,084 0,025
Kapasitesi
C2  Miigteri Iliskileri 0,141 C21  Teslimatlarin Zamaninda Yapilmasi 0,284 0,040
Kriterleri C22  Promosyon Uriinlerinin Tiiketiciye 0,128 0,018
Ucretsiz Ulagiminin Saglanmast
C23  Bayinin Temizlik ve Diizeni 0,092 0,013
C24  Servis Elemanlarinin Kilik Kiyafeti 0,099 0,014
C25  Servis Araglarinin Kalitesi 0,085 0,012
C26 Misteri Sikdyet Orani 0,312 0,044
C3  Teknik Alt Yap1 0,238 C31  Genis Bir Depoya Sahip Olunmas: 0,286 0,068
Kriterleri C32  Bayi Tabelalarinda Kurumsal 0,097 0,023
Kimlik ve Logonun Yansimasi
C33  letisim Agmin Kullanilmas: 0,160 0,038
C34  Teknik Denetim Sonrasi Puan 0,223 0,053
C35  Bayinin Dagitim Alt Yapisinin 0,139 0,033
Yeterli Olmasi
C36 Bayinin Tagima Standartlarini 0,097 0,023
Saglamasi
C4 1Insan Kaynaklar 0,126 C41  Bayi Elamanlarmm Egitimi 0,270 0,034
Kriterleri C42  Bayi Elemanlarinin Tecriibeleri 0,198 0,025
C43  Personel Degisim Hiz1 0,198 0,025
C44  Caliganlarin Misgteri Skorlari 0,341 0,043
C5 Lokasyon 0,197 C51  Dolum Tesisine Yakinlik 0,274 0,054
Kriterleri C52  Bolgesel Niifus Yogunlugu 0,193 0,038
C53  Depolama Arazisi Genigletme 0,396 0,078
Imkani
C54  Bolge Trafik Yogunlugu 0,137 0,027

lgili tabloda, alt kriter agirhiklar1 her bir karar vericinin alt kriter
agirliklarinin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Sonrasinda ise ana kriter

agirliklari ile alt kriter agirliklarinin ¢arpilmasiyla nihai alt kriter agirliklar:

bulunmustur.

Diger karar vericilere ait olan kriter ve alt kriter 6nem diizeyi
gruplandirma islemleri,

maksimum deger ve esneklik katsayilarina ait degerler ve etki fonksiyon

alt

degerleri Ek-2’de verilmigtir.

kiimelere iligkin karsilastirma degerleri,
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3.7.2. CoCoSo Yontemi Kullanilarak Alternatiflerin Belirlenmesi

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmenin 5 bayi
alternatifinden birisine distribiitorliigiin verilecek oldugu bu arastirma
kapsaminda, isletmede ¢alisan tiretim ve operasyon miidiirlerinden olusan 8
kisiden yukarida belirlemis olduklari kriter ve alt kriterler dogrultusunda ilgili
5 bayiyi degerlendirmeleri istenmistir. S6z konusu degerlendirmede ise
distribtitor aday1 bayiyi belirleyecek olan 8 karar verici, kriter ve alt kriter
bazinda ilgili alternatifleri 5’in katlar1 olacak sekilde ve 100 puan iizerinden
degerlendirmistir. Degerlendirme sonrasinda elde edilen veriler ile CoCoSo
yonteminin ilk adimi olan karar matrisi olusturulmustur. Her bir karar
vericiye ait degerlendirme matrisleri Ek-3’te ayr1 ayr1 verilmis, her bir karar
vericinin vermis oldugu cevaplarin ortalamalar1 alinarak biitiinlesik karar
matrisi olugturulmustur. Olusturulan biitiinlesik karar matrisi ise Tablo

3.19°da verilmistir.

Tablo 3.19. Biitiinlesik Karar Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler | C11 | C12 [ C13 [ C14 | C15 | C16 | C17 | C21 | C22 | C23 C24 | C25 C26
Agirhiklar 0,049 (0,071 |0,058|0,027 [ 0,027|0,039 | 0,025 | 0,040 | 0,018 | 0,013 | 0,014 | 0,012 | 0,044
Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Min
84,3889,38|83,75(76,88 78,75 83,75 | 77,50 | 78,75 | 74,38 | 75,00 | 73,13 | 68,75 | 33,75
77,50|80,00|76,25(69,38 (71,88 77,50 | 71,88 | 79,38 | 75,63 | 80,00 | 81,25 | 76,88 | 27,50
91,88(98,13 92,50 | 86,25 [90,00| 91,25 | 86,88 (90,63 | 88,13 | 86,88 | 90,00 | 88,13 | 18,13
66,88 70,63 |65,00 65,00 (61,25]|69,38 | 63,13 |65,00| 59,38 | 66,88 | 64,38 | 62,50 | 55,63
56,8862,50|55,00 48,75 [ 53,75 59,38 | 57,50 | 63,13 | 71,88 | 80,63 | 85,00 | 76,25 | 34,38
Min 56,8862,50|55,00 48,75 [ 52,50 59,38 | 56,25 | 60,00 | 55,63 | 63,75 | 61,88 | 55,00 | 16,88
Maks |91,88(98,13|92,50|86,25|90,00 (92,50 | 86,88 |91,88 | 90,00 | 93,75 | 95,00 | 90,00 | 55,63

Alternatifler
— | O[R]| >

Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri insan Kaynaklar: Kriterleri | Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler | C31 | C32 | C33 [ C34 | C35 | C36 | C41 | C42 | C43 | C44 C51 C52 C53 | C54
Agirhiklar  |0,068(0,023 0,038|0,053 [0,033|0,023 | 0,034 | 0,025 | 0,025 | 0,043 | 0,054 | 0,038 [0,0780,027
Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks | Maks| Min | Maks | Maks | Maks |Maks| Min
86,88 (76,88 | 84,38|86,88|81,88| 75,63 | 74,38 [ 90,63 | 53,13 | 84,38 | 68,75 | 86,88 |83,75|79,38
81,25|77,50|79,38 (80,63 73,13| 73,75 | 80,00 | 75,00 | 56,25 | 78,13 | 77,50 | 69,38 |80,00|65,00
95,63188,75|93,13 (95,00 (91,25 85,63 | 91,25 | 85,00 | 45,00 [ 96,25 | 100,00 93,75 |93,13|84,38
75,00(63,75|79,38 (67,50 | 75,00 65,00 | 60,63 |59,38| 63,13 | 66,88 | 56,25 79,38 |71,8875,00
63,75 (66,25 | 66,88 68,13 | 61,88 66,25 | 69,38 63,75 | 51,88 | 67,50 | 83,75 | 56,88 |66,88|48,75
Min 63,75]61,25|66,25 (63,75 61,88 60,63 | 58,75 | 56,25 | 35,00 | 64,38 | 56,25 | 56,88 |65,63|48,75
Maks |95,63(88,75(93,13]|95,00(91,25(86,25 | 92,50 [91,88 | 74,38 | 96,25 (100,00 93,75 |93,13|84,38

Alternatifler
— | OR]| >
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Ikinci asamada ise karar matrisi igerisinde bulunan kriter degerlerinin

normalize edilmesi gerekmektedir. Normalizasyon isleminde ilgili kriter fayda

yonlit ise Esitlik (2.53), maliyet yonla ise Esitlik (2.54)’te verilen denklem

kullanilmigtir. Normalize igleminden

matrisi Tablo 3.20°de verilmistir.

Tablo 3.20. Normalize Karar Matrisi

sonra elde edilen normalize karar

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler | C11 | C12 | C13 | C14 | C15 | C16 | C17 | C21 | C22 | C23 C24 C25 C26
Agirhiklar | 0,049 | 0,071 | 0,058 | 0,027 | 0,027 | 0,039 | 0,025 | 0,040 | 0,018 | 0,013 | 0,014 | 0,012 0,044
- A 0,791 0,75 | 0,77 | 0,75 | 0,70 | 0,74 | 0,69 | 0,59 | 0,55 | 0,38 0,34 0,39 0,44
é) B 0,59 | 0,49 | 0,57 | 0,55 | 0,52 | 0,55 | 0,51 | 0,61 | 0,58 | 0,54 0,58 0,63 0,27
§ C 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 1,00 | 0,96 | 1,00 | 0,96 | 0,95 | 0,77 0,85 0,95 0,03
2 F 0,29 | 0,23 | 0,27 | 0,43 | 0,23 | 0,30 | 0,22 | 0,16 | 0,11 0,10 0,08 0,21 1,00
=< J 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,00 | 0,04 | 0,10 | 0,47 | 0,56 0,70 0,61 0,45
Ana Kriterler Teknik Alt Yap1 Kriterleri Insan Kaynaklar1 Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler | C31 | C32 | €33 | C34 | C35 | C36 | C41 | C42 | C43 | C44 C51 | C52 | C53 | C54
Agurhklar | 0,068 | 0,023 | 0,038 | 0,053 | 0,033 | 0,023 | 0,034 | 0,025 | 0,025 | 0,043 | 0,054 | 0,038 | 0,078 | 0,027
- A 0,73 | 0,57 | 0,67 | 0,74 | 0,68 | 0,59 | 0,46 | 0,96 | 0,46 | 0,63 0,29 | 0,81 | 0,66 | 0,86
% B 0,551 0,59 | 0,49 | 0,54 | 0,38 | 0,51 | 0,63 | 0,53 | 0,54 | 043 0,49 | 0,34 | 0,52 | 0,46
g C 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 1,00 | 0,98 | 0,96 | 0,81 | 0,25 1,00 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
= F 0,35 | 0,09 | 0,49 | 0,12 | 0,45 | 0,17 | 0,06 | 0,09 | 0,71 0,08 0,00 | 0,61 | 0,23 | 0,74
< ] 0,00 | 0,18 | 0,02 | 0,14 | 0,00 | 0,22 | 0,31 | 0,21 | 0,43 | 0,10 0,63 | 0,00 [ 0,05 | 0,00

Sonraki adimda ise S; ve P; degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

S; degeri toplam agirlikli karsilastirilabilirlik dizilerini ifade etmektedir ve

Esitlik (2.55)’da gosterilen denklem ile hesaplanmaktadir. P; degeri ise toplam
glic agirlikli karsilagtirilabilirlik dizilerini ifade etmektedir ve Esitlik (2.56)’de

gosterilen denklem ile hesaplanmaktadir. Bu dogrultuda ilgili degerlerin

hesaplanabilmesi i¢in agirlikli normalize karar matrisinin ayr1 ayri

olusturulmas: gerekmektedir. Agirlikli normalize karar matrisleri Tablo 3.21

ve Tablo 3.22’de verilmistir.
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Tablo 3.21. Si I¢in Agirlikli Normalize Karar Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miigteri Iligkileri Kriterleri

Alt Kriterler | C11 | C12 | C13 | C14 | C15 | C16 | C17 | C21 | C22 | C23 | C24 C25 C26
A 0,04 | 0,05 | 0,04 | 0,02 | 0,02 | 0,03 [ 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,02

B 0,03 | 0,03 | 0,03 | 0,01 | 0,01 | 0,02 [ 0,01 | 0,02 [ 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,01 0,01

C 0,05 | 0,07 | 0,06 | 0,03 | 0,03 | 0,04 | 0,03 | 0,04 | 0,02 | 0,01 0,01 0,01 0,00

F 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,01 [ 0,01 | 0,01 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 0,04

] 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,01 | 0,01 0,01 0,01 0,02
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklar1 Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler | C31 | €32 | C33 | C34 | C35 | C36 | C41 | C42 | C43 | C44 | C51 | C52 | C53 | C54
A | 0,05]0,01|003|004]|002]| 001 [ 002 | 0,02 [ 001 | 0,03 | 0,02 | 0,03 |0,05] 0,02
0,04 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,01 | 0,01 | 0,02 [ 0,01 | 0,01 | 0,02 0,03 | 0,01 | 0,04 | 0,01
0,07 | 0,02 | 0,04 | 0,05 | 0,03 | 0,02 | 0,03 [ 0,02 | 0,01 | 0,04 | 0,05 | 0,04 | 0,08 | 0,03
0,02 | 0,00 | 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,02 | 0,02
0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,01 [ 0,01 | 0,01 | 0,00 [ 0,03 | 0,00 | 0,00 | 0,00

Alternatifler

Alternatifler
—m|O|R

Tablo 3.22. Pi I¢in Agirhikl Normalize Karar Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri iligkileri Kriterleri

Alt Kriterler | C11 [ C12|C13|C14 [ C15|Cl6| C17 C21 C22 C23 C24 | C25 C26
A 0,99 1 0,98 | 0,981 0,9910,99 0,99 | 0,99 0,98 0,99 0,99 0,98 | 0,99 0,96

B 0,97 10,95 0,97 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98 0,98 0,99 0,99 0,99 | 0,99 0,94
1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 | 1,00 0,86

F 0,94 10,90 | 0,93 0,98 0,96 | 0,95 | 0,96 0,93 0,96 0,97 0,96 | 0,98 1,00

] 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,91 0,00 | 0,92 0,91 0,99 0,99 0,99 | 0,99 0,97
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklar1 Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler | C31|C32|C33|C34|C35|C36| C41 C42 C43 C44 C51 | C52 | C53 | C54
A 0,98 10,99 | 0,990,981 0,99 0,99 | 0,97 1,00 0,98 0,98 0,93 [ 0,99 | 0,97 | 1,00
0,96 | 0,99 | 0,97 0,971 0,97 | 0,98 | 0,98 0,98 0,98 0,96 0,96 | 0,96 | 0,95 | 0,98
1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 0,99 0,97 1,00 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
0,9310,95(0,97]0,89]0,97 0,96 | 0,91 0,94 0,99 0,90 0,00 | 0,98 | 0,89 | 0,99
0,00 | 0,96 | 0,87 | 0,90 | 0,00 | 0,97 | 0,96 0,96 0,98 0,90 0,98 | 0,00 | 0,79 | 0,00

Alternatifler
@)

Alternatifler
— || Ol=

Her bir alternatif i¢in kriter ve alt kriter bazinda elde edilen S; ve P;
agirlikli normalize karar matrisi degerlerinin toplami alinarak yine her bir
alternatif i¢in S; ve P; degeri hesaplanmaktadir. {lgili degerler ise Tablo 3.23te

verilmistir.

Tablo 3.23. Si ve Pi Degerleri

S; P;
A 0,65 26,54
B 0,51 26,32
Alternatifler C 0,92 26,81
F 0,29 24,71
J 0,14 16,94
Toplam 2,52 121,33
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Bir sonraki asamada ise alternatiflerin goreceli agirliklarinin
hesaplanmasi yapilmaktadir. S6z konusu hesaplamalar yapilirken ii¢ adet
degerlendirme puani hesaplanmaktadir. Bunlardan ilki k;, degeridir ve Esitlik
(2.57) ile hesaplanmaktadir. Bu deger agirlikli toplam yontemi ve agirlikli
¢arpim yontemi puanlarinin toplamlarinin aritmetik ortalamasini ifade
etmektedir. Diger degerlendirme puani ise k;;, degeridir ve Esitlik (2.58) ile
hesaplanmaktadir. Bu deger en iyiye kiyasla agirlikli toplam yontemi ve
agirlikli carpim yonteminin goreceli puanlarinin toplamini ifade etmektedir.
Son degerlendirme puani k;. degeridir ve Esitlik (2.59) ile hesaplanmaktadir.
Bu deger ise agirlikli toplam yontemi ve agirlikli ¢arpim yontemi model
puanlarinin dengeli skor degerlerini ifade etmektedir. Ilgili hesaplamalar

sonrasinda elde edilen degerler Tablo 3.24’te verilmistir.

Tablo 3.24. ki, ky, ve ki Degerleri

kia kib kic

A 0,22 6,07 0,98

B 0,22 5,09 0,97

Alternatifler C 0,22 7,96 1,00
F 0,20 3,49 0,90

] 0,14 2,00 0,62

Son olarak ise alternatiflerin nihai siralamalar1 belirlenmektedir. Bir
onceki adimda elde edilen k;,, k;, ve ki degerleri baz alinarak her bir
alternatif i¢in goreceli onem degerleri belirlenmektedir. S6z konusu deger ise
Esitlik (2.60) araciligiyla elde edilmektedir. Yapilan hesaplamalar sonrasi

alternatiflere yonelik nihai siralamalar Tablo 3.25’te verilmistir.

Tablo 3.25. Alternatiflerin Nihai Siralamasi (k;)

k; Siralama
A 4,85 2
B 4,18 3
Alternatifler C 6,12 1
F 3,06 4
J 1,84 5

Alternatiflerin nihai siralamasinin belirlenmesiyle birlikte, ilgili

alternatiflerden Antalya ilinde bulunan C bayisinin finansal kriterler, teknik
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alt yap1 kriterleri, lokasyon, misteri iligkileri kriterleri ve insan kaynaklar
kriterleri goz oniinde bulundurularak distribiitorliik icin en uygun bayi
oldugu belirlenmigstir. C bayisinin gelecek donem satis tahmin tutarlarinin
yiiksek ¢ikmasi, bayinin karlilik oranlarinin yiiksek olmasi, gegmis donem
satiglarinin istikrarli ve yiiksek olmasi, stok devir hizinin yiiksek olmasi,
distribiitor bayi olarak secilmesindeki finansal faktorlerdir. Bununla birlikte
ilgili bayinin genis bir depoya sahip olmas, teknik denetimler sonrasi yiiksek
puan almis olmasi, iletisim aginin iyi olmasi, dagitim alt yapisinin yeterli
olmasi, tagima standartlarini karsiliyor olmasi ve kurumsal kimlik ve logonun
tabelalarda iyi yansitilmis olmasi gibi teknik alt yap: ile ilgili faktorlerde
distribtitor bayi olarak secilmesindeki onemli faktorlerdendir. Ayrica ilgili
bayinin depolama arazisini genisletme imkaninin olmasi, dolum tesisine yakin
olmasi, bolge niifus yogunlugunun yitksek olmasi ve bolge trafik
yogunlugunun diisitk olmas: gibi lokasyon ile ilgili faktorlerde ilgili bayinin

distribiitor bayi olarak segilmesinde 6nemli bir etkendir.

Distribiitor bayi olarak segilen C bayisinin miisteri sikdyet oranlarinin
distik olmasi, alinan sipariglerdeki teslimatlarin zamaninda yapilmasi,
promosyon {riinlerinin tiiketiciye ticretsiz ulastirilmasi, servis elemanlarinin
kilik kryafetinin diizgiin olmas, ilgili bayinin temizlik ve diizen agisindan
dikkat ¢ekici olmasi ve servis araglarinin bakimlarinin yapilmis olmasi gibi
musteri iliskilerine yonelik faktorlerin, soz konusu bayinin distribiitor olarak
secilmesinde 6nemli faktorlerdir. Bununla birlikte C bayisinin ¢alisan miisteri
skorlarinin yiiksek olmasi, ¢alisanlarin egitimlerinin yapiliyor olmasi,
tecriibeli personellerin olmasi ve personel degisim hizinin diisitk olmasi gibi
insan kaynaklarina yonelik kriterlerin ilgili bayinin distribiitér olarak

secilmesinde etkili oldugu sonucuna ulagilmigtir.
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TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Aragtirma kapsaminda ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren bir
isletmenin distribtitor aday1 bayilerinden birine distribiitorliikk verilmesi
amaglanmigtir. Bu amagla ilgili isletmenin bayilerine ait gegmis 5 yillik satis
tutarlary, ilgili yillara ait haftalik ortalama dolar kurlar1 ve yine ilgili yillara ait
haftalilk hava sicaklik ortalamalar1 kullanilarak makine 6grenmesi
tekniklerinden yapay sinir aginin (YSA), uzun kisa donemli bellek (Long
Short-Term Memory-LSTM) mimarisiyle ¢alistirilmasi saglanmis ve kisa
stireli bayii satig tutarlar: tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde
en uygun distribiitor aday:r bayiler siralanmigtir. Arastirmanin ikinci
asamasinda ise s6z konusu bayilerin satis verilerinin yaninda; yapilan literatiir
taramasiyla ve isletmede calisan tiretim ve operasyon midiirleriyle belirlenen
finansal kriterler, miisteri iligkileri kriterleri, insan kaynaklar1 kriterleri, teknik
alt yap1 kriterleri ve lokasyon kriterleri gibi sektorel olarak gerekli olan
kriterlerin 6nem siralamalart CKKV tekniklerinden olan LBWA (Diizey
Temelli Agirlik Degerlendirmesi) metodu kullanilarak yapilmis, sonrasinda
ise soz konusu kriterler baz alinarak yine CKKV yontemlerinden olan CoCoSo
(Combined Compromise Solution) metodu kullanilarak en uygun bayilerin
siralamasi yapilmistir. Calismanin sonucunda siralama neticesinde en uygun

bayi distribiitor bayi olarak secilmistir.

Arastirma ilk agsamasi olan tahminleme asamasinda, isletmeye ait
bayilerin satis tutarlari, isletmenin bulundugu ilin haftalik sicaklik
ortalamalar1 ve haftalik dolar kuru ortalamalarini igeren 260 haftalik veri ilgili
kurumlardan elde edilmistir. S6z konusu verilerden 172 haftalik kismi egitim,
44 haftalik kismi1 dogrulama ve 44 haftalik kismi ise test i¢in ayrilmigtir.
Ayrilan egitim, dogrulama ve test veri setlerine “epoch” sayilar1 degistirilerek
stirekli olarak denemeler yapilmistir. Bu denemeler hata orani en disiik olana
kadar devam etmistir. En diisiik hata orani elde edildiginde ise soz konusu
“epoch” degeri sabitlenmistir. Isletmenin bayilerine ait verilere yonelik

tahmin analizlerine baglamadan 6nce s6z konusu veriler MinMaxScaller
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aracilig1 ile normalize edilmistir. Sonrasinda ise normalize edilmis olan veriler
dogrusal olmayan makine 6grenmesi metotlarindan olan ve genel olarak derin
ogrenme algoritmalari ile kullanilan LSTM modeliyle egitilmistir. Sonrasinda
ise dogrulama i¢in ayrilan veriler yine LSTM modeli ile dogrulanmis, en
sonunda ise ilgili model araciligryla 2022 yilinin son 44 haftasina ait bayilerin
satig tutarlar1 tahmin edilmistir. En sonunda ise gergeklesen ile tahmin edilen
degerler arasindaki hata oranlar1 belirlenmistir. Bayilerin satig tahminlerine
yonelik hata oranlar1 belirlendikten sonra ise ilgili bayilerin 2023 yil1 satig

tutarlar1 tahmin edilmistir.

Aragtirmanin ilk kisminda yapilan analizler neticesinde isletmenin
distribtitor adayr 11 bayisine ait tahmin performans ol¢iilerine (MAPE)
bakilmis elde edilen sonuglarda ise “G Bayisi” ve “H Bayisi” hari¢ oldukga iyi
sonuglarin elde edildigi gozlemlenmistir. Bu degerlerin, Lewis (1983: 40)’in
caligmasinda belirttigi isletme ve endiistriler tizerinde yapilabilecek tahmin
uygulamalarinda  referans alinan  degerler ile uyum  gosterdigi

gozlemlenmistir.

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmenin bayilerinin
bulundugu her ilden satis verileri en yiiksek olan 1 bayi secilmis ve toplamda
11 ilde bulunan bayilerin 2018 (1) — 2022 (52) yillar1 arasindaki satis tutarlari,
ilgili yillara ait haftalik ortalama dolar kurlar1 ve soz konusu bayilerin
bulundugu ilin haftalik ortalama hava sicakliklar1 kullanilarak 2023 yili satig
rakamlari tahmin edilmistir. Elde edilen tahmin sonuglarina gore 2023 yilinda
en ¢ok satig yapmasi On goriilen Bayinin Antalya’da bulunan C Bayisi oldugu,
Antalya’da bulunan C Bayisini ise, Konya’da bulunan A Bayisi, Mugla’da
bulunan B Bayisi, Mersin’de bulunan F Bayisi, Isparta’da bulunan | Bayisi,
Afyon’da bulunan E Bayisi, Burdur’da bulunan I Bayisi, Manisa’da bulunan K
Bayisi, Aydin’da bulunan H Bayisi, Denizli’de bulunan G Bayisi ve Usak’ta
bulunan D Bayisinin izledigi gézlemlenmistir. {lgili bayilerin tahmin sonuglari
incelendiginde Antalya’da bulunan C Bayisinin dolum tesisine yakin olmasi,
dagitim kanallarinin daha genis olmasi, soz konusu ilin kendi marka degeri
olmasi ve hava sicaklik ortalamalarinin yiiksek olmasi gibi nedenlerle 2023
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yilinda en ¢ok satisi yapmasi on goriilen bayi olarak degerlendirildigi
sonucuna ulagilabilir. Ayrica Antalya ilinde, arastirma kapsaminda
degerlendirilen igletmenin 142 adet bayisi bulunmaktadir. C Bayisi ise soz
konusu bayiler igerisinde 2018-2022 yillar1 arasinda en yiiksek satis degerlerini
elde eden bayi olma 6zelligindedir. Bu ozelligi nispetinde arastirmaya dahil
edilmis ve yapilan analizler neticesinde 2023 yilinda en ¢ok satis yapmasi 6n
goriilen bayi olarak degerlendirilmistir. Bayilere yonelik yapilan bu
degerlendirmeler, 6zellikle ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler
ozelinde ve bayilik verebilen diger sektorlerdeki isletmeler ozelinde

literatiirdeki 6zgiinliigtinii korumaktadir.

Aragtirma dogrultusunda ilgili bayilerin birine distribtitorlitk
verilmesi amaclanmigtir. Distribiitorlitk verilebilmesi i¢in sadece satis
tutarlarinin yiiksek olmasi yetmemektedir. Satig tutarlarinin yaninda literatiir
taramas1 ve isletmede calisan iiretim ve operasyon miidiirleriyle belirlenen
diger finansal kriterlerin, miisteri iliskileri ve insan kaynaklari ile ilgili
kriterlerin, lokasyon ve teknik alt yap1 kriterlerinin saglanmasi gerekmektedir.
Bu dogrultuda bayilerin sati tutarlarinin tahminlenmesi neticesinde, satis
tutarlar1 en yiiksek olan ilk bes bayi arastirma kapsamina alinarak, satis
tutarlar1 en yiiksek olan bayilerin ilk bes tanesinden birine distribiitorligiin

verilecek oldugu aragtirmanin ikinci agamasina gegilmistir.

Aragtirmanin ikinci agamas: kapsaminda literatiir taramasi ve
isletmede caligan tretim ve operasyon miidiirleriyle kriter ve alt kriterler
belirlenmigtir. Bu dogrultuda finans kriterleri, misteri iligkileri kriterleri,
teknik alt yapi kriterleri, insan kaynaklar1 kriterleri ve lokasyon kriterleri
olmak tizere toplam 5 ana kriter ve bu ana kriterler altinda toplam 27 alt kriter
belirlenmistir. S6z konusu kriter ve alt kriterler yine ayni1 isletmede ¢alisan
operasyon ve iretim miidiirleri vasitasiyla degerlendirilmis ve kriterlerin ve
alt kriterlerin 6nem siralar1 literatiirde ¢ok yeni bir yontem olan LBWA
yontemi ile degerlendirilmistir. Bu kapsamda isletmede caligan {iretim ve
operasyon miidiirlerinden olugan 8 yonetici karar verici olarak belirlenmistir.
Karar vericiler ile yapilan yiiz ylize gériismeler neticesinde belirlenen kriter ve
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alt kriterlerin degerlendirmeleri yapilmistir. Elde edilen degerlere gore en
onemli kriterin finansal kriterler oldugu, sonrasinda ise teknik alt yapi
kriterleri, lokasyon kriterleri, musteri iligkileri kriterleri ve insan kaynaklar1
kriterlerinin geldigi sonucuna ulagilmistir. Yani karar vericiler bir bayiye
distribiitorliik verilebilmesi igin finansal kriterlerin daha 6énemli oldugunu
belirtmistir. Elde edilen bu bulgular, Kabaday1 ve Dag (2020)'in tedarik
zincirinde bayi performanslarini 6l¢tiigli arasgtirmasinda elde ettikleri
bulgular;, Karaman ve Yildiz (2021)’in bayi secim problemini ele aldig:
arastirmasinda elde ettikleri bulgulari, Adem vd. (2019)’nin bayi oOrgiitsel
performans olgiitlerinin belirlenmesine yonelik aragtirmalarinda elde ettikleri
bulgular1 ve Koca ve Yildirnm (2020)'imn bayi se¢im problemlerinin
¢oziimlenmesine yonelik yapmis olduklari ¢aligmalarinda elde ettikleri
bulgular: destekler niteliktedir. Kabaday: ve Dag (2020) ¢alismalarinda bayi
performans degerlendirme kriterlerini incelemis ve arastirma sonucuna gore
en Oonemli bayi performans kriterinin bayinin sektorel pazar payr oldugu
sonucuna ulagmustir. Sektorel pazar payr ise ilgili c¢aliymada finansal
performans kriterleri icerisinde degerlendirilmistir. Karaman ve Yildiz (2021)
ise caliymalarinda bir isletme icin bayi se¢cim problemlerini ele almis, bayi
seciminde goz oniinde bulundurulmas: gereken en 6nemli kriteri ise tiretim
yapilan firmadan iriin satin alma sirasinda ilgili bayinin kullandig1 vade
olarak belirlemistir. Ilgili kriter ise yine finansal performans kriterleri
icerisinde degerlendirilebilmektedir. Adem vd. (2019)’nin ¢aligmalarinda ise
bayilerin orgiitsel performans olciitleri belirlenmis ve en onemli Orgiitsel
performans Ol¢litiiniin verimlilik oldugu gorilmustiir. Bayilerin Orgiitsel
verimlilikleri ise pazar payina ulagsma dereceleri, {iretimde diisiik hata ve
calisan memnuniyeti faktorlerine baglidir. Bu faktorler ise isletmeler agisindan
finansal kriter kategorisinde degerlendirilebilmektedir. Son olarak Koca ve
Yildirim (2020) ise ¢alismalarinda bayi se¢cim problemlerini incelemis ve bayi
seciminde en onemli kriterin ticari itibar ve ilgili bayinin pazar pay1 oldugu

sonucuna ulagmistir.
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Alt kriterlerin 6nem diizeylerine bakildiginda ise finansal kriterlerin
alt kriteri olan gelecek donem tahmini satig tutarlari alt kriterinin 6nem
diizeyinin diger alt kriterlere gore daha yiiksek oldugu sonucuna varilmistir.
Elde edilen bu sonuglar Kabaday1 ve Dag (2020)’1n tedarik zincirinde bayi
performanslarini 6l¢tiigli arastirmasinda elde ettikleri bulgulardan farklilik
gostermistir. Ilgili calismada bayilik seciminde en énemli finansal kriterin
bayinin Pazar pay1 oldugu sonucuna ulagilmistir. Fakat bu ¢alismada ise bir
bayinin distribiitor olabilmesi i¢in en 6nemli finansal kriterin gegmis donem
tahmini satig tutarlar1 oldugu sonucuna ulagilmistir. Finansal kriterlerin alt
kriterlerine yonelik yapilan bu degerlendirmeler, ozellikle ambalajli su
sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler 6zelinde ve bayilik verebilen diger
sektorlerdeki isletmeler 6zelinde literatiirdeki 6zgiinliigtinii korumaktadir. Bu
kapsamda gelecek donem tahmini satis tutarlari igletmelerin gerekli
yatirimlar1 yapabilmeleri ve gelecege yonelik saglikli kararlar alabilmeleri
adina olduk¢a 6nem arz etmektedir. Ozellikle bayilerin gegmis satig tutarlarin
stirdirilebilir hale getirebilmesi ya da s6z konusu satig tutarlarini arttirma
egilimi icerisine girmeleri ilgili bayilerin performanslar1 agisindan 6nemli bir
kazangtir. Bayilerin ge¢mis satis degerleri ile gelecekteki satis degerleri belirli
kriterler de g6z 6niinde bulundurularak 6ngoriilebilmektedir. Bu 6ngoriiler
ilgili bayilerin distribtitorlitk alabilme siireclerinde 6nemli bir kriter olarak

goriilmektedir.

Bir sonraki ana kriter olan miisteri iligkileri kriterine ait alt kriterlerin
agirliklarina bakildiginda ise en 6nemli alt kriterin misteri sikayet orani ve
teslimatlarin zamaninda yapilmasi oldugu sonucuna ulagilmigtir. Elde edilen
bu sonuglar Kabadayr ve Dag (2020)in tedarik zincirinde bayi
performanslarin1  6l¢tiigli arastirmasinda elde ettikleri bulgulardan ve
Karaman ve Yidiz (2021)in bayi se¢im problemlerini ele aldig:
aragtirmasinda elde ettikleri bulgulardan farklilik gdstermistir. Ilgili
caligmalarda bayilik seciminde en 6nemli miisteri iliskileri kriterinin, bayinin
satig sonrasi miigteriye olan hizmeti oldugu sonucuna ulagilmigtir. Fakat bu

caligmada ise bir bayinin distribiitor olabilmesi i¢in en Onemli miisteri
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iligkileri alt kriterinin misteri sikdyet orani ve teslimatlarin zamaninda
yapilmast oldugu sonucuna ulagilmistir. Mdsteri iligkileri kriterlerin alt
kriterlerine yonelik yapilan bu degerlendirmeler, ozellikle ambalajli su
sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler 6zelinde ve bayilik verebilen diger
sektorlerdeki isletmeler oOzelinde ilgili alan yazinda o&zglinligiini
korumaktadir. S6z konusu bayilerin miisteri sikayet oranlarinin diisiik olmasi
miisteri memnuniyetinin ve uzun siireli giivene dayali miisteri sadakatinin bir
gostergesidir. Ozellikle ambalajli su sektdriinde faaliyet gdsteren isletmeler
ozelinde teslimatlarin zamaninda yapilmasi, bayi memnuniyetinin ve

sadakatinin saglanmasi noktasinda 6nemli bir tamamlayici olmaktadir.

Distribiitor segiminde 6nemli olan kriterlerden bir digeri olan teknik
alt yap1 kriterine ait alt kriter agirhiklarina bakildiginda ise en 6nemli alt
kriterin genis bir depoya sahip olmak ve teknik denetleme sonrasi kazanilan
puan oldugu sonucuna ulagilmigtir. Elde edilen bu sonuglar, Karaman ve
Yildiz (2021)'in bayi secim problemlerini ele aldigi arastirmasinda elde
ettikleri bulgularla, Kabaday1 ve Dag (2020)'in tedarik zincirinde bayi
performanslarini dlgtiigli arastirmasinda elde ettikleri bulgularla ve Koca ve
Yildirim (2020)1n bayi se¢im problemini inceledigi arastirmasinda elde ettigi
bulgularla benzerlik gostermistir. Ilgili caligmalarda bayi seciminde énemli
goriilen en onemli teknik alt yap: kriterlerin ilgili bayinin kullandig1 alan
oldugu, ilgili bayilerin kullandiklar1 depolarin fiziksel standartlar: kargilamasi
gerekliligi ve firma yetkililerince yapilan teknik denetleme sonrasinda elde
edilen puanlar oldugu vurgulanmistir. Teknik alt yap: kriterinin alt
kriterlerine yonelik yapilan bu degerlendirmeler, ozellikle ambalajli su
sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler Ozelinde ilgili alan yazinda
6zgiinliigiinii korumaktadir. flgili bayilerin genis bir depoya sahip olmasi
gerekli tirtin stoklarinin rahatlikla yapilabilmesine olanak tanimakta ve bu
durum ise miisteri teslimatlarinin zamaninda yapilabilmesine, bayinin fiyat
degisimlerinden minimum diizeyde etkilenmesine neden olmaktadir. Bir
bayinin deposunun genis olmasi, ilgili bayinin ¢ok sayida miisteriye

ulagabilme potansiyelinin varligin1 gostermektedir. Teknik alt yapilarini
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saglamlastirabilen bayiler, firma yetkililerince yapilan teknik denetlemelerde
yiiksek puanlar alabilmekte ve ilgili firmanin distribiitorliik alabilme yolunda

glivenini kazanabilmektedir.

Bir diger ana kriter olan insan kaynaklar: kriterine ait alt kriterlerin
agirliklar: incelendiginde ise en 6nemli alt kriterin ¢alisan miisteri skorlar ve
bayi ¢alisanlarinin egitimleri oldugu gozlemlenmistir. Ambalajli su
sektoriinde faaliyet gosteren firma yetkilileriyle yapilan goriismelerde ilgili
firmanin bayilerine ve bayilerinde ¢alisan bireylere yonelik miisteri
skorlarinin toplandigi belirtilmistir. Bu kapsamda insan kaynaklari kriterinin
alt kriterlerinden miisteri skorlar1 noktasinda yapilan bu degerlendirmeler,
Adem vd. (2019)’nin bayilerin orgiitsel performans oSl¢iitlerini inceledikleri
aragtirmalarinda elde ettikleri bulgular1 destekler niteliktedir. Insan
kaynaklar: kriterinin alt kriterleri kapsaminda elde edilen bulgular, 6zellikle
ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren igletmeler 6zelinde ilgili alan yazinda
ozglnliiginli korumaktadir. Bayi c¢alisanlarinin egitimleri alt kriteri
kapsaminda elde edilen bulgular ise Kabadayr ve Dag (2020)'in tedarik
zincirinde bayi performanslarini Ol¢tiigi arastirmasinda elde ettikleri
bulgularla benzerlik gostermistir. Firmanin misteriyle olan iletisiminde en
onemli unsur calisanlardir. Misterilere gotiiriilen hizmet noktasinda
caliganlar firmanin temsilcileri roliindedir. Bu nedenle bayi ¢alisanlarinin
firmay: en iyi sekilde temsil etmesi gerekmektedir. Firmay1 temsil etme
noktasinda galiganlarin teknik olarak egitimli olmasi 6nem arz etmektedir.
Ayrica galigan egitimlerinin is sagligi ve giivenligi hususunda da gerceklesmesi
gerekmektedir. Is sagligi ve giivenligi giiniimiizde dikkat edilmesi gereken
konularin basinda gelmektedir. Bayi calisanlarinin bu konuda egitimler
almalari, bireylerin is saglig1 ve glivenligi kiilttiriinii edinmelerine ve bu sayede
glivenli davranislar sergileme noktasinda kendilerini gelistirmelerine olanak
tanimaktadir. Can ve Hiiseyinli (2017)’nin is saghig1 ve giivenligi kiiltiiriintin
calisanlarin giivenli davranislarina etkisini inceledikleri ¢alimasinda elde
ettikleri bulgular, is saghigi ve giivenligi egitimlerinin ne derece 6nemli

oldugunu destekler niteliktedir.
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Son ana kriter olan lokasyon kriterine ait alt kriterlerin agirliklar:
incelendiginde ise en 6nemli alt kriterin depolama arazisini genisletme imkéan:
ve dolum tesisine yakinlik oldugu sonucuna ulagilmistir. Ambalajli su
sektoriinde faaliyet gosteren isletmenin bayilerinden birine distribiitorlitk
verilmesi adina lokasyon kriterleri ve alt kriterlerinin olusturulmas:
agamasinda ilgili isletmede c¢aligan {iretim ve operasyon miidiirleri ve
yoneticilerin goriisleri alinmigtir. Lokasyon kriterlerinin alt kriterlerine
yonelik yapilan degerlendirmeler, 6zellikle ambalajli su sektoriinde faaliyet
gosteren isletmeler 6zelinde ve bayilik verebilen diger sektorlerdeki isletmeler
ozelinde literatiirdeki 6zgiinliigiinii korumaktadir. Bu kapsamda distribiitor
olarak segilebilecek bir bayinin belirlenebilmesinde 6nemli bir kriter olan
lokasyon kriterinin alt kriterlerinden bayinin depolama arazini genisletme
imkaninin olmasi, ilgili bayi icin gelecege yonelik en 6nemli unsurlardan
birisidir. Depolama arazisini genisletme olanag: olan ve bunu planlayabilen
bayiler, gelecekte daha ¢ok bitytimeye, daha ¢ok miisteriye ulasmaya, daha ¢ok
bayiye iiriin sevkiyati yapabilmeye ve buna bagli olarak distribiitor olabilmeye
daha ¢ok yatkindir. Ozelikle dolum tesisine yakin olan ve depolama arazisini
genisletme olanagi olan bir bayinin, distribiitér bayi olma noktasinda en
onemli kriterleri sagladigi soylenebilmektedir. Ambalajli su sektoriinde
faaliyet gosteren firma ilgili bayiye distribiitorliik vererek hem dolum tesisine
yakinlik avantajini kullanarak ulastirma maliyetlerini, hem de depolama

maliyetlerini minimize edebilecektir.

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren isletmenin 5 bayi
alternatifinden birisine distribiitorligiin verilecek oldugu bu arastirma
kapsaminda, isletmede ¢alisan iiretim ve operasyon miidiirlerinden olusan 8
kisi, belirlenen kriter ve alt kriterler dogrultusunda 5 bayiyi degerlendirmistir.
S6z konusu degerlendirme sonucunda distribiitor aday: bayinin belirlenecek
oldugu ¢alismada 8 karar verici, kriter ve alt kriter bazinda ilgili alternatifleri
5’in katlar1 olacak sekilde ve 100 puan {izerinden degerlendirmistir.
Degerlendirmeler sonrasinda elde edilen veriler ise literatiirde ¢ok yeni bir

yontem olan CoCoSo yontemiyle analiz edilmistir. Analizler sonrasinda elde
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edilen sonuglara gore alternatiflerden Antalya ilinde bulunan C bayisinin,
finansal kriterler, teknik alt yap1 kriterleri, lokasyon, miisteri iliskileri kriterleri
ve insan kaynaklari kriterleri géz 6niinde bulundurularak distribiitorliik i¢in
en uygun bayi oldugu sonucuna varilmistir. C bayisinin gelecek donem satis
tahmin tutarlarinin yiiksek ¢ikmasi, bayinin karlilik oranlarinin yiiksek
olmasi, ge¢mis donem satiglarinin istikrarli ve yiiksek olmasi, stok devir
hizinin yiiksek olmasi, distribiitor bayi olarak segilmesindeki en 6nemli
finansal faktorler oldugu; bununla birlikte ilgili bayinin genis bir depoya sahip
olmasi, teknik denetimler sonrasi yiiksek puan almis olmast, iletisim aginin iyi
olmasi, dagitim alt yapisinin yeterli olmasi, tagima standartlarini karsiliyor
olmasi ve kurumsal kimlik ve logonun tabelalarda iyi yansitilmis olmasi gibi
faktorlerde distribiitor bayi olarak secilmesindeki 6nemli teknik alt yapi ile
ilgili faktorler oldugu; ilgili bayinin depolama arazisini genisletme imkaninin
olmasi, dolum tesisine yakin olmasi, bolgesindeki niifus yogunlugunun
yitksek olmasi ve bolgesindeki trafik yogunlugunun disiik olmasi gibi
faktorlerin de ilgili bayinin distribiitor bayi olarak secilmesinde en 6nemli
lokasyon ile ilgili faktorler oldugu sonucuna ulagilmistir. Bununla birlikte
distribiitor bayi olarak secilen C bayisinin miisteri sikayet oranlarinin diisiik
olmasi, alinan siparislerdeki teslimatlarin zamaninda yapilmasi, promosyon
trinlerinin tiiketiciye ticretsiz ulastirilmasi, servis elemanlarinin  kilik
kiyafetinin diizgiin olmasi, ilgili bayinin temizlik ve diizen agisindan dikkat
cekici olmast ve servis araglarinin bakimlarinin yapilmis olmasi gibi
faktorlerin ilgili bayinin distribiitor bayi olarak secilmesinde en Onemli
musteri iligkilerine yonelik faktorler oldugu; C bayisinin ¢aligan miisteri
skorlarinin yiiksek olmasi, c¢alisanlarin egitimlerinin yapiliyor olmasi,
tecriibeli personellerin olmasi ve personel degisim hizinin diisitk olmasi gibi
faktorlerin ise ilgili bayinin distribiitor bayi olarak secilmesinde en 6nemli

insan kaynaklarina yonelik kriterler oldugu sonucuna ulagilmistir.

Elde edilen sonuglar, ozellikle ambalajli su sektoriinde faaliyet
gosteren isletmeler 6zelinde ve bayilik verebilen diger sektorlerdeki isletmeler

ozelinde ilgili isletmelere distribtitorlik verme asamasinda yol gosterici

194



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

niteliktedir. Distribiitor, bir igletmenin belli bir bolgede tirtinlerini tanitmak
ve satmak ile gorevlendirdigi dagitici firmasidir. Bu kapsamda bir bayinin
distribtitorlitk alabilmesi igin belli bagh kriterleri yerine getirmesi
gerekmektedir. Bu kriterlerden en onemli olani ilgili bayilerin finansal
yapilaridir. Ozellikle satig verilerinin incelenmesi, gegmis satis verilerinden
hareketle gelecek satislarinin tahmin edilebilir olmasi ve satis tahminleri
neticesinde bayi karlilik oranlarinin yiiksek olmasi bir bayinin distribiitor

aday1 olmasi noktasinda en 6nemli unsurdur.

Bir bayinin distribiitorliik alabilmesi i¢in 6nemli olan kriterlerden bir
digeri ise ilgili bayinin teknik alt yapisina ait kriterlerdir. Ozellikle bir bayinin
genis bir depoya sahip olmasi, ilgili bayinin distribtitorlikk alabilmesi igin
gerekli olan en 6nemli teknik kriterdir. Clinkii distribiitorler, ilgili firmalarin
gorevlendirdigi dagitici isletmelerdir. Dagitim mekanizmasinin saglikli bir
sekilde yapilabilmesi ve siparislerin zamaninda yetistirilebilmesi, iriin
stokunun yeterli diizeyde olmasiyla iligkilidir. Uriin stokunun yeterli diizeyde
olabilmesi ise distribiitoriin genis bir depoya sahip olmasiyla miimkiin
olmaktadir. Ayrica distribiitor aday1 bayilere distribiitorlitk stirecinde firma
yetkilileri ~ tarafindan  teknik denetimler yapilabilmektedir. Teknik
denetlemeler sonrasinda firma yetkilileri ilgili distribiitor aday1 bayiye teknik
puanlar verebilmektedir. Bu puanlar ise s6z konusu bayinin distribiitér olup

olmayacagini belirlemektedir.

Bir bayiye distribiitorliik verilip verilmeyecegini belirleyen bir diger
kriter ise ilgili bayinin lokasyon kriterleridir. S6z konusu bayinin depolama
arazisini genigletme imkaninin olmasi en 6nemli lokasyon kriteri olarak
degerlendirilebilir. Distribiitorlitk verilecek bayinin genis bir depoya sahip
olmasinin yaninda, depolama arazisini genisletme olasiliginin olmasi
durumu, gelecege yonelik yapilacak planlarin bir parcasi olmasi noktasinda
isletmeler acgisindan Onem arz etmektedir. Distribiitor, ilgili firmanin
gorevlendirdigi dagitict bir isletmedir. Bu 0zelliginden yola ¢ikarak
distribtitoriin bir¢ok bayiye iirtin dagitimi yapabilecek kapasitede olmasi
gerekmektedir. Bu da iiriin stoklarinin yeterli diizeyde olmasi ile dogru
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orantilidir. Isletmeler simdiki zamani diisiindiikleri gibi gelecegi de diisiinmek
zorundadir. Gelecekte dogabilecek depolama gereksinimi, distribiitorii zor
durumda birakabilecektir. Bu dogrultuda distribiitor adayr bayinin soz
konusu bu gereksinimi karsilayacak bir arazisinin olmasi gerekmektedir.
Distribiitorliik i¢in 6nemli olan lokasyon kriterlerinden bir digeri ise dolum
tesisine yakinlik kriteridir. Ilgili aday bayinin dolum tesisine yakin olmasi,
tasima maliyetlerini minimize edecek en 6nemli unsurlardan birisidir. Tagima
maliyetleri giintimiizde isletmeler i¢in en Onemli gider kalemlerinden
birisidir. Igletmelerin bu maliyetleri minimize edebilmeleri hem zaman hem

de para kaybindan kurtulmalarina neden olmaktadir.

Bir bayinin distribiitor olup olmayacagini belirleyen bir diger kriter
ise miisteri iligkilerine yonelik kriterlerdir. Ozellikle teslimatlarin zamaninda
yapilmasi ve miisteri sikdyet oranlarinin diisiik olmasi bir bayinin distribiitor
olabilmesi i¢in gerekli olan en 6nemli misteri iliskilerine yonelik kriterleridir.
Miisteri memnuniyet oranlarinin yiiksek olmasi, teslimatlarin zamaninda
yapilabilmesine ve servis elemanlarinin miisteri ile olan diyaloguna bagl
olmaktadir. Glintimiizde gerek web tizerinden gerekse telefon araciligryla ilgili
sikayetler firmalara ulastirilabilmektedir. Isletmeler bayilerine yonelik yapilan
bu sikayetleri ve talepleri dikkate almali ve distribiitorlikk verirken bu

unsurlar: géz 6ntinde bulundurmalidir.

Bir bayinin distribiitorlitk alma yolunda saglamasi gereken en 6nemli
son kriter ise insan kaynaklarina yonelik kriterlerdir. Ozellikle ¢alisanlarin
musteri skorlar1 ve bayi ¢alisanlarinin egitimleri, bir bayinin distribtitorlik
stirecinde en Onemli insan kaynaklarina yonelik kriterleridir. Firmalar,
bayilerin ve bayilerde c¢alisan bireylerin misteri skorlarini gerekli
mekanizmalarla toplamali ve bu bilgileri depolamalidir. Miisteri skorlariin
toplanmasi, firmalarin miisteriyle olan iletisimini saglayan bayi ve bayi
personellerinin performanslar1 agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu baglamda
bayilere ve calisanlara yonelik misteri skorlarinin toplanmasi, hizmet
kalitesinin artmasinda onemli rol oynayacaktir. Ayrica bayi ¢alisanlarinin
misteri skorlarinin yiiksek olmasi, teknik manada egitimli olmalariyla da
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dogru orantilidir. Firmalar, bayi c¢alisanlarina belli periyotlarla egitimler
vermeli, bu egitimler neticesinde ise misteri skorlarini siirekli olarak takip
etmelidir. Bu uygulama ile firmalar, siirdirilebilir hizmet kalitesini

saglayabilecek, bu da miisteri memnuniyetini beraberinde getirecektir.

Ambalajli su sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin bayilerinden
birine distribiitorliik verilmesini konu edinen bu arastirmada, ilgili bayilere ait
gecmis satis tutarlari, bayinin bulundugu bolgedeki hava sicaklik ortalamalar:
ve dolar kuru ortalamalar1 kullanilarak s6z konusu isletmenin bayilerinin
gelecek satis tutarlar1 tahmin edilmigtir. Sonrasinda ise bayilere yonelik
gelecek satis tutarlarinin yaninda, sektorel olarak gerekli olan ve igletmede
caligan Uretim ve operasyon miidirlerinin belirlemis olduklar1 kriterler
dogrultusunda s6z konusu bayilerden birine distribiitorlitk verilmistir.
Uygulamanin yapilmis oldugu isletmenin bayilerine yonelik ge¢mis satis
verileri ise bes yil olarak sinirlandirilmistir. Dolayisiyla s6z konusu bayilerin
gecmise yonelik daha fazla satig verisi kullanilarak gerekli analizler tekrar
yapilabilir. Ayrica tahminleme asamasinda, bayilerin bulundugu il ya da
ilcenin ortalama hava sicakliklar1 ve ge¢mis yillara ait dolar kurlarinin
yaninda, su satig verilerini etkileyebilecek baska etmenlerin olup olmadig:
derinlemesine aragtirilabilir. Bununla birlikte arastirmada kullanilan veriler,
makine 6grenmesi tekniklerinden YSA’nin, uzun kisa donemli bellek (Long
Short-Term Memory-LSTM) mimarisiyle ¢alistirilmistir. Sonrasinda ise ilgili
bayilerin 2023 yili satig verileri tahmin edilmistir. Arastirma LSTM
mimarisiyle sinirli tutulmus ve ilgili verilerin tahmini bu mimari tizerinden
yapilmigtir. Bu nedenle aragtirma diger tahminleme algoritmalar1 ve YSA
mimarileri kullanilarak genisletilebilir. Diger algoritma ve mimarilerin
kullanilmas1 neticesinde elde edilen hata oranlar1 karsilagtirilarak en uygun

tahmin modeli secilebilir.

Ayrica bu aragtirma sadece ambalajli su sektoriindeki bayilerle ve
sadece belli bir markanin bayileriyle sinirlidir. Bu nedenle arastirma,
sektordeki bagka bir firmanin bayilerini ve diger sektordeki bayileri de
kapsayacak sekilde genisletilebilir ve sektor icerisinde ve sektorler arasinda
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karsilastirmalar yapilabilir. Ayrica gelecekte yapilacak arastirmalar distribiitor
seciminde ektili olan kriterler noktasinda daha kapsamli hale getirilebilir.
Aragtirmacilar diger CKKV yontemlerini kullanarak yontemler arasi
karsilastirmalar yapabilirler. Aragtirma kapsaminda degerlendirilen bayilere
distribtitorlitk  verilmesi asamasinda birgok kriterin goéz Oniinde
bulundurulmas: gerekmektedir. Ancak bu alanda sinirli sayida arastirma
gerceklestirilmistir. Dolayisiyla bu arastirma, bir bayiye distribiitorliigiin
verilmesini konu edinen, distribiitorliik verirken de tahminleme ve CKKV

yontemlerini kullanan ilk aragtirmadir.
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

EKLER

Ek 1. Bayilere ve Bayilerin Bulundugu Bolgeye Ait Haftalik Bazli Degerler

A Bayisi

B Bayisi

C Bayisi

D Bayisi

E Bayisi

Tutar

Dolar

Sicak.

Tutar |Dolar

Sicak.

Tutar |Dolar

Sicak.

Tutar | Dolar

Sicak.

Tutar

Dolar

Sicak.

2834,59

14,07

8,79

1853,13 | 13,72

12,60

6911,23 | 12,45

19,86

704,39 12,92

12,30

910,48

13,54

6,55

2846,92

13,99

7,99

2645,47 | 14,14

15,01

7810,10 | 12,09

21,57

742,00 13,38

12,30

1022,72

13,94

7,25

4631,87

14,23

13,57

1451,30 | 13,56

9,47

6276,01 | 11,67

13,24

715,34 13,52

11,80

784,19

13,83

5,56

2248,67

13,18

3,65

1592,83 13,93

11,75

6515,24 | 12,45

16,84

734,42 13,61

11,88

817,67

13,93

5,85

2782,47

13,96

7,57

1508,46 | 14,04

11,80

7157,94 | 12,23

18,83

727,98 13,71

12,28

967,43

14,11

6,81

3557,16

14,10

9,62

2599,30 | 14,36

15,83

8073,71 | 11,60

21,09

681,41| 13,76

11,33

1035,32

14,16

7,21

5850,94

13,51

16,37

2217,93 | 13,82

13,08

7537,81 | 11,17

16,90

736,49 13,84

12,45

965,17

14,09

6,73

4024,92

12,48

5,97

1616,86 | 13,84

11,75

8095,30 | 11,56

20,75

707,601 13,90

12,67

960,83

14,15

6,83

3405,80

13,43

6,99

1743,69 | 14,30

13,51

7791,84 | 11,49

18,60

715,31 14,06

13,30

1099,61

14,38

7,99

3877,63

14,14

10,09

1653,38 | 14,49

13,37

8298,69 | 11,75

21,76

724,53 | 14,25

13,86

1370,72

14,63

9,80

4650,41

14,11

12,00

2198,28 | 15,13

15,54

8556,88 | 11,86

22,26

767,26 | 14,76

14,96

1479,24

15,02

10,44

5405,20

14,04

13,16

2011,53 | 15,13

14,15

8384,23 | 11,95

20,99

756,41 15,05

15,25

1353,57

15,19

9,94

5885,79

13,71

13,42

1928,67 | 15,23

13,92

8329,74 | 12,18

21,38

763,99 15,18

15,57

1414,22

15,38

10,46

4707,24

13,75

8,73

2339,37 | 15,29

15,25

9266,75 | 11,90

25,50

761,21 15,12

15,85

1689,64

15,44

12,13

7191,15

13,89

20,01

3078,01 | 15,16

16,53

10112,59| 11,04

26,81

760,15] 15,10

16,29

1594,15

15,27

11,28

7097,39

12,46

14,57

4794,28 | 14,52

20,73

12219,64| 9,88

36,01

754,50 15,01

16,77

2064,60

15,35

14,39

10840,64

11,34

31,85

7043,44 | 12,95

25,23

12203,94| 8,64

30,69

755,39 15,02

17,30

2195,51

15,18

14,70

13788,71

8,24

40,94

9689,98 | 10,87

31,47

13399,31( 8,71

38,39

754,63 15,09

17,74

2418,66

15,18

16,59

15763,73

6,58

48,97

11715,90| 9,10

35,60

14477,99( 7,91

43,00

767,43 15,18

18,26

2481,17

15,20

17,08

15826,37

5,85

43,57

11976,32| 8,77

33,20

14836,57( 7,53

42,50

801,49 | 15,54

19,16

2790,52

15,57

20,52

16070,54

6,49

46,20

12666,00| 9,42

3791

15332,33( 7,64

46,01

828,38 15,98

20,20

2674,99

15,90

20,22

16484,72

6,80

50,03

12258,37| 9,58

34,48

15364,66( 7,52

44,97

837,48 16,33

21,11

2629,96

16,32

20,29

15500,39

6,53

40,36

12533,64( 10,12

37,62

15640,48( 7,67

47,17

836,38 16,59

21,69

2674,22

16,64

21,10

16362,55

7,54

51,01

11898,63 (10,54

33,93

15748,55( 7,84

47,55

868,48 17,07

22,59

2609,40

17,08

21,13

15157,19

7,11

38,80

12413,21( 11,08

38,72

15904,83( 7,92

48,61

875,18 17,37

23,53

2617,69

17,39

21,92

16120,53

8,24

50,41

14460,84| 9,82

49,79

16237,80( 7,62

51,33

861,13| 17,21

24,34

2719,32

17,18

23,01

233




TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

Ek 1. (Devami)

TEORI VE UYGULAMA

A Bayisi

B Bayisi

C Bayisi

D Bayisi

E Bayisi

Tutar

Dolar

Sicak.

Tutar

Dolar

Sicak.

Tutar

Dolar

Sicak.

Tutar |Dolar | Sicak.

Tutar

Dolar

Sicak.

16947,86

7,46

55,99

15153,22

8,20

48,13

16521,85

7,34

52,82

853,03( 17,04 | 25,09

2777,25

16,93

23,71

17132,18

6,82

54,55

16018,35

8,06

53,34

16844,11

7,41

55,35

887,35( 17,27 | 26,43

2839,53

17,13

24,56

17547,72

6,98

59,31

16328,19

7,64

53,16

17036,33

7,27

56,48

886,41 17,42 | 26,97

2912,53

17,28

26,06

17738,88

6,77

60,67

16536,91

7,69

54,08

17164,85

7,31

57,50

927,791 17,72 | 27,88

2867,17

17,57

25,70

17502,68

6,76

56,46

16767,96

7,70

55,78

17307,52

7,34

58,95

940,15( 17,92 | 28,50

2901,29

17,82

26,31

17792,96

7,08

61,58

16552,66

7,53

52,71

17174,02

7,22

56,53

922,59(17,97 | 28,09

2871,87

17,87

25,92

17699,41

6,86

59,15

16276,60

7,69

50,65

17164,39

7,33

56,80

952,07( 17,99 | 28,34

2825,71

17,89

24,94

17751,36

6,95

60,00

15976,71

7,97

49,05

17063,65

7,41

55,60

939,89 18,05 | 27,97

2836,98

18,00

24,89

17847,76

7,00

61,49

15357,45

8,23

45,64

16942,59

7,52

54,70

960,55 18,13 | 28,28

2822,86

18,06

25,18

17772,70

6,96

59,92

14962,86

8,76

44,92

16719,63

7,58

52,74

932,52 18,14 | 27,85

2700,71

18,10

23,90

17497,33

7,00

56,35

14437,02

9,15

42,70

16444,46

7,72

50,75

923,07 18,15 | 27,32

2573,49

18,16

22,64

16778,73

7,02

49,25

14265,72

9,63

43,16

16332,99

7,95

50,67

925,46 18,17 | 26,95

2523,61

18,23

22,03

16468,58

7,54

48,73

12979,45

10,03

36,60

15947,00

8,07

47,70

916,33 18,25 | 26,39

2427,53

18,33

20,95

15795,71

7,75

44,08

12236,63

11,30

36,12

15788,45

8,43

47,70

916,19 18,33 | 25,89

2325,88

18,43

19,54

15318,79

8,31

42,62

11641,94

12,10

34,69

15530,51

8,61

46,11

894,79 18,39 | 25,13

2357,88

18,57

19,78

15225,48

8,83

43,21

10849,48

12,75

32,16

15254,04

8,82

44,73

884,93 18,41 | 24,26

2251,86

18,55

18,46

14542,87

8,97

38,86

9594,57

13,67

28,28

15075,79

9,06

43,98

881,88 18,42 | 23,46

2184,69

18,57

17,37

13467,69

9,65

34,33

8048,61

14,99

24,69

14624,90

9,23

41,16

864,96 18,39 | 22,31

2079,77

18,56

16,34

12759,88

10,72

33,01

655591

16,37

22,43

14426,61

9,61

41,15

867,87(18,37 | 21,53

1828,61

18,49

14,76

11995,46

11,51

30,40

5507,41

17,48

21,46

14154,08

9,81

39,66

859,37 18,37 | 20,92

1565,37

18,46

13,30

10343,11

12,50

23,82

4407,41

18,11

19,49

13149,15

10,20

34,89

848,09 18,38 | 20,22

1462,32

18,54

12,75

8788,07

14,13

20,39

4692,34

18,51

21,44

12490,00

11,12

33,87

829,98 18,35 | 19,09

1397,26

18,59

12,38

8430,06

15,34

21,91

3598,40

18,16

16,94

11414,62

11,93

29,88

831,43 18,35 | 18,00

1365,37

18,64

12,30

7661,89

15,74

19,23

2718,40

18,38

15,55

9704,82

13,20

24,59

838,05( 18,37 | 17,19

1343,18

18,67

12,14

7017,80

16,33

17,97

1908,61

18,39

14,12

8279,51

14,73

21,86

827,53 18,29 | 16,50

1069,17

18,34

10,31

3127,09

16,67

8,58

1604,57

18,66

14,21

5762,27

16,25

15,65

832,81 18,37 | 16,34

1018,28

18,41

10,09

234




TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ek 1. (Devami)

F Bayisi G Bayisi H Bayisi I Bayisi ] Bayisi

Tutar |Dolar|Sicak.| Tutar |Dolar|Sicak.| Tutar |Dolar|Sicak.| Tutar |Dolar|Sicak.| Tutar |Dolar |Sicak.

2118,09( 13,23 | 14,12 | 629,51 | 12,93 | 12,82 | 700,66 | 13,03 | 12,39 | 938,08 | 13,23 | 11,78 | 1303,61 13,29 | 12,63

2248,55( 13,69 | 14,76 | 678,65 | 13,36 | 13,48 | 727,01 | 13,47 | 13,07 |1021,33| 13,65 | 12,57 | 1420,84 13,73 | 13,43

2069,79( 13,73 | 13,61 | 615,56 | 13,47 | 12,71 | 643,23 | 13,56 | 12,30 | 935,68 | 13,71 | 11,88 | 1306,75| 13,77 | 12,56

2091,36( 13,84 | 13,88 | 625,58 | 13,57 | 12,81 | 662,98 | 13,66 | 12,69 | 941,15 | 13,78 | 11,95 | 1323,28| 13,85 | 12,72

2182,07( 13,94 | 14,49 | 640,74 | 13,69 | 13,27 | 677,67 | 13,77 | 13,25 | 983,91 | 13,90 | 12,47 |1371,45| 13,95 | 13,16

2215,73( 13,97 | 14,66 | 639,45 | 13,77 | 13,59 | 668,10 | 13,83 | 13,43 | 986,02 | 13,95 | 12,63 | 1378,27| 14,00 | 13,27

2213,66( 13,95 | 14,62 | 620,56 | 13,78 | 13,46 | 663,10 | 13,84 | 13,46 | 975,22 | 13,95 | 12,58 | 1376,53 | 14,00 | 13,28

2278,83( 14,03 | 15,04 | 652,02 | 13,87 | 14,00 | 697,28 | 13,93 | 13,97 |1022,99| 14,03 | 13,08 | 1413,44 14,07 | 13,60

2418,22( 14,17 | 15,89 | 676,87 | 14,02 | 14,67 | 731,30 | 14,07 | 14,68 |1075,18 | 14,18 | 13,72 | 1512,72 14,23 | 14,44

2575,31| 14,29 | 16,76 | 702,02 | 14,20 | 15,49 | 754,54 | 14,23 | 15,34 | 1131,18| 14,35 | 14,45 | 1598,55| 14,39 | 15,19

2667,25| 14,75 | 17,46 | 728,27 | 14,70 | 16,24 | 787,22 | 14,72 | 16,08 |1174,16| 14,83 | 15,19 | 1671,48 | 14,88 | 16,04

2573,68( 14,98 | 17,08 | 702,99 | 14,98 | 16,15 | 763,64 | 15,00 | 16,02 | 1128,47| 15,10 | 15,06 | 1592,62 15,12 | 15,71

2588,20( 15,14 | 17,36 | 718,77 | 15,11 | 16,27 | 779,02 | 15,14 | 16,19 | 1148,40| 15,24 | 15,30 | 1614,79| 15,27 | 15,99

2728,44( 15,08 | 18,08 | 746,57 | 15,07 | 16,82 | 810,12 | 15,09 | 16,76 |1216,58 | 15,21 | 15,95 | 1730,09 15,24 | 16,78

2696,98 15,00 | 17,63 | 721,46 | 15,02 | 16,62 | 792,64 | 15,05 | 16,72 |1191,71| 15,15 | 15,71 | 1710,44| 15,16 | 16,50

3026,56( 14,93 | 19,39 | 778,71 | 14,98 | 17,85 | 844,07 | 15,00 | 17,75 |1335,16| 15,12 | 17,10 | 1902,44 15,12 | 17,85

3165,38( 14,80 | 19,74 | 778,16 | 14,98 | 18,58 | 850,29 | 15,01 | 18,37 | 1400,53| 15,11 | 17,92 |2000,76 | 15,08 | 18,50

3432,11( 14,79 | 21,09 | 822,01 | 15,08 | 19,94 | 912,39 | 15,10 | 19,81 |1548,24| 15,19 | 19,58 |2191,40( 15,12 | 19,93

3646,27|( 14,76 | 22,08 | 832,10 | 15,17 | 20,83 | 924,58 | 15,19 | 20,66 | 1583,86| 15,24 | 20,22 |2296,76| 15,16 | 20,73

4114,65| 15,01 | 24,82 | 921,24 | 15,58 | 22,85 |1026,92| 15,59 | 22,73 |1755,73| 15,64 | 22,22 {2584,05| 15,52 | 23,12

4289,52| 15,22 | 25,63 | 955,06 | 16,01 | 24,21 | 1060,81| 16,02 | 24,03 |1852,58| 16,05 | 23,61 {2702,79| 15,86 | 24,25

4111,22| 15,57 | 24,78 | 926,42 | 16,34 | 23,94 |1032,59| 16,35 | 23,85 [1754,86| 16,35 | 22,98 [2568,45| 16,18 | 23,53

4140,77| 15,98 | 25,59 | 987,08 | 16,61 | 24,50 | 1095,47| 16,63 | 24,50 |1817,57 | 16,66 | 23,60 [2623,10| 16,53 | 24,23

4096,72| 16,51 | 25,79 [1007,86| 17,05 | 24,71 |1114,83| 17,07 | 24,78 |1802,53| 17,11 | 23,63 {2599,56| 17,01 | 24,37

4183,31| 16,79 | 26,54 |1039,62| 17,33 | 25,32 | 1157,28| 17,36 | 25,57 [1879,80( 17,42 | 24,52 {2686,52| 17,31 | 25,21

4510,15| 16,42 | 27,96 |1083,10| 17,17 | 26,83 |1200,54| 17,19 | 26,87 (2058,22| 17,22 | 26,28 [2959,60| 17,04 | 26,97

4747,45| 15,97 | 28,43 [1029,99| 16,96 | 27,02 |1169,62| 16,98 | 27,21 |2062,45| 16,95 | 26,42 {3036,12| 16,70 | 27,10

5057,47 16,06 | 29,89 (1087,35| 17,23 | 28,36 [1202,62| 17,24 | 28,01 |2183,06| 17,20 | 27,76 |3205,65| 16,91 | 28,35

235



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ek 1. (Devami)

F Bayisi

G Bayisi

H Bayisi

I Bayisi

] Bayisi

Tutar

Dolar | Sicak.

Tutar | Dolar | Sicak.

Tuatar

Dolar | Sicak.

Tutar | Dolar

Sicak.

Tutar

Dolar

Sicak.

5114,62

16,12

29,96

1073,90| 17,39 | 28,55

1206,11

17,41 28,23

2144,26

17,35

27,58

3204,02

17,05

28,40

5258,64

16,43

31,10

1144,84| 17,71 | 29,74

1272,83| 17,72 | 29,26

2284,33

17,69

29,06

3331,90

17,38

29,60

5304,00

16,60

31,49

1178,47| 17,91 | 30,75

1311,46| 17,92 | 30,24

2378,78

17,86

30,18

3440,33

17,54

30,53

5266,89

16,68

31,36

1134,13| 17,95 | 30,23

1287,23| 17,96 | 30,18

2305,45

17,88

29,59

3359,89

17,57

29,93

5210,02

16,76

31,16

1156,35| 17,99 | 30,15

1277,56| 17,99 | 29,85

2282,43

17,94

29,28

3333,30

17,65

29,80

5078,10

16,96

30,58

1147,74| 18,06 | 29,68

1274,31

18,08 | 29,47

2261,16

18,06

29,01

3281,61

17,79

29,50

4914,41

17,16

29,90

1127,33| 18,12 | 28,92

1256,70| 18,14 | 28,87

2150,22

18,13

27,90

3158,05

17,91

28,67

4836,65

17,29

29,69

1126,55( 18,14 | 28,53

1239,16| 18,17 | 28,29

2107,57

18,20

27,38

3083,73

18,00

28,21

4661,22

17,35

28,73

1083,38| 18,13 | 27,60

1206,21

18,17 | 27,54

2030,68

18,21

26,58

2962,35

18,04

27,36

4542,29

17,47

28,25

1082,07| 18,16 | 27,24

1201,09| 18,19 | 27,23

2012,77

18,25

26,35

291891

18,11

27,08

4316,25

17,66

27,17

1043,27| 18,24 | 26,35

1145,60| 18,26 | 26,18

1890,38

18,33

25,18

2740,74

18,21

25,84

4148,83

17,88

26,58

1032,14| 18,33 | 25,75

1125,26| 18,35 | 25,41

1838,84

18,45

24,62

2624,44

18,37

25,13

3979,08

18,04

25,86

1013,69| 18,41 | 25,17

1100,55| 18,43 | 24,71

1768,45

18,54

2391

2521,16

18,49

24,47

3762,63

18,14

24,80

978,34 | 18,43 | 24,29

1050,74| 18,43 | 23,61

1681,27

18,56

22,99

2376,49

18,53

23,44

3589,10

18,24

24,02

958,39 | 18,43 | 23,55

1030,41

18,45 | 22,87

1610,71

18,58

22,18

2269,80

18,57

22,67

3367,23

18,30

22,91

924,06 | 18,41 | 22,55

995,53

18,43 | 22,02

1524,93

18,57

21,20

2133,37

18,58

21,65

3217,58

18,37

22,24

916,85 | 18,41 | 22,02

969,36

18,42 | 21,31

1488,03

18,57

20,70

2032,17

18,59

20,89

3060,60

18,43

21,46

879,73 118,39 | 21,10

929,61

18,40 | 20,37

1376,60

18,53

19,49

1884,68

18,58

19,77

2806,08

18,47

20,15

849,20 | 18,38 | 20,06

898,54

18,40 | 19,45

1312,02

18,55

18,67

1768,72

18,61

18,90

2688,80

18,56

19,71

838,29 | 18,38 | 19,37

889,89

18,41 18,98

1287,38

18,57

18,30

1729,90

18,65

18,60

2524,00

18,60

18,88

815,15 | 18,38 | 18,61

856,38

18,41 18,23

1208,46

18,55

17,44

1632,01

18,64

17,84

2385,88

18,65

18,23

802,52 | 18,40 | 18,07

842,97

18,43 | 17,74

1176,32

18,57

17,00

1571,48

18,67

17,38

2196,26

17,17

751,79 | 18,27 | 16,84

789,40

18,30 | 16,58

1083,38

18,44

1591

1427,95

18,53

16,19

2118,87

16,92

768,81 | 18,36 | 16,59

807,78

18,39 | 16,43

1082,84

18,53

15,76

1413,50

18,63

16,09
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA
Ek 1. (Devami)
K Bayisi
Tutar Dolar Sicak.
1046,86 13,03 14,17
1068,47 13,50 14,64
964,43 13,61 13,83
963,69 13,71 13,90
989,13 13,82 14,31
991,92 13,88 14,49
986,68 13,88 14,48
1016,25 13,96 14,81
1068,85 14,11 15,49
1118,94 14,29 16,26
1162,17 14,79 17,08
1125,54 15,06 17,01
1141,31 15,20 17,21
1184,17 15,14 17,65
1161,50 15,09 17,41
1266,38 15,05 18,57
1287,30 15,04 19,03
1366,99 15,13 20,13
1423,81 15,22 21,06
1587,47 15,61 23,28
1631,70 16,02 24,38
1585,12 16,35 24,18
1640,28 16,65 24,76
1658,12 17,11 25,08
1696,26 17,40 25,65
1767,68 17,20 26,52
1793,75 16,98 26,96
1887,79 17,22 28,23
1889,56 17,38 28,54
1959,98 17,70 29,50
1981,36 17,90 29,93
1977,94 17,96 29,94
1974,83 17,98 29,82
1948,18 18,07 29,46
1910,18 18,16 28,96
1894,06 18,20 28,70
1832,66 18,21 27,98
1801,29 18,24 27,53
1734,90 18,34 26,73
1695,86 18,45 26,19
1646,24 18,53 25,57
1577,26 18,55 24,70
1526,72 18,56 23,98
1456,47 18,55 23,03
1412,80 18,54 22,35
1361,96 18,54 21,63
1281,01 18,53 20,55
1250,94 18,54 19,99
1197,35 18,54 19,24
1155,05 18,55 18,61
1086,99 18,44 17,64
1074,29 18,51 17,29
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ek 2. Her Karar Vericiye Ait Kriter ve Alt Kriter Onem Diizeyi Gruplandirma
Islemleri, Alt Kiimelere iliskin Karsilastirma Degerleri, Maksimum
Deger ve Esneklik Katsayilarina Ait Degerler ve Etki Fonksiyon

Degerleri

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére
Gruplandirilmas: (KV1)

En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
c1 B Cs
s Seviye 1 Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
cu BB i3 cu cis Cle Cr
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X X
C12 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
I ez 3 a4 s e
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C21 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X X
Bl o2 o o s cae
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C31 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
C41 C42 C43 C44
C41 Seviye I  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
C51 C52 C54
cs3 Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iligkin Karsilagtirma Degerleri (KV1)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
o Kriterler Cl1 c Cs
I, 2 1 0 3
Kriterler C4
S3
I, 1
Seviye Alt Kriter Karsilastirma Degerleri
s1 Kriterler Cl11 - C13 C15 C16
I, 1 0 2 3 4
Kriterler Cl4
$2
I, 1
Kriterler C17
S3
I 1
Kriterler - C26
S1
I, 0 1
Kriterler C22
S2
I, 1
s Kriterler C23 C24 C25
I 2 1 3

S1

1, 0 1
s Kriterler C33 C35 C36
1, 1 2 3
Kriterler C32
$3
1, 1
s1 Kriterler _ C42 C43 C44
I, 0 1 3 2
1, 1 2 0
Kriterler C54
S2
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV1)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
S; ={Cl1,C2,C3,C5} 4
S; ={C4} 1
r 4
To 5

S, ={Cl11, C12, C13, C15, C16}

S, ={C14}
S; ={C17}
r 5
To 6
S, ={C21, C26}
S, ={C22}
S; ={C23, C24, C25}
r 3
To 4
S; ={C31, C34}
S, ={C33, C35, C36}
S; ={C32}
r 3
0 4
S; ={C41, C42, C43, C44}
r 4
0 5
S, ={C51, C52, C53}
S, ={C54}
r 3
To 4
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV1)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(cy 517

s f(Cy) 5/6
f(G) /1

f(Cs) 5/8

S3 f(Cy) 5/16
f(C11) 6/7

f(C12) 1/1

Sy f(C13) 3/4
f(Cis) 2/3

f(Ci6) 3/5

M f(Cy) 6/13
S3 f(C17) 6/19
s, f(Cz1) 1/1
f(Cz6) 4/5

Sz f(C22) 419
f(Cz3) 2/7

S3 f(Cas) 4/13
f(Cys) 4/15

s, f(Cs1) 1/1
f(Cs4) 4/5

f(C33) 419

Sz f(Css) 2/5
f(Cs6) 4/11

S3 f(Csp) 4/13
f(Ca) 11

N () 5/6
f(Ca3) 5/8

f(Caa) 5/7

f(Cs1) 4/5

Sy f(Csz) 2/3
f(Cs3) 1/1

Sz f(Csq) 419
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi

(KVv2)
En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
i C2 C3 C4 C5
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C1 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
Cl11 - Cl13 Cl4 Cl15 Cl16 C17
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C12 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha énemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
C21 C22 C23 C24 C25 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C26 Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye4  4'ten 5 kata kadar daha 6nemli X X
- C32 C33 C34 C35 C36
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
@t Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
cal Ca2 Ci3 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
s Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
C51 C52 C54
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
o Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iliskin Karsilagtirma Degerleri (KV2)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
I 0 1 2
Kriterler C2
S2
I 1
Kriterler
S3
I
Seviye Alt Kriter Karsilastirma Degerleri
51 Kriterler Cl11 - C13
I, 1 0 2
Kriterler Cl C17
S2
1, 2 1
Kriterler Cl4
S3
I, 1
T =
S1
1, 1 0
Kriterler C22 C24
S3
I, 1 2
Kriterler C23
S4
1, 1
——
o —oerer I c33 Ca
I, 0 2 1
Kriterler C32 C36
S2
I, 1 2
— o =
1, 1 2 0
Kriterler C42
S2
1, 1

S1 0

I, 1

Kriterler C51
S2
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV2)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
S, ={C1, C3,Cs5}
S, ={C2}
S3 ={C4}
r 3
7o 4

S, ={Cl11, C12, C13, C16}
S, ={C15,C17}

S; ={C14}

r 4
To 5

S, ={C21, C26}

S; ={C22, C24}

S, ={C23, C25}
r 2
To 3

S; ={C31, C33, C34, C35}

S, ={C32, C36}
r 4
To 5

S; ={C41, C43, C44}
S, ={C42}

r 3
) 4

S; ={C52, C53}

S, ={C51, C54}
r 2
7o 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV2)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(Cy) 1/1
Si f(G3) 4/5
f(Cs) 2/3
S, f(C) 4/9
S3 f(Cy) 4/13
f(Ci1) 5/6
f(C2) 1/1
$1
f(€13) 5/7
f(Ci6) 5/8
s f(Cis) 5/12
2
f(C17) 5/11
S3 f(Cs) 5/16
s f(Cz1) 3/4
1
f(Cz6) 1/1
S f(C2) 3/10
3
f(Cqas) 3/11
f(C23) 3/13
Sa
f(Cqs) 3/14
f(C31) 1/1
B f(C33) 5/7
1
f(C34) 5/6
f(Cs5) 5/8
S f(C32) 5/11
2
f(C36) 5/12
f(Ca1) 4/5
$1 f(Ca3) 2/3
f(Caa) 1/1
Sz f(Ca2) 4/9
s f(Cs2) 3/4
1
f(Cs3) 1/1
s f(Cs1) 317
2
f(Csa) 3/8
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi
(KV3)

En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
i C2 C3 C4 C5
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
“ Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
Cl1 i Cl13 Cl4 C15 Cl6 C17
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C12 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
C21 C22 C23 C24 C25 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C26 Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 4  4'ten 5 kata kadar daha 6nemli X X X
- C32 C33 C34 C35 C36
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C31 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
Cal Ccaz Ci3 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
o Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
C51 C52 C54
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
o Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X

246



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iliskin Karsilagtirma Degerleri (KV3)

Seviye Ana Kriter Karsilagtirma Degerleri
I 0 1 2
Kriterler C2 C4
S3
I, 1 2
Seviye Alt Kriter Karsilagtirma Degerleri
51 Kriterler - Cl13 Cl6
I 0 1 2
0 Kriterler Cl1 Cl4 Cl17
I, 1 3 2
Kriterler Cl15
S3
1, 1
Se— o
S1
1, 1 0
Kriterler Cc22
S2
I 1
s Kriterler C23 C24 C25
I, 2 1 3
Kriterler - C34
S1
1, 0 1
o Kriterler C33 C35 C36
I, 1 2 3
Kriterler C32
S3
I 1
— o = |
1, 1 2 0
Kriterler C43
S2
1, 1
———————————————————
Kriterlr cs1 =
S1
1, 1 0
Kriterler C52 C54
S2
I, 1 2

247



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV3)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
S, ={C1, C3,Cs5}
S, ={C2, C4}
r 3
To 4

S, ={Cl2, C13, C16}

S, ={C11,Cl4, C17}

S3 ={C15}
r 3
To 4
S, ={C21, C26}
S; ={C22}
S, ={C23, C24, C25}
r 3
0 4
S; ={C31, C34}
S, ={C33, C35, C36}
S; ={C32}
r 3
To 4
S; ={C41, C42, C44}
S, ={C43}
r 3
To 4
S; ={C51, C53}
S, ={C52, C54}
r 2
To 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV3)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(C) 1/1

S1 f(C3) 4/5
f(Cs) 2/3

s f(C) 4/13
f(Cy) 217

f(Ci2) 1/1

S f(C13) 4/5
f(Ci6) 2/3

f(C1) 419

S f(Cia) 4/11
f(Ci7) 2/5

S3 f(Cys) 4/13
s, f(C21) 4/5
f(Cz6) 1/1

Sz f(C22) 4/9
f(Cz3) 2/7

s, F(C20) 4/13
f(Cys) 4/15

S, f(C1) 11
£(Ca0) 4/5

F(Cs3) 4/9

Sz f(C3s) 2/5
f(Cs6) 4/11

S3 f(Csp) 4/13
f(Car) 4/5

S1 f(Cs2) 2/3
f(Caa) 1/1

Sz f(Ca3) 419
S, F(Cs1) 3/4
f(Cs9) 11

s, f(Cs2) 3/7
F(Csa) 3/8
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi

TEORI VE UYGULAMA

(KV4)
En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
i C2 C3 C4 C5
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
“ Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
Cl1  Ci12 i Cl4 C15 Cl6 C17
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C13 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha nemli X X
- C22 C23 C24 C25 C26
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C21 Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha nemli X X
Seviye 4 4'ten 5 kata kadar daha 6nemli X X
- C32 C33 C34 C35 C36
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
ot Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
- C42 C43 C44
C41 Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
- C52 C53 C54
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C51 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha nemli X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iligkin Karsilagtirma Degerleri (KV4)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
S1
I, 0 2 1
Kriterler C2 C3
S2
I, 2 1
Seviye Alt Kriter Kargilagtirma Degerleri
o Kriterler  Cl1 c12 -
I 2 1 0
Kriterler Cl Cl6
S2
I, 2 1
Kriterler Cl4 Cl17
S3
1, 1 2
Kriterler - C26
S1
I, 0 1
Kriterler C24 C25
S3
I, 1 2
Kriterler C22 C23
S4
I, 1 2
s1 Kriterler - C33 C34 C35
I, 0 2 1 3
Kriterler C32 C36
S2
I, 1 2
51 Kriterler _ C42 C43 C44
1, 0 1 4 3
=
IEIEEE cs3
S1
1, 0 1
Kriterler C52
S2
I 1
Kriterler C54
S3
I 1
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV4)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
s, ={Cl, C4, C5}
S, ={C2, C3}
r 3
) 4

S, ={Cl1, C12, C13}

S, ={C15, C16}

S, ={C14,C17}

r 3
To 4
S, ={C21, C26}
S; ={C24, C25}
S, ={C22, C23}
r 2
To 3
S; ={C31, C33, C34, C35}
S, ={C32, C36}
r 4
7o 5
S; ={C41, C42, C43, C44}
r 4
To 5
S, ={C51, C53}
S, ={C52}
S; ={C54}
r 2
To 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV4)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri

f(C) 1/1

Si f(Cy) 2/3

f(Cs) 4/5

s f(Cy) 2/5
2

f(C3) 4/9

f(Ci1) 2/3

S f(Ci2) 4/5

f(Ci3) 1/1

S f(Cis) 2/5
2

f(Cie) 4/9

S f(C14) 4/13
3

f(Ci7) 217

s f(C21) 1/1
1

f(Cz6) 3/4

s f(Cys) 3/10
3

f(Czs) 3/11

f(Cz2) 3/13
Sa

f(C23) 3/14

f(C31) 1/1

B f(C33) 5/7
1

f(C34) 5/6

f(Css) 5/8

S f(C32) 5/11
2

f(Cz6) 5/12

f(Ca1) 1/1

s f(Ca2) 5/6
1

f(Ca3) 5/9

f(Cas) 5/8

s f(Cs1) 1/1
1

f(Cs3) 3/4

$2 f(Cs2) 317

S3 f(Css) 3/10
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi
(KV5)

En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
i C2 C3 C4 C5
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C1 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha nemli X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
C11 - C13 Cl4 Ci15 Cl6 C17
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C12 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X X
C21 C22 C23 C24 C25 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
2 Seviye 4  4'ten 5 kata kadar daha nemli X X
Seviye 5 5'ten 6 kata kadar daha 6nemli X X
i C32 C33 C34 C35 C36
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C31 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X
C41 C42 C43 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X
o Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X X
C51 C52 C54
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X
C53 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iligkin Karsilagtirma Degerleri (KV5)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
S1
I, 0 1
Kriterler C4 C5
S2
I, 1 2
Kriterler C2
S3
I 1
Seviye Alt Kriter Kargilagtirma Degerleri
Kriterler - Cl13
S1
I, 0 1
Kriterler Cll1 Cl6
S2
1, 1 2
s Kriterler Cl4 Cl15 C17
I, 1 2 3
S1
I 0
Kriterler C21
S3
I 1
Kriterler C22 C23
S4
1, 1 2
Kriterler C24 C25
S5
1, 1 2
—————————————————————————
S1
I, 0 1
Kriterler C33 C35
S2
1, 1 2
Kriterler C32 C36
$3
I, 1 2
—
Kriterler o |
S1
1, 0
o Kriterler C41 C42 C43
I, 2 3 1
S1
I 0
Kriterler C51
S2
1, 1
Kriterler C52 C54
S3
1, 1 2
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV5)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
s, ={C1, C3}
s, ={C4, C5}
S3 ={C2}
r 2
To 3

S, ={C12, C13}

S, ={Cl11, C16}

S; ={Cl14, C15, C17}

r 3
To 4
S, ={C26}
S; ={C21}
S, ={C22, C23}
S5 ={C24, C25}
r 2
To 3
S; ={C31, C34}
S, ={C33, C35}
S3 ={C32, C36}
r 2
To 3
S, ={C44}
S, ={C41, C42, C43}
r 3
To 4
S; ={C53}
S, ={C51}
S3 ={C52, C54}
r 2
To 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV5)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri

s f(C) 1/1
1

f(C3) 3/4

s f(Cy 3/7
2

f(Cs) 3/8

S3 f(Cy) 3/10

s f(Ci2) 1/1
1

f(C13) 4/5

S f(Ci1) 4/9
2

f(Cie) 2/5

f(C1a) 4/13

S3 f(Cis) 2/7

f(C17) 4/15

S1 f(Cz6) 1/1

S3 f(Ca1) 3/10

f(Cz2) 3/13
S,

f(Ca3) 3/14

s, f(C24) 3/16
5

f(C25) 3/17

s f(Cs1) 1/1
1

f(Cs4) 3/4

s f(Cs3) 3/7
2

f(C3s) 3/8

s f(Cs2) 3/10
3

f(C36) 3/11

S f(Cas) 1/1

f(Ca1) 2/5

Sz f(Cy2) 4/11

f(Ca3) 4/9

$1 f(Cs3) 1/1

Sz f(Cs1) 3/7

s f(Cs4) 3/11
3

f(Cs2) 3/10
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi
(KVe)

En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
- C2 C3 C4 Cs
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
“l Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
Cl1 Cci2 C13 Ci14 C1 Cl6 C17
i
Seviye 1  Egit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C12 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
C21 C22 (23 C24  C25 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
26 Seviye4  4'ten 5 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 5 5'ten 6 kata kadar daha 6nemli X
- C32 C33 C34 C35 C36
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C31 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X
C41 C42 C43 -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
o Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
C51 C52 C54
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
C53 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iligkin Karsilagtirma Degerleri (KV6)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
S1
I 0 1 2
Kriterler C2 C4
S2
I, 2 1
Seviye Alt Kriter Karsilagtirma Degerleri
Kriterler Cl11 Cl13
S1
I, 2 1
0 Kriterler Cl4 Cl15 Cl6
1, 2 3 1
Kriterler C17
S3
1, 1
Se— o
S1
1, 1 0
Kriterler Cc22
S3
I 1
Kriterler C23 C24
S4
I 2
Kriterler C25
S5
I, 1
———————————————————————
M - | c33 c
1, 0 1
Kriterler C35
S2
I 1
Kriterler C32 C36
S3
1, 1 2
S1
1, 1 0
Kriterler C41 C42
S2
1, 1 2
S1
I, 1 0
Kriterler C52
S2
1, 1
Kriterler C54
S3
1, 1
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV6)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
S, ={C1, C3,Cs5}
S, ={C2, C4}
r 3
) 4

S, ={C11, C12, C13}

S, ={C14, C15, C16}

S; ={C17}
r 3
) 4
S, ={C21, C26}
S; ={C22}
S, ={C23, C24}
S5 ={C25}
T 2
To 3
S; ={C31,C33, C34}
S, ={C35}
S; ={C32, C36}
T 3
) 4
S; ={C43, C44}
S, ={C41, C42}
r 2
To 3
S; ={C51, C53}
S, ={C52}
S; ={C54}
r 2
To 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV6)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(Cy) 1/1
Si f(C3) 4/5
f(Cs) 2/3
s f(Cy) 2/5
2
f(Cs) 4/9
f(Ci1) 2/3
S1 f(€12) 1/1
f(C13) 4/5
f(Cia) 2/5
Sz f(C1s) 4/11
f(Ci6) 4/9
S3 f(Cy7) 4/13
s f(Cz1) 3/4
1
f(Cz) 1/1
S3 f(Cy2) 3/10
f(C23) 3/14
Sa
f(Cz4) 3/13
Ss f(Cys) 3/16
f(Cs0) 11
S1 f(C33) 4/5
F(Cs) 213
Sz f(Css) 4/9
f(C32) 4/13
S3
f(C36) 217
B f(Ca3) 3/4
1
f(Cya) 1/1
s f(Ca1) 3/7
2
f(Caz) 3/8
s £(Cs1) 3/4
1
f(Cs3) 1/1
S, f(Cs2) 3/7
S3 f(Csq) 3/10
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi
(KV7)

En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
i C2 C3 C4 C5
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
“ Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
En
Onemli
Alt Seviye Belirleme Alt Kriterler
Kriter
Cl1 i C13 Ci4 C15 Cl6 C17
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X X
C12 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha énemli X
- C22 C23 C24 C25 C26
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X
C21 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X X
- C32 C33 C34 C35 C36
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X X
C31 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha énemli X
Cal ciz o -
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X X
s Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
C51 C52 C54
Seviye 1  Esit ya da 2 kata kadar daha 6nemli X
C53 Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iliskin Karsilastirma Degerleri (KV?7)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
I 0 3 1 2
Kriterler C4
S2
I 1
Seviye Alt Kriter Kargilagtirma Degerleri

51 Kriterler Cl11 - Cl13 Cl6
I, 1 0 2

3
Kriterler Cl4 Cl17
S2
I, 1 2
Kriterler Cl15
S3
1, 1
Kriterler -
S1
I 0
Kriterler Cc22 C26
S2
I, 2 1
s Kriterler C23 C24 C25
I, 2 1 3
s1 Kriterler - C34 C35
I, 0 1 2
Kriterler C32 C33
S2
I, 2 1
Kriterler C36
S3
I 1
S1
1, 1 0
Kriterler C42 C43
S2
1, 2 1
S1
I 0
Kriterler C51 C52
S2
I, 1 2
Kriterler C54
S3
1, 1
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV7)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
S; ={C1, C2,C3,C5}
S, ={C4}
r 4
7o 5

S, ={Cl1,C12, C13, C16}

S, ={C14,C17}

S; ={C15}
r 4
7o 5
S, ={C21}
S, ={C22, C26}
S; ={C23, C24, C25}
r 3
To 4
S; ={C31, C34, C35}
S, ={C32, C33}
S3 ={C36}
r 3
To 4
S, ={C41, C44}
S, ={C42, C43}
r 2
) 3
S; ={C53}
S, ={C51, C52}
S3 ={C54}
r 2
To 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV7)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(Cy) 1/1
f(Cy) 5/8
$1
f(C3) 56
f(Cs) 517
S, f(Cy) 5/11
f(Ci1) 5/6
s, f(€12) 1/1
f(Ci3) 517
f(C16) 5/8
f(Cyq) 5/11
S
f(Ci7) 5/12
S3 f(C1s5) 5/16
S1 f(Cz1) 1/1
s f(Cz2) 2/5
2
f(Cz6) 4/9
f(Ca3) 2/7
S3 f(Caa) 4/13
f(Cas) 4/15
f(C31) 1/1
Sy f(C34) 4/5
f(C35) 2/3
s f(Cs2) 2/5
2
f(Cs3) 4/9
S3 f(C36) 4/13
s (Car) 3/4
1
f(Caa) 1/1
s f(Cq2) 3/8
2
f(Ca3) 317
$1 f(Cs3) 1/1
s f(Cs1) 317
2
f(Cs2) 3/8
S3 f(Csq) 3/10
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterlerin ve Alt Kriterlerin Onem Diizeylerine Gére Gruplandirilmasi

(KV8)
En
Onemli Seviye Belirleme Kriterler
Kriter
- C2 C3 C4 Cs
Seviye 1 Esit ya da 2 kata kadar daha X X X
C1 Snemli
Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
En
Onemli
Seviye Belirleme Alt Kriterler
Alt
Kriter
C11 - C13 Cl4 C15 Cl6 C17
Seviye 1 Esit ya da 2 kata kadar daha
X X X X
C12 onemli
Seviye2  2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X X
C21 C22 C23 C24 C25 -
Seviye 1 Esit ya da 2 kata kadar daha X
6nemli
C26 -
Seviye2  2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X X
- C32 €33 C34 C35 C36
Seviye 1 Egsit ya da 2 kata kadar daha
X X X
6nemli
C31 ,
Seviye2  2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X X
Cal caz | C3 -
Seviye 1 Egsit ya da 2 kata kadar daha X <
C44 6nemli
Seviye2  2'den 3 kata kadar daha 6nemli X X
C51 C52 C54
Seviye 1 Esit ya da 2 kata kadar daha X <
6nemli
C53 -
Seviye 2 2'den 3 kata kadar daha 6nemli X
Seviye 3 3'ten 4 kata kadar daha 6nemli X
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Alt Kiimelere Iligkin Karsilagtirma Degerleri (KV8)

Seviye Ana Kriter Kargilagtirma Degerleri
I 0 1 2
Kriterler C2 C4
S2
I, 1 2
Seviye Alt Kriter Kargilagtirma Degerleri
51 Kriterler Cl11 C13 Cleé
1, 1 0 2 3
0 Kriterler Cl4 Cl15 C17
I, 1 2 3
Kriterler -
S1
1, 0
Kriterler C21 C22
S2
I, 1 2
s Kriterler C23 C24 C25
I, 2 1 3
—————————————————————————
. Kriterler || R C33 C34
1, 0 2 1
Kriterler C35
S2
1, 1
Kriterler C32 C36
S3
I, 1 2
S1
1, 1 0
Kriterler C42 C43
S2
1, 1 2
———————————————————
Kriterlr cs1 BN 20
S1
1, 1 0
Kriterler C52
S2
I 1
Kriterler C54
S3
I 1
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Maksimum Degerin ve Esneklik Katsayisinin Belirlenmesi (KV8)

Alt Kiimeler Esneklik Katsayist
S, ={C1, C3,Cs5}
S, ={C2, C4}
r 3
1o 4

S, ={Cl1, C12, C13, C16}

S, ={C14, C15, C17}

r 4
70 5
S, ={C26}
S, ={C21, C22}
S3 ={C23, C24, C25}
T 3
To 4
S; ={C31, C33,C34}
S, ={C35}
S3 ={C32, C36}
T 3
To 4
S, ={C41, C44}
S, ={C42, C43}
r 2
To 3
S; ={C51, C53}
S, ={C52}
S; ={C54}
r 2
To 3
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLER] iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

Etki Fonksiyon Degerleri (KV8)

Seviye Etki Fonksiyon Degeri
f(Cy) 1/1
Si f(C3) 4/5
f(Cs) 2/3
f(Cy) 4/9
Sz
f(Cy) 2/5
f(Ci1) 5/6
f(C12) 1/1
$1
f(Ci3) 517
f(Cie) 5/8
f(Ca) 5/11
Sz f(Cis) 5/12
f(C17) 5/13
S1 f(Cz) 1/1
s f(C21) 4/9
2
f(Cz2) 2/5
f(Ca3) 2/7
S5 f(C20) 4/13
f(Cys) 4/15
£(C31) 11
Sy f(C33) 2/3
f(Cs4) 4/5
Sz f(Css) 4/9
f(Csz) 4/13
S3
f(Cz6) 2/7
s (Car) 3/4
1
f(Caa) 1/1
s f(Cq2) 317
2
f(Ca3) 3/8
s £(Cs1) 3/4
1
f(Cs3) 1/1
$2 f(Cs2) 317
S3 f(Csq) 3/10

269



TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

Ek 3. Her Bir Karar Vericiye Ait Degerlendirme Matrisleri

KVTe Ait Degerlendirme Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler
o A 90 85 85 65 70 75 65 70 75 70 85 80 15
E B 85 75 75 55 65 75 60 75 80 85 75 75 20
% C 100 95 95 80 85 80 75 80 85 75 80 75 15
g F 75 65 65 45 35 60 45 60 60 75 70 80 30
] 65 55 55 35 45 55 40 60 65 60 70 45 30
Min 65 55 55 35 35 55 40 60 60 60 70 45 15
Mak | 100 95 95 80 85 80 75 80 85 85 85 80 30
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklar: Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler
o A 70 70 75 80 80 70 80 75 50 75 60 90 70 75
E B 80 70 85 70 75 65 65 70 55 70 65 65 70 65
% C 85 75 90 90 85 75 70 85 45 90 100 100 | 85 75
g F 65 70 60 55 70 60 60 65 55 60 45 80 65 75
] 60 70 65 50 60 60 55 45 55 60 75 45 65 35
Min 60 70 60 50 60 60 55 45 45 60 45 45 65 35
Mak 85 75 90 90 85 75 80 85 55 90 100 100 | 85 75
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

KV2’ye Ait Degerlendirme Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler
» A 90 95 70 65 70 85 75 85 55 80 85 75 20
E B 80 85 65 60 65 80 70 80 45 75 90 80 20
% C 95 100 | 80 70 80 100 85 100 75 85 100 85 15
g F 65 75 45 50 35 75 60 70 45 65 75 70 45
] 45 65 35 25 25 45 45 55 35 60 70 60 35
Min 45 65 35 25 25 45 45 55 35 60 70 60 15
Mak 95 100 | 80 70 80 100 85 100 75 85 100 85 45
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklar: Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler
% A
g B 90 85 90 90 65 75 85 75 45 75 65 65 85 65
% C 100 | 90 95 100 | 80 90 95 85 25 100 | 100 | 100 | 95 95
g F 75 55 80 75 55 55 55 55 35 60 35 80 70 85
] 65 45 75 70 50 55 45 65 30 65 75 45 65 50
Min 65 45 75 70 50 55 45 55 25 60 35 45 65 50
Mak | 100 | 90 95 100 | 80 90 95 100 55 100 | 100 | 100 | 95 95
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

KV3% Ait Degerlendirme Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri

Alt Kriterler

o A 80 90 80 85 75 85 75 75 100 65 70 60 30
E B 70 80 75 80 60 75 65 95 80 80 90 85 25
% C 85 100 | 90 95 95 100 85 85 95 90 100 920 20
g F 55 70 65 75 45 55 55 60 55 60 85 75 45
] 45 65 45 70 40 45 50 65 75 55 75 70 35

Min 45 65 45 70 40 45 50 60 55 55 70 60 20

Mak | 85 100 | 90 95 95 100 85 95 100 90 100 90 45

Ana Kriterler Teknik Alt Yap Kriterleri Insan Kaynaklar: Kriterleri Lokasyon Kriterleri

Alt Kriterler

C 90 90 90 100 | 90 80 90 85 25 100 | 100 | 90 90 90

F 75 60 80 70 75 65 55 60 50 65 60 80 65 75

ALTERNATIFLER

] 70 65 60 60 60 60 75 55 40 55 75 55 75 45

Min 70 60 60 60 60 60 55 55 25 55 60 55 65 45

Mak | 90 90 90 | 100 [ 90 80 90 90 50 100 | 100 | 90 90 90
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

KV4%e Ait Degerlendirme Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri

Alt Kriterler

» A 80 90 90 70 85 90 90 85 80 85 65 55 65
E B 70 80 80 60 75 85 80 70 75 90 75 75 45
% C 90 100 | 100 | 80 90 80 95 90 85 100 85 95 35
g F 60 70 60 65 70 70 75 65 65 75 45 40 75
] 50 60 50 55 65 65 70 55 45 80 100 85 25
Min 50 60 50 55 65 65 70 55 45 75 45 40 25
Mak | 90 100 | 100 | 80 90 90 95 90 85 100 | 100 95 75

Ana Kriterler Teknik Alt Yap: Kriterleri Insan Kaynaklar1 Kriterleri Lokasyon Kriterleri

Alt Kriterler

C 100 | 90 90 100 | 100 | 90 95 85 25 100 | 100 | 90 95 65

F 80 55 75 65 80 75 65 65 100 80 65 75 70 55

ALTERNATIFLER

] 70 80 60 70 55 55 75 70 45 75 85 55 60 25

Min 70 55 60 65 55 55 65 65 25 75 65 55 60 25

Mak | 100 | 90 90 | 100 | 100 | 90 95 90 100 [ 100 | 100 [ 90 95 65
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

KV5% Ait Degerlendirme Matrisi

TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler
o A 85 90 85 95 90 85 85 90 70 80 70 70 45
E B 80 85 75 75 85 75 75 80 80 75 80 75 35
% C 90 100 | 95 100 | 95 90 90 100 90 90 90 100 15
g F 70 75 70 85 80 80 70 75 65 65 55 60 55
) 65 65 60 55 70 70 80 70 85 100 100 85 25
Min 65 65 60 55 70 70 70 70 65 65 55 60 15
Mak 90 100 | 95 100 | 95 90 90 100 90 100 100 100 55
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklar: Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler
o A 90 80 85 85 90 75 80 100 100 90 75 85 90 85
E B 75 75 75 80 75 80 90 80 85 80 85 75 85 75
% C 100 | 90 90 90 95 95 100 90 90 100 100 [ 90 100 | 90
g F 80 65 80 65 85 65 65 65 65 70 65 80 80 80
] 65 70 65 75 70 85 70 70 75 75 90 65 75 65
Min 65 65 65 65 70 65 65 65 65 70 65 65 75 65
Mak | 100 | 90 90 90 95 95 100 100 100 100 100 [ 90 100 | 90
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

TEORI VE UYGULAMA

KVe6’ya Ait Degerlendirme Matrisi

Ana Kriterler

Alt Kriterler

Finansal Kriterler

Miisteri Iligkileri Kriterleri

» A 80 90 90 85 80 85 75 85 70 70 65 65 20
E B 75 80 85 75 70 75 85 75 75 75 80 70 25
% C 90 95 95 90 85 90 95 90 90 85 95 85 15
g F 70 70 75 60 65 70 70 70 65 65 55 45 85
] 60 60 70 50 55 65 65 60 80 95 85 90 55
Min 60 60 70 50 55 65 65 60 65 65 55 45 15
Mak 90 95 95 90 85 90 95 90 90 95 95 90 85
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklari Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler
o A 90 80 90 90 85 75 65 85 85 85 70 90 85 75
E B 85 85 85 85 80 80 70 75 75 80 80 70 80 65
% C 100 | 90 95 100 | 90 85 85 80 90 90 100 | 100 | 90 80
g F 80 70 80 80 75 65 55 45 55 75 60 80 75 70
] 70 75 75 70 70 90 75 65 70 70 90 60 70 55
Min 70 70 75 70 70 65 55 45 55 70 60 60 70 55
Mak | 100 | 90 95 100 | 90 90 85 85 90 90 100 | 100 | 90 80
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME
TEORI VE UYGULAMA

KV7ye Ait Degerlendirme Matrisi

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler
» A 80 85 85 65 70 85 80 75 75 75 70 75 45
E B 75 75 75 75 75 80 70 80 85 80 80 80 25
% C 90 95 90 85 90 100 85 90 95 85 85 920 15
g F 65 65 65 60 85 75 65 65 65 65 65 65 65
] 55 60 55 45 65 65 55 70 90 100 90 85 35
Min 55 60 55 45 65 65 55 65 65 65 65 65 15
Mak | 90 95 90 85 90 100 85 90 95 100 90 90 65
Ana Kriterler Teknik Alt Yap: Kriterleri Insan Kaynaklar1 Kriterleri Lokasyon Kriterleri
Alt Kriterler

C 90 95 95 90 95 90 95 85 25 90 100 | 90 90 90

F 70 70 85 65 75 70 65 55 90 55 55 80 70 80

ALTERNATIFLER

] 55 65 65 75 65 65 75 70 55 65 90 65 55 55

Min 55 65 65 65 65 65 65 55 25 55 55 65 55 55

Mak | 90 95 95 90 95 90 95 95 90 90 100 | 90 90 90
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TAHMINLEME VE COK KRITERLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRME

KV8e Ait Degerlendirme Matrisi

TEORI VE UYGULAMA

Ana Kriterler Finansal Kriterler Miisteri Iligkileri Kriterleri
Alt Kriterler

o A 90 [ 90 | 8 | 8 | 90 | 80 75 65 70 75 75 70 30
E B 85 80 80 75 80 75 70 80 85 80 80 75 25
% C 95 100 | 95 90 100 | 90 85 90 90 85 85 85 15
g F 75 75 75 80 75 70 65 55 55 65 65 65 45
] 70 70 70 55 65 65 55 70 100 95 90 90 35
Min 70 70 70 55 65 65 55 55 55 65 65 65 15
Mak 95 100 | 95 90 100 | 90 85 90 100 95 920 920 45
Ana Kriterler Teknik Alt Yapi Kriterleri Insan Kaynaklari Kriterleri Lokasyon Kriterleri

Alt Kriterler

» A 90 80 85 85 75 75 75 90 15 90 75 85 90 85
E B 80 70 80 80 70 70 80 75 25 80 80 75 85 70
% C 100 | 90 100 | 90 95 80 100 85 35 100 | 100 | 90 | 100 | 90
g F 75 65 95 65 85 65 65 65 55 70 65 80 80 80
] 55 60 70 75 65 60 85 70 45 75 90 65 70 60

Min 55 60 70 65 65 60 65 65 15 70 65 65 70 60

Mak | 100 | 90 100 | 90 95 80 100 90 55 100 | 100 | 90 | 100 | 90
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