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ONSOz

Gunumizde karar problemleri; artan veri hacmi,
farklilasan veri yapilan, belirsizlik ve ¢ok sayida kisitin es
zamanl olarak degerlendirilmesi gerekliligi nedeniyle giderek
daha karmagik bir nitelik kazanmaktadir. Bu degisim, karar
stireclerinde yalnizca veriye ulasmay1 degil, verinin uygun nicel
yontemlerle analiz edilmesini, anlamli Oriintiilerin ortaya
cikarilmasini, alternatiflerin degerlendirilmesini ve elde edilen
bulgularin karar stireclerini destekleyecek  bilgiye
doniistiiriilmesini gerekli kilmaktadir. Bu baglamda Nicel Karar
Verme Yontemleri, farkli problem yapilarini sistematik ve
analitik bir cercevede ele almaya olanak saglayan onemli bir
calisma alan1 olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik
Uygulamalar baslikli bu kitap, Nicel Karar Verme Y ontemleri
odaginda farkli yontemsel yaklagimlari ve uygulama alanlarini bir
araya getirmektedir. Kitabin temel yaklasimi, nicel yontemleri
yalnizca matematiksel, istatistiksel veya hesaplamali teknikler
olarak ele almak yerine; verinin analizinden kararin
desteklenmesine uzanan biitiinciil bir siirecin bilesenleri olarak
degerlendirmektir. Bu dogrultuda kuramsal ve yontembilimsel
tartigmalar ile gercek veri ve problem temelli uygulamalar ayni
¢at1 altinda sunulmaktadir.

Kitabin ilk bolimiinde, K-ortalamalar kimeleme
yonteminin temel sorunlart ve yontembilimsel smirhiliklari,
2020-2026 donemi literatiirii lizerinden biitiinciil bir yaklagimla
degerlendirilmektedir. ikinci boliimde, iilkelerin siirdiiriilebilir
kalkinma performanslarinin zamansal ve mekénsal yapisi, 2000—
2025 donemindeki gelisim Oriintiileri temelinde Dinamik Zaman
Biikme (DTW) tabanli kiimeleme, istatistiksel karsilagtirmalar ve
cografi haritalama aracihigiyla incelenmektedir.  Ugiincii
boliimde, uluslararasi lojistik operasyonlarinda ara¢ rotalama ve



maliyet optimizasyonu, kapasite ve zaman penceresi kisitlar ile
yakit ikmali kararlarii1 igeren matematiksel bir model
cergevesinde ele alinmaktadir. Dordiincii boliimde, metasezgisel
algoritmalarin zaman serisi hiperparametre optimizasyonundaki
istatistiksel giivenilirligi, farkli ¢apraz dogrulama stratejileri
tizerinden karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir. Besinci
boliimde, lise 6grencilerinin alan se¢imini etkileyen oSlgiitlerin
oncelik yapisi, bireysel Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP),
bootstrap ve Bayesci yaklasimlar kullanilarak; belirsizlik,
tutarsizlik, Oncelik kararlihgi ve toplumsal farklilasma
boyutlariyla incelenmektedir. Son boliimde ise kuantum tabanli
rastgele say1 iretimi, tek ve ¢oklu foton oOlgiimlerine dayali
kuantum devreleri araciligiyla olusturulan ikili say1 dizilerinin
istatistiksel rastgelelik 6zellikleri iizerinden ele alinmaktadir.

Boylece kitap, Nicel Karar Verme Y ontemleri odaginda,
yontembilimsel degerlendirmelerden veri temelli uygulamalara;
kiimeleme ve zaman serisi analizlerinden matematiksel
modelleme ve optimizasyona; metasezgisel algoritmalardan ¢ok
Olgltlli karar verme ve Bayesci yaklagimlara; kuantum tabanlt
hesaplama ve rastgele say1 iiretimine kadar uzanan ¢ok yonlii bir
analitik cerceve sunmaktadir. Bu yontemsel cesitlilik, farkl
nitelikteki ~ problemlerin  uygun nicel araglarla nasil
yapilandirilabilecegini, analiz edilebilecegini ve elde edilen
sonuclarin ~ karar  slireglerinin  desteklenmesinde  nasil
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Kitabin boliimleri farkli veri yapilari, yontemler ve
uygulama alanlar1 lizerine kurulmus olmakla birlikte ortak bir
diisiinsel eksende birlesmektedir: veriden anlamli bilgi tiretmek,
bu bilgiyi nicel yontemlerle degerlendirmek ve karar siireclerini
destekleyen analitik  ¢iktilara  doniistirmek.  Kuramsal
tartismalarin  uygulamali ¢aligmalarla  birlikte sunulmasi;
yontemlerin yalnizca teknik 6zelliklerinin degil, varsayimlarmin,
sinirhiliklarmin,  gilivenilirliklerinin =~ ve  farkli  problem



alanlarindaki kullanim bigimlerinin de degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir.

Bu yoniiyle eserin, basta Nicel Karar Verme Y 6ntemleri
olmak tizere karar bilimleri, veri analitigi, yoneylem arastirmasi,
optimizasyon ve iligkili alanlarda ¢alisan arastirmacilar ile
lisansiistii 6grenciler i¢cin yontemsel ve uygulamali bir kaynak
olusturmasi amaglanmaktadir.

Kitabin ortaya cikmasma bilimsel ¢aligmalariyla katki
saglayan tim boOlim yazarlarma tesekkiir eder; eserin
aragtirmacilara, ogrencilere ve nicel karar verme yontemleriyle
ilgilenen tiim okuyuculara yararli olmasini dilerim.

Dr. Merve Dogruel

Istanbul Esenyurt Universitesi
Isletme ve Yo6netim Bilimleri Fakiiltesi
Y onetim Bilisim Sistemleri Boliimii

Editor
Istanbul, 2026
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K-ORTALAMALAR KUMELEME
YONTEMININ SORUNSALLARINA BUTUNSEL
BiR BAKIS: 2020-2026 LITERATURU
OZELINDE YONTEMBILIMSEL OLARAK
DEGERLENDIRILMESI

Ozge EREN!
Cigdem OZARI?

1. GIRIS

K-ortalamalar kiumeleme yontemi, MacQueen (1967)
tarafindan Onerilen etiketlenmemis gozlemleri (birimleri)
onceden belirlenmis sayida kiimeye (gruba) ayiran denetimsiz
ogrenme yontemidir. Hizi, yorumlanabilirligi ve hemen her
yazilim ortaminda hazir bulunmasi, karmasik veri yapilarini her
zaman temsil edememesine ragmen onu c¢ogu uygulamada ilk
basvurulan ara¢ haline getirmektedir. Buna karsilik yontemin
baslangi¢c merkezlerine olan duyarliligi, kiime sayisinin disaridan
verilmesi zorunlulugu, aykir1 (u¢) degerlere olan kirilganligi,
kiiresel olmayan yapilar disindaki ayirimda zorlanmasi, yiiksek
boyutta uzakliklarm ayirt ediciliini yitirmesi ve sonuclarin
gecerliligine iliskin belirsizlikler giiniimiizde de giincelligini
koruyan bagliklardir. Jain’in (2010) “k-ortalamalardan sonraki
elli y1iI” degerlendirmesinde siraladigi sorun basliklarinin 2020
tarihli kapsamli tarama (Ahmed, Seraj ve Islam, 2020) ile 2023
tarihli genis derlemede (Ikotun, Ezugwu, Abualigah, Abuhaija ve

Profesor Doktor, Istanbul Esenyurt Universitesi, Uygulamal Bilimler Fakiiltesi,
ORCID: 0000-0002-3850-818X.

Dogent Doktor, Istanbul Aydin Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi,
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Heming, 2023) biiyiik dl¢lide ayn1 kalmasi, alanin duraganlhigina
degil, bu sorunlarin matematiksel olarak ¢Oziilemeyen ancak
tyilestirilebilen durumlar olmasina baghdir.

Bu kitap boliimiin amaci, k-ortalamalar kumeleme
sorunsallarini tek tek yeniden anlatmak degil, 2020-2026 dénemi
literatiiriinlin bu sorunsallara nasil baktigin1 yontembilimsel
olarak degerlendirmektir. Merkezi soru sudur: Dénemin belli
basli arastirmalar1 sorunsallar1 hala birbirinden bagimsiz basliklar
olarak m1 ele almaktadir, yoksa bunlar arasindaki etkilesimi goren
biitiinsel bir bakis gelistirmis midir? Bu soruya yanit verebilmek
icin her sorunsal {i¢ diizeyde okunmustur: (1) sorunun
matematiksel kaynagi, yani hangi tanimin veya amag fonksiyonu
teriminin sorunu iirettigi; (2) 6nerilen ¢6ziim ailelerinin bigimsel
icerigi; (3) bu ¢oziimlerin beraberinde getirdigi yeni varsayimlar,
parametreler ve normatif kararlar. Bu ii¢lii okuma, “su yontem su
sorunu ¢Ozdu” bicimindeki dogrusal anlatiyi, “su yontem su
kosullarda su olgiiti iyilestirdi ve karsiliginda su bagimlilig
getirdi” bigimindeki kosullu bir degerlendirmeye doniistiirmeyi
amaglamaktadir.

Gergeklestirilen literatiir incelemesi de dort kanit
tabakasina dayandirilmaktadir. Birinci tabakada amaci dogrudan
k-ortalamalar veya kimeleme literatirini taramak olan
calismalar yer almaktadir (Ahmed vd., 2020; Ashabi, Sahibuddin
ve Salkhordeh Haghighi, 2020; Ezugwu vd., 2022; Ikotun,
Ezugwu, Abualigah, Abuhaija ve Heming, 2023; Mussabayev ve
Mussabayev, 2024). Ikinci tabaka, belirli bir sorunsala ydntem
oneren arastirmalardan olusur. Uciincii tabaka, kiimeleme
arastirmasinin degerlendirme kiilttirtint inceleyen
yontembilimsel ve meta-bilimsel ¢alismalardir (Hennig, 2015;
Akhanli ve Hennig, 2020; Gagolewski, Bartoszuk ve Cena, 2021;
Hennig, 2022; Ullmann, Beer, Hinemarder, Seidl ve Boulesteix,
2023). Dordlnci yani son tabaka ise parametresiz ve dagilimsal
saglam k-ortalamalar gibi giincel 6n baskilardir; bunlar yerlesmis
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sonuglar olarak degil, gelismekte olan arasgtirma yonleri olarak
yorumlanmigtir (Mahon ve Lapata, 2025; Malik, Kargin ve
Hassibi, 2026).

Kitap bolimiiniin anlatig siras1 ise su sekilde
diizenlenmistir. Ilk olarak, sorunsallarin tamaminin kaynagi olan
ama¢ fonksiyonunu ve yapisal smirlar anlatilmaktadir.
Sonrasinda yaklasik on sorunsal, her birinde yalnizca
matematiksel kaynak ile ¢oziimiin getirdigi yeni bagimliligi
gosterecek kadar kisa bi¢cimde ele alinmis ve nihayetinde son
kisimda, boliimiin asil katkisi olan biitiinsellik ¢dziimlemesini
sunulmaktadir.

2. MATEMATIKSEL CERCEVE: AMAC
FONKSIYONU VE YAPISAL SINIRLAR

Klasik k-ortalamalar problemi, n gézlemden olusan X =
{x1, ..., x,} € R% veri kiimesini k adet kiimeye ayirarak kendi
olusturdugu kiime i¢i kareler toplamini (within-cluster sum of
squares, WCSS) en aza indirmeyi amaclar ve Formul (1) ile ana
kurgusunu kurar.

k
JeMm =Y Ix—wly  C=(Cio G M

i=1 x€C;

= {U1, ) Hic} €Y)

K-ortalamalar problemi, Formiil (1)'de tanimlanan amag
fonksiyonunun en kiigiiklenmesine dayanir. Ancak tim olasi
kiime atamalarinin dogrudan incelenmesi hesaplama agisindan
pratik degildir. Bu nedenle uygulamada genellikle Lloyd
algoritmasi kullanilir. Lloyd algoritmasi, gézlemlerin kiimelere
atanmast ve kiime merkezlerinin giincellenmesi adimlarin
doniistimlii olarak tekrar ederek kiime i¢i kareler toplamini azaltir.
Bu siireg, kiime tyelikleri artik degismediginde veya amag
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fonksiyonundaki iyilesme onceden belirlenen bir esik degerin
altina diistiiglinde sonlandirilir.

® _ L . ) 12 (t+1)
C; —{xEX. l—arglréljlélk IIx—uj Il }, K;

1
:WZ’C (2)

Giincelleme adimindaki “ortalama” secimi keyfi bir
tasarim karar1 degildir: sabit bir kiime icin kareli Oklidyen kaybi
en aza indiren tek nokta aritmetik ortalamadir. Bu bag, saglamlik
tartigmasinin =~ neden  kayip  (uzaklik)  fonksiyonunun
degistirilmesini gerektirdigini de agiklar. Her iki adim J degerini
artirmadigindan ve olast boliimlemelerin sayist sonlu oldugundan
algoritma sonlu adimda durur; ancak bu yalnizca monoton
azalmayr garanti eder, kiiresel en iyi ¢Oziime ulasildigin
gostermez.

Amag fonksiyonu, kiime merkezleri ve gézlem tyelikleri
birlikte degerlendirildiginde disbiikey degildir. Bu nedenle
algoritmanin kiiresel optimumu bulmasi garanti edilemez. Ayrica
k-ortalamalar problemi, en iyi ¢ozlimiin tiim olas1 kiime atamalari
arasinda aranmasini gerektirdiginden hesaplama kuraminda NP-
zor problemler sinifinda yer almaktadir; baska bir ifadeyle,
problem buytdikge kesin en iyi ¢6zimu makul stirede bulmak
hizla giliclesmektedir (Aloise, Deshpande, Hansen ve Popat,
2009). Bu nedenle baslangic merkezlerine duyarhlik yalnizca bir
uygulama sikintist degil, yontemin matematiksel yapisindan
kaynaklanan temel bir zorluktur.

Ikinci yapisal sinir veya zorluk, toplam kareler toplamimin
ayrismasindan dogar. X bir veri setinin genel ortalamasi olmak
uzere Formul (3)’teki gibi ifade edilmektedir.
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k k
Yox—ze=) 3 x—p 12+ Yl
x€X i=1 x€eC; i=1

Il — %11 (3)

Kiimeleme literatiirtinde toplam degiskenlik (Total Sum
of Squares, TSS) iki bilesene ayrilmaktadir. ilki, kiimelerin kendi
icindeki degiskenligi gosteren Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS) ve digeri de kiimeler arasindaki degiskenligi gdsteren
Between-Cluster Sum of Squares (BCSS)’tir. Bu iliski asagidaki
gibi ifade edilir:

TSS =WCSS + BCSS

WCSS’yi kiigiiltmek BCSS’yi biiylitmeye esdegerdir ve
kiimeler arasi terim kiime biiyiikliigiiyle agirliklandirildigindan,
amag fonksiyonu biiyiik ve dengeli kiimeleri yapisal olarak tercih
eder. Kiigiik fakat bilimsel olarak anlamli bir alt grubun biiyiik bir
kiime icinde eritilmesi, literatiirde “tekdiizelestirme etkisi” olarak
adlandirilan bu egilimin dogrudan sonucudur ve dengesiz kiime
biiytikliiklerinde gecerlilik Olgiitlerinin de yaniltict olabilecegi
gosterilmistir (Xiong, Wu ve Chen, 2009). Dolayisiyla diisiik
WCSS, bulunan bdliimlemenin alan bakimmdan “dogru” oldugu
anlamina gelmez; optimizasyon basarist ile yapisal dogruluk bu
noktada ayrilmalidir.

3. K-ORTALAMALAR SORUNSALLARIN KISA
ENVANTERIi: SORUNLARIN KAYNAGI ,
COzUM VE ORTAYA CIKAN YENI
BAGIMLILIKLAR

Bu kisimda derlemeye ¢alistigimiz yaklasik on sorunsal,
bitiinsellik ~ ¢oziimlemesine zemin olusturacak  bigimde
Ozetlenmistir. Her baslikta sorunun hangi neden ya nedenlerden
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kaynaklandigi, 6ne siiriilen ¢oziim ve varsa bu ¢ézlimiin getirdigi
yeni karar veya kararlar belirtilmistir.

3.1. Uzakhk Ol¢iisii ve Merkez Tanmmi

Uygulamada sik rastlanan bir yanilgi, Kk-ortalamalar
yonteminde kullanilan Oklidyen uzakhigm herhangi bir uzaklikla
serbestce degistirilebilecegi varsayimidir. Oysa giincelleme
adiminin  gegerliligi uzaklik (kayip) fonksiyonunun bic¢imine
baglidir. Ortalamanin en iy1 temsilci oldugu 6l¢ii ailesi Bregman
iraksamalari olarak kabul edilir; kesin digbiikey ve tlirevlenebilir
bir ¢ icin

de(x,y) = ¢(x) —p(y) = (Vo (¥), x
—y), argmcin E[d¢, (x, c)] = E[x] 4)

Formiil (4), aritmetik ortalamanin kareli Oklidyen
uzaklhigm yaninda Bregman iraksamalar1 i¢in de uygun bir
merkez oldugunu gdstermektedir. Ancak Manhattan uzakligi
kullanildiginda uygun merkez aritmetik ortalama degil bazen
medyan, yalnizca gozlemler arasindaki uzakliklarin kullanildigi
durumlarda ise ¢ogunlukla medoid olur. Kosiniis benzerligi gibi
farkli Olgiilerde de standart k-ortalamalar guncellemesi ile
dogrudan kullanilamaz; merkezin tanimi ve giincelleme adimi
kullanilan Glgliye gore yeniden diizenlenmelidir. Bu nedenle
yalnizca uzaklik 6l¢iistinti degistirip aritmetik ortalamay1 merkez
olarak korumak, amag¢ fonksiyonu ile giincelleme adimmi

arasindaki uyumu bozabilir (Banerjee, Merugu, Dhillon ve Ghosh,
2005; Manthey ve Roglin, 2009).

Ayrica uzaklik 6l¢iisiiniin se¢imi, veriye iliskin ortiik bir
geometrik varsaymm tagir. Ornegin kareli Oklidyen uzaklik,
degiskenlerin siirekli ve kiimelerin merkez cevresinde benzer
bicimde dagildigini varsayarken; olasilik dagilimlar1 veya metin
verileri igin goreli entropi gibi farkli Bregman iraksamalari daha
uygun olabilir. Bu nedenle uzaklik 6lglisti yalnizca teknik bir
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tercth degil, verinin yapisma iliskin modelleme kararidir
(Manthey ve Rdglin, 2009).

3.2. Baslangi¢c Merkezleri ve Yerel En lyi Céziim

K-ortalamalar  algoritmasi, baslangigta  secilen
merkezlerden hareket ederek kiime ici kareler toplamini azaltir.
Ancak algoritma, tiim olas1 ¢oziimleri arastirmak yerine yalnizca
mevcut merkezlerin ¢evresinde iyilestirme yaptigi i¢in ulastig
sonug yerel en iyi ¢6ziim olabilir. Yerel en iyi ¢6ziim, yakinindaki
seceneklerden daha 1iyi olmasina karsin veri seti igin
ulasilabilecek en diisik WCSS degerini, yani kiiresel en iyi
¢ozlimili, vermeyebilir. Bu nedenle ayni veri seti ve ayni k
degeriyle yapilan farkli c¢alistirmalar, baslangic merkezlerine
bagl olarak farkli kiimeler iretebilir. Baslangi¢ merkezlerine
duyarhiligin k-ortalamalarin temel sorunlarindan biri oldugu,
farkl1 baglatma yoOntemlerini genis bir veri grubu iizerinde
karsilagtiran galismalarla da gosterilmistir (Celebi, Kingravi ve
Vela, 2013). Bu sorunu azaltmak i¢in gelistirilen k-means++
algoritmesi, ilk merkezi rastgele seger; sonraki merkezlerin
seciminde ise halihazirda secilmis merkezlerden uzak olan
gozlemlere daha yiiksek olasilik verir. Se¢im olasilig1 soyledir:

_ Dx)?
p(x) = S D@ E[Jk-means++]

< 8(1nk + 2)]0PT (5)

Bu giivence belirli bir ¢alistirmanin iyi olacagini sdylemez
ve k biiylidiikge gevser; bu nedenle ¢oklu baglatma ve en iyi
¢Ozlimiin seg¢ilmesi yerlesik uygulama olmustur. Frinti ve
Sieranoja (2019), yeterli tekrar yapildiginda gelismis baglatmanin
Uistiinliigliniin biiyiik 6l¢iide eridigini, kiimelerin iyi ayrigmadigi
veride ise ne tekrarin ne de akilli baslatmanin yeterli oldugunu
gostermistir; ayni ekibin kiyaslama ¢aligmasi basarmin veri
ayrisma diizeyine giicli bagimliligin1 belgeler (Franti ve
Sieranoja, 2018). Merkezleri asamali ekleyen global k-means
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(Likas, Vlassis ve Verbeek, 2003) rastgeleligi azaltir, ancak bunu
hesaplama biit¢esiyle 6der. Baglatma sorunu boylece bir “¢cézim”
degil, tekrar sayisi ile maliyet arasinda bir ddiinlesim olarak
kalmaktadir. Arthur ve Vassilvitskii  (2007), k-means
algoritmasinda baslangi¢ merkezlerinin daha etkin segilmesini
saglayan k-means++ yontemini dnermistir.

Ozari, Eren ve Alict (2019) k-ortalamalar yonteminde
baslangic merkezlerinin elde edilen kiime yapilari iizerindeki
etkisini inceleyerek, baslangic merkezlerinin yalnizca veri
setindeki gozlemlerden secilmesi yerine, veri setinin yogunluk
yapisini dikkate alarak veri seti disinda yeni baslangic merkezleri
olusturulmasma yonelik kolay uygulanabilir bir ydntem
gelistirmiglerdir. Takip eden yillarda Liao vd. (2024) baslangic
merkezlerinin se¢imini makine 6grenme yontemlerinden k-en
yakin komsu yardimiyla yogunluk tepelerine gore otomatik
olarak belirleyen Kk-NNDP algoritmasini gelistirmis ve ug
degerlerin etkisini azaltmak amaciyla merkez giincellemelerinde
ortalama yerine medyan kullanimini 6nermislerdir. Nguyen Da,
Cho ve Nguyen Thanh (2025), kiime merkezlerinin segimini
yogunluk temelli bir yaklasimla iyilestirerek RBF sinir agi
icerisinde kullanmis ve elektrik yilik tahmin performansin
gelistirmeyi amaglamistir.

3.3. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi veride ka¢ kiime
olduguna kendiliginden karar vermez ve verinin ka¢ kiimeden
olusacagmna karsilik gelen k degeri arttikca WCSS tekdiize
azaldigindan amag fonksiyonu bu karar1 veremez. Literatiirde
Dirsek yontemi, Calinski-Harabasz (1974) ve Davies—Bouldin
(1979) indeksleri ile Silhouette katsayis1 (Rousseeuw, 1987) gibi
Ol¢timlemeler en sik kullanilan kiime sayis1 belirleme oOlgiitlerdir.
Her birinin tek tek anlatilmasi ¢ok yer tutabilir. Bu sebeple
birkagina matematiksel olarak deginilecektir. Ornegin Silhouette,
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her gozlemin kendi kimesine uyumunu a(x) kendi kiimesine
ortalama uzaklik, b(x) en yakin komsu kiimeye ortalama uzaklik
ilekarsilastirir Formiil 6 ile asagida gosterilmektedir:

b(x) — a(x)

s(x) = max{a(x), b(x)} € =11} S()

1
EIGING
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Literatiirde bir de bosluk istatistiZi olarak tanimlanan
kiime sayis1 belirleme algoritmasi ise gozlenen kiime i¢i dagilimu,
kiimesiz bir referans dagilimdan dretilen B Orneklemle
karsilastirir (Tibshirani, Walther ve Hastie, 2001):

B
1 ~
Gap(k) = Ez log Wy, — logW,, k = min{k: Gap(k)
b=1

2 Gap(k+1) —sp41} (7)

Esitlik (7) ile belirlenen uygun kiime sayisi, yalnizca
gozlenen veriye degil, karsilastirmada kullanilan kiimesiz
referans dagilimin nasil olusturulduguna da baghdir.

Kiime sayisinin kullanici tarafindan énceden belirlenmesi
sorununa kars1  gelistirilen yontemlerden biri  X-means
algoritmasidir. X-means, belirli bir araliktaki farkli k degerlerini
degerlendirir ve gerekli gordiigii kiimeleri ikiye bodlerek uygun
kiime sayisin1 kendisi belirlemeye calisir. Bolme kararinda
kullanilan Bayesci Bilgi Olgiitii (BIC), modelin veriye uyumunu
degerlendirirken artan kiime sayisinin yol actigt model
karmagikligin1 cezalandirir; bdylece verinin gereginden fazla
sayida kiimeye ayrilmasini 6nlemeyi amaglar (Pelleg ve Moore,
2000). Sinaga ve Yang (2020) ile Mahon ve Lapata (2025)
tarafindan gelistirilen daha yeni yaklagimlar da kkk degerinin
dogrudan kullanic1 tarafindan verilmesi geregini ortadan
kaldirmaktadir. Ancak bu yontemler se¢imi tamamen varsayimsiz
hale getirmez; agikca belirlenen k degerinin yerini ceza katsayisi,
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model karmasikligi veya tanim uzunlugu gibi bagka karar
oOlgiitleri alir. Nitekim Kleinberg’in (2002) imkansizlik teoremi,
Olgek degismezligi, zenginlik ve tutarlilik gibi makul goriinen ii¢
ozelligin ayn1 kiimeleme yontemi tarafindan birlikte
saglanamayacagini gostererek, her kosulda gecerli tek bir “dogru
kkk” bulunamayacagin1 kuramsal olarak ortaya koymaktadir.
Benzer bi¢cimde Ikotun, Habyarimana ve Ezugwu (2025), on bes
i¢ gegcerlilik indeksinin basarisinin veri yapisina gore degistigini
bildirmistir. Bu nedenle asil soru yalnizca “en iyi k kactir?” degil,
“hangi veri isleme adimlar1 ve degerlendirme 6l¢iitii altinda elde
edilen k kararli, yorumlanabilir ve arastirmanin amaciyla
uyumludur?”” olmalidir. Ju, Shi ve Wang (2024) ise k-ortalamalar
algoritmasinda uygun kiime sayisinin belirlenmesinde eski
6lgltlerden olan Calinski-Harabasz ol¢utiinden yararlanarak risk
diizeylerinin daha uygun bi¢imde siniflandirilmasini saglamistir.

3.4. Aykir1 Degerler, Giiriiltii ve Kii¢iik Anlamh
Kdmeler

Karesel kayip (hesaplanan uzaklik) nedeniyle aritmetik
ortalamanin kirilma noktast 1/n’dir. Tek bir gozlemin sonsuza
gonderilmesi merkezi de sonsuza tagimaktadir (Formiil 8).
Cozlimler kaybin veya merkez taniminin degistirilmesi lizerine
kuruludur.

Budanmis k-ortalamalar olarak literatiirde de gdrilen
alternatif yontem ise, verilerin (g6zlemlerin) belirli bir a oranlik
bolimiinii amag¢ disinda birakar:

= 1 . _ . 2
Ja = e 21 —ayn] Z min [lx— g (8)

X€EZ

Budama oran olarak da ifade edilen a’nin kendisi bir
model se¢imi kararidir. Eger yiiksek secilirse anlamli gozlemler
kaybedilir, diisiik segilirse aykir1 etki siirer (Garcia-Escudero,
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Gordaliza, Matran ve Mayo-Iscar, 2010; Garcia-Escudero ve
Mayo-Iscar, 2024).

K-medoidler ve k-medyanlar ise baslangi¢c merkezi gergek
bir gozleme veya bilesen medyanina sabitleyerek kirilma
noktasim yiikseltir. Benzer donemde dikkat ¢eken iki gelisme,
birden fazla smirlilig1 birlikte ele alan diizenlemelerdir. Heidari,
Daneshpour ve Zangeneh (2024) kiresel olmayan kumeler ile
aykiri deger duyarsizligini, Khan vd. (2024) winsorlastirma,
Manhattan uzaklikli Gauss c¢ekirdegi ve degistirilmis bosluk
istatistigiyle li¢ sorunu tek cercevede birlestirmektedir. Malik,
Kargin, ve Hassibi (2026) ise gercek dagilimin ampirik dagilim
cevresindeki Wasserstein-2 belirsizlik kiimesinde bulundugunu
varsayarak klasik amaci bir minimaks probleme doniistiirtir:

jninsup Eo|min lx—u | )

Bu yaklasim aykir1 deger, smirli 6rneklem ve dagilim
kaymasimi tek cergevede ele almasi bakimindan 6nemlidir; ancak
€ yarigap1 yeni bir model se¢imi kararidir ve ¢alisma 2026 tarihli
bir 6n baskidir. Bu bashigin elestirel 6gesi biitliin diizenlemelerin
uzak gozlemin istenmeyen oldugu varsayimima dayanmasidir.
Oysa aykir1 gozlem ile kiiclik fakat anlamli bir kiime arasindaki
aynm yalnizca geometrik oOzelliklere dayanilarak yapilamaz.
Ozellikle saglik, egitim ve bolgesel esitsizlik ¢alismalarinda az
sayidaki gozlem, temizlenmesi gereken bir giiriiltiiden ziyade
korunmasi gereken anlamli bir alt grubu temsil edebilir. Bu tiir
karmagik ve dogrusal olmayan veri yapilari, klasik k-means
yonteminin sinirhiliklarini daha belirgin hale getirmektedir. Bu
kapsamda Berlinski ve Maitra (2025), kernel k-means
yaklasiminin  hesaplama  verimliligini artirmaya ydnelik
tyilestirmeler 6nermistir.
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3.5. Kiiresel Olmayan, Ortiisen ve Farkhl Yogunluklu
Yapilar

K-ortalamalar, her goézlemi kendisine en yakin kiime
merkezine atar. Bu basit kural, algoritmanin hangi bigimdeki
kiimeleri bulabilecegini de smirlar. iki merkeze esit uzakliktaki
noktalarin olusturdugu kiime smir1 dogrusal oldugundan, k-
ortalamalar veri uzayini disbiikey Voronoi hiicrelerine ayirir.
Asagidaki Geometrik kisit, atama kuralinin dogrudan sonucudur.
Iki merkez arasindaki smnir || x — p; 12=Il x — u; I* esitliginden
elde edilir ve agildiginda dogrusal bir ayiriciya indirgenir:

=l g 112 (10)

K-ortalamalar bu nedenle veri uzayni digbiikey Voronoi
hiicrelerine boler ve i¢ ice, hilal bi¢imli veya farkli yogunluklu

2(;1]- —ui)Tx =l p; II?

yapilart temsil edemez. Cekirdek doniisiimleri, spektral
yontemler ve bulanik iiyelik bu kisit1 gevsetir; ancak her birinin
bedeli yeni parametrelerdir (bant genisligi, komsuluk yapisi,
bulaniklik {iisteli). Hennig calismasinda (2022) dokuz yaygin
yontemi karsilastirarak her bir yontemin farkl kiime kavramlarini
islemsellestirdiginden aralarindaki se¢im bir performans sorunu
degil, arastirma sorusuyla uyum sorunudur.

3.6. Yuksek Boyut ve Temsil Secimi

K-ortalamalar, gozlemleri merkezlere olan uzakliklarina
gore kiimelere ayirdigi i¢in uzakliklarm anlamli ve ayirt edici
olmas1 gerekir. Ancak degisken sayisi arttikga veri noktalar
arasindaki uzakliklar birbirine benzemeye baglar. Bagimsiz ve
ayn1 dagiliml bilesenler gibi genis bir kosullar sinifi altinda, bir
gbzlemin en yakin ve en uzak komsusuna olan uzakliklar
arasindaki goreli fark, boyut arttikca olasilikta sifira yakinsar
(Formull1l):

distax(d) — distyin(d) »
ﬁ
distpin (d) d—o

0o (11)
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Yiiksek boyutlu verilerde, kiimeleme yapilmadan once
degisken sayisini azaltmak igin siklikla temel bilesenler analizi
(PCA) kullanilir. Ding ve He (2004), PCA ile k-ortalamalar
arasinda kuramsal bir iliski bulundugunu gostermistir. Ancak
PCA, kiimeleri en iyi ayran degiskenleri degil, verideki toplam
degisimin biiylik boliimiinii koruyan bilesenleri secer. Bu nedenle
PCA sonucunda elde edilen bilesenler, kiime yapisint her zaman
dogru bigimde yansitmayabilir. Seyrek k-ortalamalar, kiimeleme
acisindan daha 6nemli degigskenlere daha fazla agirlik vererek bu
sorunu azaltmaya c¢alisir (Witten ve Tibshirani, 2010). Daha yeni
yontemler ise uygun veri gosterimini ve kiimeleri ayni siireg
icinde birlikte 6grenmektedir (Fard, Thonet ve Gaussier, 2020).
Bununla birlikte, yuksek boyutlu veriyi iki boyuta indirgemek
gozlemler arasindaki yakinlik iligkilerini bozabilir (Chari ve
Pachter, 2023). Dolayisiyla hangi degiskenlerin veya bilesenlerin
kullanilacagi, yalnizca teknik bir hazirlik degil, elde edilecek
kiimeleri dogrudan etkileyen 6nemli bir karardir.

3.7. Ol¢eklenebilirlik ve Hiz—Kalite Odiinlesimi

Lloyd yinelemesinin adim basma maliyeti O(nkd) dir.
Donemde ii¢ strateji ayirt edilmektedir. Mini-y1gm k-ortalamalar
(Sculley, 2010) her adimda kiigiik bir rastgele alt kiimeyle
merkezleri kademeli glinceller; cekirdek kiime (coreset)
yaklasimi (Bachem, Lucic ve Krause, 2018) veriyi, her merkez
secimi i¢in amag degerini goreli olarak koruyan agirlikli bir dzetle
degistirir:

YM:  |Js(M) —Jx(M)| <eJx(M)  (12)

Uggen esitsizligine dayali hizlandirma (Elkan, 2003) ise
gereksiz uzaklik hesaplarini eleyerek ayni baslangi¢ altinda
Lloyd’un iiretecegi sonucu korur. Ilk iki strateji ¢oziim
kalitesinden odiin vererek hiz kazanirken iiglinciisii ¢oziimi
degistirmez; ancak yiiksek boyutta siirlarin ayirt ediciligini
yitirmesi bu kazanci siirlar. Mussabayev’in (2024) taramas, hiz,
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kalite ve sadelik arasinda tek bir yontemin biitlin veri kiimelerinde
tistlin olmadigint vurgular. Yontembilimsel uyar1 sudur: siire
kiyaslar1 ancak ayni donanim, ayni yakinsama esigi ve ayni
¢oziim kalitesi diizeyinde anlamlidir; farkli durdurma dlgiitleriyle
elde edilen istiinliikler erken durmanin sonucu olabilir. Bu ve
benzeri ¢alismalar sorunsallara getirdikleri farkli bakis agilar
sebebiyle oldukga dnemlidir.

3.8. Karisik Tiirde Verinin Varhg ve Eksik Gozlem
Sorunu

Elimizdeki veri 6l¢iim verilerinden olustugunda ortalama
veya medyan hesab1 anlamli iken, kategorik degiskenler i¢in
ortalama anlamsiz olmakatdir. k-prototipler (Huang, 1998) olarak
literatiirde yer alan yontem , sayisal bilesenleri Oklidyen,
kategorik bilesenleri uyusmazlik sayisiyla dlger ve ikisini bir y
agirhigiyla birlestirir:

d(x,y) = z (xj —yj)z +y Z S(xj,yj), 6(a,b)

JjEnum jEcat
0, a=b»
- {1, a+b (13)

y katsayist iki Olgme diizeyi arasindaki degis tokusu
belirler ve ¢ogu uygulamada gerekg¢elendirilmeden varsayilan
degerinde birakilir. Benzer sessiz kararlar sayisal degiskenlerin
standartlastirilmas1 (her degiskene esit agirlik verme ydniinde
Ortuk bir tercih) ve eksik g0zlemlerin ortalama ile
doldurulmasidir; ikincisi doldurulan noktalar1 merkeze
yaklastirarak kiime i¢i varyansi yapay olarak diistiriir ve WCSS
temelli her oOlgiiti iyimser kilar. Bu ii¢ kararin nadiren
raporlanmasi, ayni veriden hareket eden iki aragtirmacimin farkl

sonuclara ulagmasini agiklayan baslica nedendir (Ahmad ve Dey,
2007; Foss, Markatou, Ray ve Heching, 2016).
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3.9. Kiimeleme Kararhlg ve Yeniden Uretilebilirlik

Tek bir ¢alistirmanin tek bir sonug olarak raporlanmasi, k-
ortalamalarin temel belirsizligini goriinmez kilar. Kararlilik
yaklagimi ile , veriden bagimsiz iiretilen iki 6rneklem tizerindeki
boliimlemeler arasindaki beklenen uyusmazligi dlger:

n(k) =E [d(C,El), C,EZ))], k= argmkinn(k) (14)

Yeniden orneklemeye dayali ortak iiyelik matrisi ve kiime
diizeyinde Jaccard benzerligi aym mantigm araglaridir; Unlii ve
Xanthopoulos (2019) uzlagsmali kiimeleme ile k tahminini bu
yolla gerceklestirmistir. Bununla birlikte kararlilik tek basma bir
dogruluk kanit1 degildir: Ben-David, von Luxburg ve Pal (2006)
ile von Luxburg (2010), hatali bir boliimlemenin de yiiksek
kararlilik sergileyebilecegini ve simetrik veride kararliligin
gercek kiime sayisini degil, simetrinin bozuldugu esigi isaret
ettigini gostermigtir. Kararlilik olgiileri bu nedenle dogrulama
kanit1 olarak degil, belirsizligi agia ¢ikaran tanilayict araglar
olarak okunmalidir.

3.10. Adalet, Mahremiyet ve Yorumlanabilirlik

2020 sonrasi literatiiriin dikkat ceken yonlerinden biri
incelenen doénemin sonuna dogru , K-ortalamalarin yalnizca
geometrik basarisina degil, elde edilen kiimelerin toplumsal ve
etik sonuglarina da odaklanmasidir. Dénemin en belirgin yeniligi,
geometrik bolimlemenin o6tesinde normatif hedeflerin amag
fonksiyonuna tagimnmasidir. Sosyal olarak adilce boliimlenmis K-
ortalamalar (Ghadiri, Samadi ve Vempala, 2021), toplam maliyet
yerine korunan gruplar Gzerindeki en kotu ortalama maliyeti en
aza indirir:

Pagqi(M) = maX | | mll’l Il x — u; 12 (15)

XEX
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Esitlik (15) Toplam uzaklik yerine yerine gruplar tizerinde
maksimum almmaktadir. Her kiimenin demografik bilesimini
kisitlayan “fairlet” tanimi (Chierichetti, Kumar, Lattanzi ve
Vassilvitskii, 2017) ise aym  kavramin  farkli  bir
islemsellestirmesidir ve genel olarak (15)’i gerektirmez; “adil
kiimeleme” ifadesi dolayisiyla tek basina belirleyici degildir.
Alluri, Chen, Thesen, Jacobson ve Marrero (2026),
yuksekogretim O0grencilerinin dijital ruh saglig1 verisinde grup
esitsizliklerinin 6nemli 6l¢iide azaltilabildigini bildirmistir; ancak
tek bir uygulama alanindan biitiin adalet tanimlarina genelleme
yapilamaz.

Mahremiyet boyutunda ise diferansiyel mahremiyetli k-
ortalamalar, her yinelemede kiime toplamlarina ve sayimlarina
guralta ekler (Stemmer ve Kaplan, 2018); mahremiyet biitcesi
kiculdikge gdraltd buydr ve kiguk kimelerin merkezleri
orantisiz bi¢cimde bozulur, bu da mahremiyet ile azinlik
gruplariin temsili arasinda yapisal bir gerilim yaratir.

Yorumlanabilirlik boyutunda agiklanabilir k-ortalamalar
(Dasgupta, Frost, Moshkovitz ve Rashtchian, 2020),
bolumlemeyi k yaprakli bir karar agaciyla sinirlandirir ve bunun
bedelini bicimsel olarak olcer:

] agac 2
—=0(k"  (16)
Jopr

Fleissner, Vankadara ve Ghoshdastidar (2024) bu
cerceveyi cekirdek k-ortalamalara genisletmistir. Ug bashk
birlikte degerlendirildiginde kalite, esitlik, mahremiyet,
aciklanabilirlik ve hesaplama maliyeti arasinda baglama bagh
Odiinlesimler bulundugu goriiliir; “ek kisitlar verimliligi mutlaka
diistiriir” bicimindeki genel yargi ise savunulabilir degildir, ¢lnki
“verimlilik” amag degeri, ¢aligma siiresi ve toplumsal fayda gibi
ayrigtirtlmasi gereken farkli anlamlara da gelmektedir.
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4. 2020-2026 LITERATURUNDE BUTUNSEL
BAKIS: YONTEMBILIMSEL BiR
COZUMLEME

Bu ve benzeri algoritmalarda belirli bir veri grubunda
belirli bir 6lgiitii 1yilestirme karsiliginda yeni bir parametre (a, &,
y, referans dagilim, ceza katsayisi) gelmektedir. Bu parametreler
birbirinden bagimsiz degildir; budama orani kiime sayisi kararini,
temsil se¢cimi geometri kararmni, standartlastirma aykiri deger
tanimini degistirir. Simdi bu boliim itibariyle arastirilan ise ilgili
donemin literatiiriiniin bu bagimliliklar1 goriip gérmedigidir.

4.1. Biitiinselligin Islemsellestirilmesi

Calismalarin sorunlar arasindaki iliskileri ne Olgiide
dikkate aldigmmi1  degerlendirebilmek i¢in  “biitlinsellik”
kavraminin agik ve gozlenebilir dlgiitlerle tanimlanmasi gerekir.
Bu  arastirmada  biitiinsellik  bes Olclit  iizerinden
degerlendirilmistir: bir caligmada birden fazla sorunsalin birlikte
ele alinmasi, sorunsallar arasindaki etkilesimlerin  ve
Odiinlesimlerin agiklanmasi, kiime sayis1 ve model se¢imi gibi
kararlarmn algoritmaya dahil edilmesi, kullanilan degerlendirme
Olciitlerinin  ayrica sorgulanmast ve sonuglarin yeniden
iretilebilmesine yonelik raporlama standartlariin 6nerilmesi. Bu
Olciitler araciligiyla c¢alismalarin k-ortalamalarin  sorunlarini
birbirinden bagimsiz teknik eksiklikler olarak m1, yoksa birbirini
etkileyen bir yontemsel yapr1 icinde mi degerlendirdigi
belirlenmistir. Incelenen ¢alismalar, sdéz konusu dlgiitleri
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karsilama diizeylerine gore pargali yaklagimdan biitiinciil
yaklagima uzanan bes diizeyde siniflandirilmistir.

Tablo 1. Butunsellik olgunluk diizeyleri ve 2020-2026 doneminde
temsil eden yaklasimlar

Dizey Tamim Doénemde temsil eden yaklasimlar

DO Tek sorunsala tek Gul ve Rehman (2023): 6lgeklenebilir
teknik diizeltme; diger  baglangi¢ merkezi se¢imi; Hussayn ve
sorunsallar sabit Shah (2023): entropi temelli baslangig
varsayilir secimi

D1 Birden fazla sorunsalin  Khan vd. (2024): aykir1 deger + geometri
tek yontemde birlikte ~ + k secimi; Heidari vd. (2024): geometri

ele alinmasi + saglamlik

D2 Model seciminin yeni  Sinaga ve Yang (2020); Mahon ve Lapata
bir algoritma ile (2025)
birlestirilmesi

D3 Degerlendirme Akhanli ve Hennig (2020); Gagolewski
gergevesinin ve vd. (2021); Hennig (2022); Ullmann vd.
Olcutlerin kendisinin (2023); Ikotun vd. (2025)
Simanmasi

D4 Cesitli hedeflerin ve Malik vd. (2026); Alluri vd. (2026);
glvencelerin amag aciklanabilir kiimeleme ¢aligmalari

fonksiyonuna taginmasi

4.2. Donemlendirme

Donemin basinda (2020-2021) baskin bigim envanter
cikarmaktir: kapsamli taramalar sorunsallari siniflandirmakta,
ancak  bunlar1  birbirinden bagimsiz  basliklar  olarak
listelemektedir (Ahmed vd., 2020; Ashabi vd., 2020). 2022-2023
arasinda iki egilim ayni anda gugclenir: bir yanda varyant tretimi
hizlanir (Ezugwu vd., 2022; Ikotun vd., 2023), diger yanda
degerlendirme kiiltiiriine yonelen meta-bilimsel elestiri goriiniir
hale gelir (Gagolewski vd., 2021; Hennig, 2022; Ullmann vd.,
2023). 2024-2025 doneminde ¢ok sorunlu birlesik yontemler
(Heidari vd., 2024; Khan vd., 2024) ile model secimini
icsellestiren algoritmalar (Mahon ve Lapata, 2025) 6ne ¢ikar.
2026’ya gelindiginde giindeme normatif ve garanti eksenleri
eklenir: dagilimsal saglamlik ve adalet yani bazi Onemli
gbzlemlerin yok olmayacagmin garantisidir (Malik vd., 2026;
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Alluri vd., 2026). Ancak bu degerlendirmeler yapilirken
cogunlugun bu sekilde hareket ettigini sOyleyebiliriz.

Bu siralama bir ilerleme Oykiisii gibi okunabilir; ancak
boyle bir okuma yaniltict olur. Erken donem derlemeleri
baslangic, k se¢imi, veri tiirii, aykir1 deger, geometri, biiyiik veri
ve degerlendirme sorunlarini zaten birlikte ele almaktadir. Son
yillarda otomatik k, dagilimsal saglamlik ve adalet daha goriiniir
hale gelmistir; fakat bu, eski problemlerin yerini yenilerinin aldig1
anlammna gelmez. Daha ihtiyath ifade, klasik optimizasyon ve
Olgeklenebilirlik giindemi sitirerken modele iliskin gilivence,
belirsizlik ve hakkaniyet tartismalarinin literatiire eklenmis
olmasidir.

4.3. Donem Calismalarmin Elestirel Kanit Matrisi

Tablo 2 ile, bolimde tartisilan 2020-2026 donemi
calismalarmi kanit tiirti, katki, elestirel sinirlilik ve Tablo 1°deki
olgunluk diizeyi bakimindan 6zetlemektedir. Matrisin amaci bir
siralama yapmak degil, her ¢alismanin hangi sorunsali nasil ele
aldigmi ve diger eksenlerle bag kurup kurmadigini goriiniir
kilmaktir.

Tablo 2. 2020-2026 donemi bazi cahsmalarin katki, sinirhihk ve
olgunluk dizeyi matrisi

Cahsma (amit

tard) Katka Elestirel sinirhiik Dizey
Ahmed vd. Sorunsallarin kapsamli Sorunsallar bagimsiz DO
(2020), tarama _ envanteri ve deneysel kiyas basliklar olarak listelenir

Ashabi vd. Varyantlarin sistematik Degerlendirme gercevesi DO
(2020), smiflamasi sorgulanmaz

sistematik

tarama

Akhanli ve Kalibre edilmis 6lgiitlerin Agirlik se¢imi agik D3
Hennig (2020), amaca gore agirlikli normatif karar gerektirir
hakemli birlestirilmesi

Fard vd. Temsil 6grenme ile k- Temsil, varsayilan D1
(2020), ortalamalarin ugtan uca geometriye uyacak

hakemli birlestirilmesi bi¢imde sekillenebilir
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Cahsma (amit

tard) Katki Elestirel stmrhiik Duiizey
Sinaga ve Yang Acik k girdisini kaldiran Ceza katsayisi ve D2
(2020), denetimsiz formilasyon sontimleme kurali 6rtiik
hakemli karar olarak kalir
Dasgupta vd. Karar agaciyla agiklanabilir ~ Yorumlanabilirlik O(k?) D4
(2020), kiimeleme ve maliyet siniri bedelle gelir
hakemli
Gagolewski vd. I¢ gegerlilik 6lgiitlerinin Sonuglar referans D3
(2021), uzman bélumlemeleriyle havuzuna baghdir
hakemli sinanmasi
Ghadiri vd. En kotu grup maliyetini en Baslangi¢ ve k se¢imi D4
(2021), aza indiren adil k-ortalamalar  klasik haliyle devralinir
hakemli
Ezugwu vd. Kiimeleme algoritmalariin Kapsam genigligi standart DO
(2022), tarama _ genis taksonomisi kiyasi zorlagtirir
Hennig (2022), Dokuz ydntemin ampirik Yontem segimini D3
hakemli karakterizasyonu aragtirma sorusuyla uyum
sorunu olarak kurar
Gagolewski Kiimeleme i¢in kiyaslama Benimsenmesi heniiz D3
(2022), altyapisi sinirhidir
hakemli
Ullmann vd. Yeni algoritmalarin Yontem iddialarinin D3
(2023), degerlendirilmesinde okunma bicimini
hakemli iyimserlik yanliliginin degistirir
belgelenmesi
Ikotun vd. Varyantlar ve blyuk veri Ortak deney protokolu DO
(2023), tarama _ agisindan kapsamli derleme sinirhdir
Heidari vd. Kiresel olmayan kiimeler ve  Genellenebilirlik ve D1
(2024), aykirt deger duyarsizliginin maliyet ayrica
hakemli birlikte ele alinmasi sinanmalidir
Khan vd. Winsorlastirma, ¢ekirdek Esik, ¢cekirdek ve referans D1
(2024), dontisimii ve degistirilmis dagilim yeni
hakemli bosluk istatistigi bagimliliklardir
Fleissner vd. Agciklanabilir kiimelemenin Cekirdek se¢imi D4
(2024), cekirdek k-ortalamalara yorumlanabilirligi sinirlar
hakemli genisletilmesi
Ikotun vd. On bes gegerlilik indeksinin ~ Sonuglar algoritmik D3
(2025), evrimsel ger¢evede kiyasi cergeveye baglidir
hakemli
Mahon ve MDL ile bélme-birlestirme, Parametresizlik D2
Lapata (2025), agik k girdisi kaldirilir varsayimsizlik degildir;
6n bask1 bagimsiz dogrulama
sinirlt
Malik vd. Wasserstein-2 belirsizlik Yarigap se¢imi ve D4
(2026), 6n kiimesiyle dagilimsal saglam  yeniligi nedeniyle
baski k-ortalamalar dogrulama gerektirir
Alluri vd. Demografik gruplar arasinda  Tek uygulama alanindan D4
(2026), maliyet esitligi hedefi genelleme yapilamaz
hakemli
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4.4. Yatay Butunsellik, Dikey Kopukluk

Tablo 1 ve Tablo 2’nin birlikte gosterdigi goriinim iki
yonludur. Bir yandan D1-D4 diizeylerinde 2020 6ncesine gore
belirgin bir yogunlagma vardir; bu, biitiinsel bakisin gercekten
gelistiginin kanmitidir. Ote yandan bu diizeyler birbirini
beslemeyen ayr1 kiimeler halindedir. D1°deki birlesik yontemler
degerlendirme sorununu (D3) cogunlukla tek bir indekse
birakmakta; D2’deki parametresiz algoritmalar saglamlik ve
geometri sorunlarin1 sabit varsaymakta; D4’teki normatif
calismalar ise baslangic ve k se¢imi sorunlarini klasik haliyle
devralmaktadir. Bagka bir deyisle biitiinsellik dikey degil, yatay
gerceklesmistir: farkli aragtirma topluluklar kendi eksenlerinde
derinlesmis, fakat eksenler arasi bag kurulmamastir.

Bu kopuklugun en somut gostergesi, D3 diizeyindeki
bulgularm D1 ve D4 diizeyindeki yontem Onerilerine
yansimamasidir. Gagolewski vd. (2021) i¢ gegerlilik dlgiitlerinin
uzman boliimlemeleriyle uyumunu sinayarak 6l¢iitlerin kendisini
arastirma nesnesi haline getirmis; Akhanli ve Hennig (2020) tek
bir evrensel indeks yerine, arastirma amacina gore
agirliklandirilan  kalibre edilmis Olgiitlerin  birlestirilmesini
onermistir. Agirliklarin belirlenmesi arastirmacinin agik normatif
tercihini gerektirir; bu bir kusur degil, seffaflik kosuludur.
Hennig’in (2015) “ger¢ek kiime” kavramimin aragtirma amacina
goreli oldugu savi da aynmi yoOndedir. Buna karsihik D1
diizeyindeki c¢ok sorunlu yontemler basarilarini hala tek bir
silhouette veya dogruluk degeriyle raporlamakta, boylece D3’ln
temel uyarisin1 gormezden gelmektedir.

Biitiinsellesme iddiasmi smirlayan {i¢ gozlem vardir.
Birincisi, donem boyunca yaymlarin sayisal ¢ogunlugu hala DO
diizeyindedir; tek bir zay1flig1 hedefleyen varyant dnerileri baskin
bigim olmay1 siirdiirmektedir. ikincisi, yontem aileleri arasinda
ortak ve standart bir deney protokoli yerlesmemistir; veri
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kiimeleri, 6n isleme zincirleri, baslangi¢ sayilar1 ve durdurma
Olgiitleri g¢aligmadan c¢alismaya degigsmektedir. Bu durum,
Ullmann vd.’nin (2023) belgeledigi iyimserlik yanliliginin
yapisal zeminidir: karsilagtirma kosullarini segen taraf yontemi
Oneren taraf oldugunda, yeni yontem lehine sistematik bir avantaj
dogar. Bu bulgu, donemin tek tek yontem iddialarinin okunma
bi¢imini degistiren en dnemli meta-bilimsel katkidir. Ugiinciisii,
kiyaslama altyapis1 (ortak veri havuzlari, kalibre edilmis 6l¢iitler,
acik kod) ancak donemin sonlarina dogru kurumsallagsmaya
baslamistir (Gagolewski, 2022) ve benimsenmesi heniiz siirhidir.

Bu ii¢ gozlem birlikte degerlendirildiginde, 2020-2026
doneminde biitiinsel bakigin kismi ve asimetrik bicimde gelistigi
sonucuna varilmaktadir. Cok sorunu birlikte ele alan yontemler,
model secimini igsellestiren algoritmalar ve degerlendirme
kiiltiiriinii sinayan meta-bilimsel ¢aligmalar ¢ogalmistir; buna
karsilik baslangig, k se¢imi, saglamlik, geometri ve gegerliligi tek
bir amag¢ fonksiyonu altinda gilivenceye baglayan birlesik bir
cerceve olusmanustir. Ustelik Kleinberg’in (2002) imkansizlik
sonucu ile Hennig’in (2015, 2022) gorelilik savi birlikte
okundugunda, bdyle bir ¢ercevenin saf teknik araglarla
kurulamayacagi da anlagilmaktadir: her biitiinlestirme, hangi
kiime kavraminin ve hangi normatif hedefin 6ncelikli olduguna
iliskin agik bir karar1 gerektirir.

5. SONUC

2020-2026 literaturl, k-ortalamalarin temel sorunlarinin
ortadan kalkmadigini, soruna 0zgii yOntemlerle yoOnetilmeye
calisildigin1 gostermektedir. Bu boliimde gosterildigi iizere
smirliliklarin  ¢ogu algoritmanin uygulanisinda degil, amag
fonksiyonunun kurulusundadir. Daha 1yi baslatma yerel ¢6ziim
riskini azaltabilir, otomatik k yontemleri acik kullanici girdisini
siirlayabilir, saglam yontemler aykirn deger ve dagilim
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kaymasina kars1 koruma saglayabilir, adalet duyarli hedefler grup
maliyetlerini (uzaklik minimumlugu) dengeleyebilir. Ancak her
iyilestirme yeni varsayimlar, esikler, hesaplama maliyetleri veya
normatif tercihler getirmektedir.

Bolimiin asil bulgusu, bu iyilestirmelerin donem iginde
nasil orgiitlendigine iliskindir. Biitiinsel bakis gelismistir, fakat
yatay bicimde: birlesik yontemler, parametresiz algoritmalar,
degerlendirme elestirisi ve normatif hedefler ayri1 arastirma
topluluklarinda olgunlagmus, birbirinin bulgularini
i¢sellestirmemistir. Cok sorunlu yontemlerin basarilarini hala tek
bir indeksle raporlamasi ve degerlendirme kosullarinin yontemi
Oneren tarafca  belirlenmesi, bu kopuklugun somut
gostergeleridir.

Bu tablo, k-ortalamalar sonuglarinin nasil yorumlanmasi
gerektigine iliskin agik bir yontembilimsel sonu¢ dogurmaktadir.
Kiimeleme ¢iktilar1 “algoritmanin buldugu dogal kiimeler” olarak
degil, belirli bir veri temsili, 6lgek, uzaklik, amag¢ fonksiyonu ve
degerlendirme Ol¢iitii altinda iiretilmis analitik bir boliimleme
olarak okunmalidir. Tiim c¢alismalar1 taradigimizda ozellikle
Hennig’in (2022) ilkesi burada belirleyicidir: yontemler farkl
kiime kavramlarini islemsellestirdiginden, aralarindaki se¢im bir
performans sorunu degil, arastirma sorusuyla uyum sorunudur.
Giivenilir kullanim, yontemi elestirmeden reddetmek veya
sorgulamadan kabul etmek yerine, varsayimlarini goriiniir
kilmay1, alternatifleri ayni protokol altinda karsilastirmay1 ve
belirsizligi raporlamay1 gerektirir. Gelecek aragtirmalar i¢in en
verimli yon, yeni bir varyant eklemekten ¢ok, tarafimizca
olusturulmus diizeyler arasinda bag kuran, yani ¢ok sorunlu
yontemleri kalibre edilmis ve bagimsiz degerlendirme gerceveleri
altinda smayan ¢aligmalar olmalidir.
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SURDURULEBILIR KALKINMA
PERFORMANSININ ZAMANSAL VE
MEKANSAL ANALIiZi: DINAMIK ZAMAN
BUKME TABANLI KUMELEME VE COGRAFi
HARITALAMA

Merve DOGRUEL!

1. GIRIS

Siirdiiriilebilir kalkinma, ekonomik ve sosyal geligmenin
cevresel smirlar gozetilerek siirdiiriilmesini ve kalkinmanin farkli
boyutlarinin  biitiinciil bir ¢ergevede degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Bu dogrultuda Siirdiiriilebilir Kalkinma
Amagclar1 (SKA), iilkelerin ekonomik, sosyal ve c¢evresel
alanlardaki ilerlemelerinin izlenmesi ve karsilastirilmasi icin
ortak bir degerlendirme ¢ergevesi sunmaktadir. Bununla birlikte
tilkelerin siirdiirtilebilir kalkinma performanslar1 gerek ulastiklar
diizeyler gerekse zaman igerisindeki gelisim Oriintiileri
bakimindan 6nemli dlglide farklilasmaktadir. Giincel ¢alismalar,
ilkeler arasindaki bu heterojenligin performans diizeylerinin yan1
stra gelisim yoriingeleri, ilerleme hizlar1 ve yakinsama siirecleri
acisindan da gozlendigini ortaya koymaktadir (Ma et al., 2025;
Xu et al., 2025; Bigerna & Micheli, 2025).

Siirdiiriilebilir kalkinma performansinin zaman boyutuyla
incelenmesi, belirli bir yildaki durumun karsilagtirilmasinin
otesinde uzun donemli gelisim Oriintiilerinin ortaya ¢ikarilmasina
olanak saglamaktadir. Ma et al. (2025), iilkelerin siirdiiriilebilir
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kalkinma yoriingelerinin homojen olmadigimi; Xu et al. (2025) ise
performans ve ilerleme hizlarinin iilkelerin gelir diizeylerine gore
farklilagtigin1 gostermistir. Bigerna ve Micheli (2025) tarafindan
tilkeler aras1 yakinsama siireglerine iligskin elde edilen bulgular da
sirdiiriilebilir  kalkinma performansinin  statik  bir  {ilke
karsilastirmasindan ziyade zamansal bir siire¢ olarak ele
alinmasmim O6nemini desteklemektedir. Ayrica siirdiiriilebilir
kalkinmadaki ilerleme dogrusal ve kesintisiz degildir. COVID-19
pandemisinin SKA ilerlemesi iizerindeki farklilasan etkileri
(Yuan et al., 2023) ve {llkeler arasinda belirlenen zamansal ve
mekansal heterojenlik (Fang et al., 2023), uzun donemli
performansin donem i¢indeki degisimler ve gerilemelerle birlikte
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Ulke diizeyindeki siirdiiriilebilir kalkinma performansinin
kiiresel ~ endeksler ve nicel yoOntemler araciligiyla
degerlendirilmesi 6nceki ¢alismalarda da ele alinmistir. Dogruel
Anuslu ve Firat (2020), 116 iilkenin verilerini kullanarak
inovasyon gostergeleri ile siirdiiriilebilir kalkinma ve cevresel
performans arasindaki iligkileri incelemis ve {lilke diizeyindeki
sirdiirilebilirlik  performansinin  ¢ok boyutlu  gostergeler
aracilifiyla nicel olarak degerlendirilebilecegini gdstermistir.
Kiimeleme temelli giincel ¢alismalar da iilkelerin siirdiiriilebilir
kalkinma profilleri bakimimdan homojen olmadigin1 ve farkli tilke
gruplarmin veri temelli yontemlerle belirlenebildigini ortaya
koymaktadir (Marti & Cervell6-Royo, 2023; Ozekin & Celik,
2024; Jena & Basel, 2025).

Bununla birlikte ilkelerin uzun dénemli siirdiiriilebilir
kalkinma performanslarinin karsilagtirilmasinda yalnizca belirli
yillardaki diizeylere veya geleneksel uzaklik olgiilerine dayali
smiflandirmalar, zaman serilerinin  gelisim  bigimindeki
benzerlikleri yeterince yansitmayabilir. Dinamik Zaman Biikme
(Dynamic Time Warping-DTW), zaman serileri arasindaki
benzerligi zaman eksenindeki olasi kaymalar1 dikkate alarak
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degerlendiren elastik bir uzaklik yaklasimidir. Maharaj et al.
(2024), tlke diizeyindeki yenilenebilir enerji zaman serilerini
DTW tabanl yaklagimla kiimelemis; Kartal (2025) ise iilkelerin
Kiiresel Cinsiyet Ugurumu Endeksi serilerinin
smiflandirilmasinda zaman serisi kiimelemesinden
yararlanmigti. DTW'nin zaman serisi kiimelemesindeki
kullanim1 ve diger elastik uzaklik Olgiileri arasindaki konumu
giincel metodolojik c¢aligmalarda da kapsamli bicimde ele
alinmaktadir (Holder et al., 2024; Vera & Angulo, 2023).

Bu ¢ercevede ¢aligmanin temel amaci, iilkelerin 2000-
2025 donemindeki Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaglar1 Endeksi
(SKAE) degerlerini zamansal bir biitiinlik icerisinde
degerlendirerek benzer gelisim Oriintiilerine sahip tilke gruplarim
belirlemek ve elde edilen kiimelerin zamansal, mekansal ve amag
bazli ozelliklerini karsilastirmaktir. Calismada 169 {iilkeye ait 26
yillik SKAE serileri DTW uzaklig1 kullanilarak karsilastiriimakta
ve  hiyerarsik  kiimeleme  yOntemiyle {ilke  gruplan
olusturulmaktadir. Ardindan kiimelerin uzun dénemli degisim ve
istikrar Ozellikleri degerlendirilmekte, mekansal dagilimlar
cografi olarak incelenmekte ve 2025 yilina ait 17 SKA gostergesi
bakimindan kiimeler arasindaki farkliliklar istatistiksel olarak test
edilmektedir.

Calismanin yontemsel katkisi, siirdiiriilebilir kalkinma
performansini yalnizca iilkelerin ulastiklar: diizeylere gore degil,
26 yillik gelisim Oriintlilerinin  benzerligini esas alarak
smiflandirmasidir.  DTW  tabanli  kiimeleme sonuglarmin
zamansal degisim Olgiitleri, cografi haritalama ve amag¢ bazli
istatistiksel  karsilagtirmalarla  birlikte  degerlendirilmesiyle
tilkelerin stirdiiriilebilir kalkinma performansindaki heterojenlik
diizey, zaman, mekan ve amag¢ boyutlarini igeren biitiinlesik bir
analitik cercevede ele alinmaktadir.
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2. YONTEM

Bu boliimde arastirmanin veri yapist ve analiz siireci
aciklanmakta; DTW tabanl kiimeleme yaklasimi, zamansal ve
mekansal profil analizleri ile kiimelerin karsilagtirilmasinda
kullanilan istatistiksel yontemler sirasiyla ele alinmaktadir.

2.1. Arastirma Tasarimi ve Veri Seti

Bu c¢alisma, iilkelerin  siirdiiriilebilir  kalkinma
performanslarinin  uzun doénemli degisimini zamansal ve
mekansal boyutlariyla incelemek amaciyla nicel ve boylamsal bir
arastirma tasarimina dayanmaktadir. Arastirmanin temel analiz
birimini iilkeler olusturmakta; iilkelerin siirdiiriilebilir kalkinma
performanslari 2000-2025 donemini kapsayan yillik gozlemler
tizerinden degerlendirilmektedir. Bu yaklagim, {ilkelerin yalnizca
belirli bir y1ldaki performans diizeylerinin veya baslangic ve bitis
degerleri arasindaki degisimin degil, donem boyunca izledikleri
gelisim oriintiilerinin de dikkate alinmasina olanak saglamaktadir.

Arastirmada  Siirdiriilebilir Kalkinma Raporu 2026
kapsaminda yaymmlanan veri tabani kullanilmistir (Sachs et al.,
2026). Siirdiriilebilir kalkinma performansinin temel gostergesi
olarak Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaglar1 Endeksi (SKAE;
Sustainable Development Goals Index [SDGI]) esas alinmistir.
SKAE, iilkelerin 17 Siirdiirtilebilir Kalkinma Amacina iliskin
genel performansini 0 ile 100 arasinda degisen ortak bir dlcekte
ifade etmekte ve daha yiiksek degerler amaglara ulasma yoniinde
daha yiiksek performansi gostermektedir. Calismada genel SKAE
degerlerinin yani sira 17 Stirdiirtilebilir Kalkinma Amacina iligskin
amac¢ bazl performans skorlarindan da yararlanilmigtir. Genel
SKAE serileri iilkelerin uzun donemli gelisim oriintiilerinin
belirlenmesinde, amag¢ bazli skorlar ise elde edilen iilke
kiimelerinin siirdiiriilebilir kalkinmanin farkli boyutlar1 agisindan
karsilastirilmasinda kullanilmaistir.
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Ham veri seti 2000-2025 donemine iliskin 26 yillik
gozlemleri icermektedir. Analiz Oncesinde iilke diizeyindeki
gozlemler ile bolgesel, ekonomik ve kiiresel toplulagtirilmig
gostergeler  aynistirilmig;  lilke  niteligi  tagimayan 14
toplulastirilmis  kayit analiz kapsamindan c¢ikarilmistir. Veri
temizleme islemleri sonucunda nihai analiz seti 169 iilke ve 26
yillik dénemden olusmus, bdylece toplam 4.394 iilke-y1l gézlemi
elde edilmistir.

Ulkelerin zamansal benzerliklerinin analiz edilebilmesi
amaciyla veri seti, satirlarda iilkelerin ve siitunlarda yillarin yer
aldigt  169%x26  boyutlu bir zaman serisi matrisine
doniistiiriilmistiir. Buna gore her tilke, 2000-2025 donemindeki
yillik SKAE degerlerinden olusan bir zaman serisi ile temsil
edilmistir. Genel SKAE degiskeninde incelenen donem boyunca
eksik gozlem bulunmadigindan zaman serisi benzerliklerinin
hesaplanmasinda herhangi bir veri tamamlama yOntemine
basvurulmamastir.

Analizin ilk asamasinda iilkelerin SKAE zaman serileri
arasindaki benzerlikler Dinamik Zaman Biikme yoOntemiyle
hesaplanmis ve elde edilen uzaklik matrisi hiyerarsik kiimeleme
analizinde kullanilmigtir. Daha sonra iilke kiimelerinin zamansal
degisim ve istikrar ozellikleri incelenmis, mekansal dagilimlar
ise cografi gorsellestirme teknikleriyle degerlendirilmistir. Son
asamada ise kiimeler, 17 Siirdiiriilebilir Kalkinma Amacina iligskin
performans skorlar1 acisindan istatistiksel olarak
karsilastirilmustir.

2.2. Dinamik Zaman Biikme ve Hiyerarsik Kiimeleme

Ulkelerin  2000-2025  dénemindeki  surdurdlebilir
kalkinma performanslarimi yalnizca baslangig ve bitis diizeylerine
gore degil, zaman i¢indeki gelisim Oriintiilerine gore
karsilastirmak amaciyla Dinamik Zaman Biikme (Dynamic Time
Warping—-DTW) yontemi kullanilmistir. DTW, iki zaman serisini
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zaman eksenindeki yerel kaymalara izin vererek hizalayan esnek
bir uzaklik Olciisiidiir. Bu nedenle benzer degisimlerin farkl
zamanlarda veya farkli hizlarda gerceklestigi serilerin
karsilastirilmasina olanak saglamaktadir. Giincel zaman serisi
kiimeleme c¢alismalarinda DTW ve diger esnek uzaklik
Olgiilerinin  6zellikle Oriintii benzerligini yakalamadaki roli
vurgulanmaktadir (Vera & Angulo, 2023; Holder et al., 2024).
Kartal (2025) da ulke duzeyindeki uzun doénemli endeks
serilerinin  siiflandirilmasinda  DTW tabanli zaman serisi
kiimelemesini kullanmuistir.

Her bir dlke, 2000-2025 donemine ait yillik SKAE
degerlerinden olusan tek degiskenli bir zaman serisi ile temsil
edilmistir. DTW uzakliginin hesaplanmasini gostermek iizere,
karsilagtirilan  herhangi iki {lkenin SKAE serileri X =
(%1, %5, e, xp)VE Y = (y4, Y3, ..., Yp)olarak tanimlanmistir. Bu
iki tlkenin x;ve y;gozlemleri arasindaki yerel maliyet asagidaki
bicimde hesaplanmistir:

c(i,) = (xi — Yj)z (1)

Yerel maliyetlerden olusturulan matris iizerinde iki seriyi
baslangigtan sona baglayan ve toplam maliyeti en aza indiren
blikme yolu belirlenir. Her hiicreye ulagsan en diisiik kiimiilatif
maliyet, mevcut hiicrenin maliyetine dnceki ii¢ olas1 gecisten en
kiigliglinlin eklenmesiyle hesaplanmaktadir:

D@,j) = c(i,j) + min{D(i—1,j),D(,j—1),DA—-1,j— 1)} (2)

Buna gore DTW uzakligi, izin verilen biikme yollar
arasindaki ~ minimum  toplam  eslestirme  maliyetine
dayanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan hesaplama yaklasimi
karesel yerel maliyetlerin optimal yol boyunca toplanip
karekokiiniin alinmasi bi¢giminde ifade edilebilir:

DTW(X,Y) = mPin\[ Yaper (xi — Yj)2 3)
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Burada P, iki seriyi eslestiren gecerli blikme yolunu
gostermektedir. DTW’nin bu yapisi, ayni yondeki degisimlerin
tam olarak aym1 yilda gerceklesmesi zorunlulugunu ortadan
kaldirmakta ve serilerin biitiinsel gelisim  Oriintiisiinii
karsilastirmaya imkan vermektedir (Holder et al., 2024).
Kartal’m (2025) ¢alismasinda da DTW, iilkelerin uzun dénemli
endeks hareketlerini  benzerliklerine gore gruplandirmak
amaciyla kullanilmistir.

DTW hesaplamalan iilkelerin 2000-2025 dénemine ait
ham SKAE serileri tizerinden gergeklestirilmistir. SKAE
degerleri biitiin  ilkeler i¢in aym1 0-100 Olgeginde
tanimlandigidan ve arastirmada yalnizca degisimin bigimi degil,
stirdiiriilebilir kalkinma performansinin diizeyi ile zamansal
gelisiminin  birlikte dikkate alinmasi amaglandigindan iilke
serilerine ayrica standartlastirma uygulanmamistir. Her iilkenin
26 yillik serisi diger iilkelerin serileriyle karsilastirilarak 169 tilke
icin (169) boyutunda simetrik bir DTW uzaklik matrisi elde
edilmistir.

Elde edilen uzaklik matrisi, birlestirici (agglomerative)
hiyerarsik kiimeleme analizinin girdisi olarak kullanilmistir. Bu
yaklagimda baglangigta her iilke ayr1 bir kiime olarak kabul
edilmekte, daha sonra birbirine en yakin kiimeler asamali bi¢imde
birlestirilmektedir. Kiimeler arasindaki uzakligin
hesaplanmasinda ortalama baglant1 (average linkage) ydntemi
tercih edilmistir. iki kiime arasindaki ortalama baglant1 uzakhig1:

davg(A,B) = mZieA Yies dprw (1, )) (4)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada A ve B Kkarsilastirilan
kiimeleri, |A| ve |B| kuime bayukliklerini,dpry (i, j) ise iki tlke
arasindaki DTW uzakhigin1 gostermektedir. Ortalama baglanti,
kiimelerdeki tiim gozlem ciftlerinin uzakliklarini dikkate aldigi ve
onceden hesaplanmig DTW wuzaklik matrisiyle dogrudan
kullanilabildigi i¢in aragtirmanin analiz yapisiyla uyumludur.
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Glincel uygulamalarda DTW’nin farkli kiimeleme algoritmalar
ve baglanti Olciitleriyle birlikte kullanildig1r goriilmektedir
(Kartal, 2025).

Nihai kiime sayisimin belirlenmesinde ortalama silhouette
katsayis1 esas alinmustir. Silhouette katsayisi, bir gézlemin kendi
kiimesi i¢indeki uyumu ile en yakin alternatif kiimeye olan
ayrismasint birlikte degerlendirmektedir. Bir i gozlemi igin
katsay1:

~ _ b()-a(i) _ .
S(l) " max{a(i),b(i)}’ 1= S(l) =1 (5)

bicimindedir. Burada a(i), gozlemin kendi kiimesindeki diger
gozlemlere ortalama uzakligni; b(i) ise diger kiimelere olan
ortalama uzakliklarin en kiictiglinii géstermektedir. Degerin 1°e
yaklagmasi daha giiclii kiime uyumuna ve ayrismaya, 0’a
yaklasmasi sinirda bir konuma, negatif degerler ise olas1 uyumsuz
kiimelenmeye isaret etmektedir.

Bu dogrultuda alternatif kiime sayilar1 i¢in hiyerarsik
kiimeleme ¢Ozlimleri olusturulmus ve her ¢oziimiin ortalama
silhouette katsayist hesaplanmistir. Nihai yapi belirlenirken
silhouette degerleri, kiime biiyiikliikleri ve elde edilen gruplarin
analitik yorumlanabilirligi birlikte degerlendirilmistir. Boylece
iilkeler, tek bir yilin performansina veya yalnizca donem basi—
dénem sonu degisimine gore degil, 2000-2025 ddnemindeki
performans dlizeyi ve zamansal gelisim Oriintiilerinin biitini
dikkate almarak siniflandirilmistir.

2.3. Zamansal Profil Analizi ve Mekansal Haritalama

DTW tabanli kiimeleme sonucunda elde edilen iilke
gruplarinin dénem igerisindeki degisim ve istikrar 6zelliklerini
incelemek amaciyla tamamlayici bir zamansal profil analizi
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda her iilke icin yillik SKAE
degisimi, yillik degisimlerin ortalamasi ve dalgalanma diizeyi,
gerileme yasanan yil sayis1 ve donem igerisindeki en biiyiik tek
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yilik diisis hesaplanmistir. Bdylece kiimelerin yalnizca
stirdiiriilebilir kalkinma performans diizeyleri acisindan degil,
gelisim hiz1 ve kisa donemli istikrar 6zellikleri bakimindan da
karsilastirilmas1 amaglanmstir.

Ulke i’nin t yilindaki y1llik SKAE degisimi,
Ai,t = SDGIl’t - SDGIi,t—l (6)

olarak hesaplanmistir. Pozitif degerler bir Onceki yila gore
performans  artisini, negatif degerler ise  gerilemeyi
gostermektedir. Ulkelerin uzun dénemli gelisim hizinin
belirlenmesinde yillik degisimlerin ortalamasindan, yillar
arasindaki  degiskenligin  degerlendirilmesinde ise yillik
degisimlerin standart sapmasindan yararlanilmistir. Dalgalanma
olcutd,

1 - \2
oai = Ji5Zi=(Bic = 4)) )

seklinde hesaplanmistir. Burada T toplam dénem sayismni, A; ise
iilkenin ortalama yillik SKAE degisimini gostermektedir. Daha
yiiksek standart sapma degerleri yillik degisimlerin daha dalgali
oldugunu ifade etmektedir. Ayrica her {ilke i¢in yillik degisimin
negatif oldugu yillarim sayisi ile donem igerisindeki en diisiik
yillik degisim belirlenmis; bu gostergeler kiimelerin gelisim ve
istikrar profillerinin karsilagtirilmasinda kullanilmstir.

Ulke kiimelerinin mekénsal dagilimmi incelemek
amaciyla kiime tyelikleri cografi sinir verileriyle eslestirilerek
diinya haritas1 iizerinde gorsellestirilmistir.

2.4. istatistiksel Analiz

Siirdiiriilebilir Kalkimma Amagclar1 bakimindan DTW
tabanli kiimelerin donem sonundaki yapisal farkliliklarmi
degerlendirmek amaciyla karsilastirmali istatistiksel analizler
gerceklestirilmistir. Ulke kiimeleri 2000-2025 d6nemine ait
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SKAE zaman serilerinin tamami kullanilarak olusturulurken,
kiimelerin donem sonundaki siirdiiriilebilir kalkinma profillerinin
karsilastirilmasinda veri setindeki son gozlem yili olan 2025
yilina ait SKA 1-SKA 17 gostergeleri kullanilmigtir. Boylece
zamansal gelisim oriintiilerine gore belirlenen iilke gruplarinin
inceleme donemi sonunda hangi siirdiiriilebilir kalkinma
boyutlarinda farklilagtiginin ortaya konulmasi amaglanmaigtir.

Kiime fyelikleri bagimsiz gruplar temsil ettiginden,
kargilagtirmali  analizler Oncesinde dagilim ve varyans
varsayimlar1 degerlendirilmistir. Bu kapsamda grup bazinda
Shapiro-Wilk testi ve dagihm oOzellikleri incelenmis;
varyanslarin homojenligi Levene ve Brown—Forsythe testleriyle
kontrol edilmistir. Ozellikle kii¢iik orneklemli kiimelerde
normallik testlerinin sinirliliklar1 dikkate alinarak istatistiksel test
secimi  yalnizca tek bir varsayim testinin sonucuna
dayandirilmamistir.

Kiime biiyiikliiklerinin esit olmamasi ve bazi SKA
gostergelerinde varyans homojenliginin saglanmamasi nedeniyle
kiimeler aras1 ortalama farkliliklarinin degerlendirilmesinde
klasik tek yonlli varyans analizi yerine Welch ANOVA
kullanilmistir. On yedi SKA gostergesinin ayri ayri test
edilmesinden kaynaklanabilecek c¢oklu test sorununu kontrol
etmek amaciyla omnibus testlerden elde edilen p degerlerine
Benjamini—-Hochberg yanlis kesif orani (False Discovery Rate
[FDR]) diizeltmesi uygulanmistir. FDR yaklasimi, ¢coklu hipotez
testlerinde yanlis kesiflerin kontrol edilmesine yonelik temel
yaklagimlardan biridir (Dai & Zheng, 2023).

FDR diizeltmesi sonrasinda anlamli bulunan Welch
ANOVA sonuglarinda, farkliligim hangi kiimeler arasinda ortaya
¢iktigini belirlemek amaciyla Games—Howell ¢coklu karsilastirma
testi uygulanmigtir. Bu yontemin tercih edilmesinde esit varyans
ve esit grup blyiikliigli varsayimlarii gerektirmemesi dikkate
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alimmigtir. Boylece omnibus testlerle belirlenen genel kime
farkliliklarmin ~ hangi  ikili  kiime karsilastirmalarindan
kaynaklandig1 degerlendirilmistir.

Parametrik bulgularin dagilim varsayimlarina
duyarhligimi degerlendirmek amaciyla analizler ayrica Kruskal—
Wallis testi ile tekrarlanmistir. Kruskal-Wallis testlerinden elde
edilen p degerlerine de Benjamini—-Hochberg FDR dizeltmesi
uygulanmis ve sonuglar Welch ANOVA bulgulariyla
karsilastirilarak saglamlik kontrolii gerceklestirilmistir. Kruskal—
Wallis analizlerinde farkliliklarm biiyiikliigiinii degerlendirmek
amactyla epsilon-kare (€?) etki biyiikligi raporlanmistir.
Istatistiksel anlamlihgin etki biiyiikliigii dlciitleriyle birlikte
degerlendirilmesi,  gozlenen farkliliklarin  biiyiikliigiiniin
yorumlanmasina katki saglamaktadir (Iacobucci et al., 2023).
Tim istatistiksel analizlerde anlamlilik diizeyi .05 olarak kabul
edilmistir.

3. BULGULAR

Bu Dbolimde analizlerden elde edilen bulgular;
stirdiiriilebilir kalkinma performansinin zamansal degisimi, DTW
tabanli iilke kiimeleri, kiimelerin zamansal ve mekansal profilleri
ve SKA boyutlarindaki farkliliklar ¢cercevesinde sunulmaktadir.

3.1. Tamimlayic1 Bulgular ve Siirdiiriilebilir Kalkinma
Performansinin Zamansal Degisimi

Arastirmada 169 iilkenin 2000 ile 2025 yillar1 arasindaki
siirdiiriilebilir kalkinma performansi incelenmistir. Ulkelerin
donem basindaki Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaglar1 Endeksi
(SKAE) diizeyleri ile donem boyunca gergeklesen toplam
degisim arasindaki iligki degerlendirildiginde, baslangic diizeyi
ile SKAE artis1 arasinda orta diizeyde ve negatif yonlii bir iliski
belirlenmigstir. Pearson korelasyon katsayisi r = —,463 (p <,001),

43



Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

Spearman sira korelasyon katsayist ise p =—,484 (p <,001) olarak
hesaplanmustir. r =—0.463, p<0.001p =—-0.484, p <
0.001Her iki katsaymin benzer biiyiiklik ve yonde olmasi,
baslangic SKAE diizeyi daha diisiik olan iilkelerin 2000-2025
doneminde genel olarak daha yiiksek performans artig1 gosterme
egiliminde olduklarin1 ortaya koymaktadir. Bununla birlikte bu
bulgu, iilkeler arasinda dogrudan bir yakinsama kanit1 olarak
degil, baslangic performansi ile uzun dénemli degisim arasindaki
negatif yonlii iligki olarak degerlendirilmistir.

Ulkelerin  uzun doénemli performans degisimini
degerlendirmek amaciyla 2000 ve 2025 yili SKAE degerleri
arasindaki fark lilke bazinda hesaplanmistir. Bu karsilagtirmada
169 iilkenin tamaminda net degisimin pozitif oldugu, diger bir
ifadeyle tum Ulkelerin 2025 yili SKAE degerlerinin 2000 yili
degerlerinin {izerinde bulundugu belirlenmistir. Ancak baslangic
ve bitis degerleri arasindaki net degisim, iilkelerin 25 yillik stireg
icerisinde  izledikleri  gelisim  Orilintlisiinii  tek  basina
yansitmamaktadir.

Bu nedenle donem igerisindeki degisimin siirekliligini
degerlendirmek tiizere her iilke i¢in ardisik yillara ait SKAE
degerleri arasindaki yillik degisimler hesaplanmistir. Boylece her
tilke i¢in 2001 y1l degerinden 2000 y1l1 degerinin ¢ikarilmasiyla
baslayan ve 2025 yili degerinden 2024 yili degerinin
cikarilmastyla sona eren 25 yillik degisim degeri elde edilmis ve
negatif degisimlerin varlig1 incelenmistir. Ulke bazindaki bu
hesaplamalar sonucunda, 169 tlkenin 167’sinde (%98,8) 2000 ile
2025 yillart arasinda en az bir kez negatif yillik SKAE degisimi
gozlenirken, yalnizca iki iilkede donem boyunca yillik gerileme
belirlenmemistir. Dolayisiyla iilkelerin tamami uzun doénemde
baslangi¢ diizeylerinin iizerinde bir performansa ulagmis olmakla
birlikte, bu gelisimin biiyiik 6l¢iide kesintisiz ve dogrusal bir seyir
izlemedigi goriilmiistir.
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Baslangi¢ diizeyi ile toplam degisim arasindaki negatif
iliski ve {lkelerin biiyiik ¢ogunlugunda goézlenen dénem igi
gerilemeler birlikte degerlendirildiginde, siirdiiriilebilir kalkinma
performansinin yalnizca baslangic ve bitis degerleri lizerinden
incelenmesinin ilkelerin zamansal gelisim dinamiklerini tam
olarak yansitmadigi anlagilmaktadir. Bu nedenle izleyen
analizlerde tilkeler, 2000 ile 2025 yillar1 arasindaki SKAE zaman
serilerinin tamam1 dikkate alinarak DTW tabanli hiyerarsik
kiimeleme yontemiyle gruplandirilmis ve benzer zamansal
gelisim Oriintiilerine sahip iilke kiimeleri belirlenmistir.

3.2. DTW Tabanh Kiimeleme Bulgular

Ulkelerin 2000 ile 2025 yillar arasindaki SKAE zaman
serileri arasindaki benzerlikler DTW uzakliklar1 kullanilarak
belirlenmis ve elde edilen uzaklik matrisi birlestirici hiyerarsik
kiimeleme analizine girdi olarak kullanilmistir. Uygun kiime
sayisinin belirlenmesi amaciyla iki ile sekiz kiime arasindaki
alternatif ~ ¢oziimler  Silhouette  katsayis1  kullanilarak
karsilastirilmistir. Elde edilen Silhouette katsayilar1 Sekil 1°de
gosterilmektedir.

En yilksek deger

Silhouette Katsayisi

0.46 4

2 3 4 5 6 7 8
Kiime Sayisi (k)

Sekil 1. Farkh Kiime Sayilar1 i¢in Silhouette Katsayilari
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Alternatif c¢oziimler igerisinde en yiiksek Silhouette
katsayis1 bes kiimeli ¢6ziimde (0,5730) elde edilmistir. Bununla
birlikte ti¢ kiimeli ¢oziimiin Silhouette katsayisinin da 0,5705 ile
olduke¢a yakin oldugu goriilmiistiir. Bes kiimeli ¢6zlim, en yliksek
Silhouette degerine sahip olmasiin yani sira ii¢ kiimeli yapmin
daha ayrmtili bir bigimde ayrigmasini saglamasi nedeniyle nihai
kiime yapist olarak degerlendirilmistir.

Ucg ve bes kiimeli ¢oziimler karsilastirildiginda, ii¢ kiimeli
¢oziimde yer alan 40 iilkeden olusan kiimenin bes kiimeli
¢oziimde ayni bicimde korundugu belirlenmistir. Ug kiimeli
¢oziimde 39 iilkeden olusan grup, bes kiimeli ¢éziimde 35 ve 4
tilkeden olusan iki kiimeye; 90 iilkeden olusan grup ise 58 ve 32
ilkeden olusan iki kiimeye ayrilmistir. Bes kiimeli ¢6ztimde farkl
ticlii kiimelerden gelen iilkelerin ayn1 kiimede birlesmemesi, bes
kiimeli yapmin {i¢ kiimeli ¢oziimiin temel ayrimin
degistirmekten ziyade bu yapiyr daha ayrintili bi¢imde ortaya
koydugunu gostermektedir.

Nihai ¢oziimde kiimelerin biiytikliikleri sirasiyla 40, 35,
58, 4 ve 32 iilke olarak belirlenmistir. Kiimelerin 2000 ve 2025
yillarindaki ortalama SKAE diizeyleri, donem boyunca
gerceklesen toplam degisimleri ve 26 yillik ortalama SKAE
degerleri Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. DTW Tabanh Kiimelerin Temel SKAE Profilleri

Kiime Ulke 2000 2025 2000-2025 2000-2025
sayist SKAE SKAE Degisimi Ortalamasi
Kime 1 40 75,12 80,79 5,66 78,35
Kiime 2 35 45,01 54,02 9,00 49,58
Kime 3 58 63,35 71,51 8,15 67,65
Kiime 4 4 36,69 43,97 7,28 39,12
Kime 5 32 53,54 64,37 10,83 58,80

Tablo 1 incelendiginde, kiimelerin yalnizca biiytiklikleri
acisindan degil, SKAE diizeyleri ve uzun dénemli degisimleri
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bakimindan da farklilastigi goriilmektedir. Kiime 1, hem 2000
hem de 2025 yilinda en yiiksek ortalama SKAE diizeyine
sahipken, toplam artisin en diisiikk oldugu kiimedir. Kiime 4 en
diisiik ortalama SKAE diizeyine sahip iilke grubunu olustururken,
Kime 5 dénem boyunca en yiiksek ortalama artis1 gostermistir.
Kiime 2 diisiikk baslangic diizeyine karsin belirgin bir artig
sergilerken, Kiime 3 orta-yiiksek performans diizeyindeki tilkeleri
igermektedir.

3.3. Kiimelerin Zamansal Profilleri ve Mekansal
Dagilim

DTW tabanli kiimeleme sonucunda belirlenen {ilke
gruplariin zamansal 6zelliklerini daha ayrintili degerlendirmek
amaciyla kiimeler; ortalama yillikk SKAE degisimi, yillik
degisimlerin standart sapmasi, gerileme yasanan yil sayis1 ve en
biiylik tek yillik diislis agisindan incelenmistir. Bu gostergeler,
kiimelerin yalnizca SKAE diizeyleri ve uzun donemli degisimleri
acisindan degil, gelisim siireclerinin hizi ve istikrar1 bakimindan
da karsilastirilmasina olanak saglamaktadir. Kiime bazinda elde
edilen zamansal profil gostergeleri Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 2. DTW Tabanh Kiimelerin Zamansal Degisim ve Istikrar

Profilleri
E_|_1 y Ort.
Yillik Ort. Medyan biyuk
. Ort.yilhk _ ... . . en
Kime ~o . degisim St gerileme gerileme tek -
degisim blyuk
Sapmasi yili yili yillik g
diisii diisiis
sus

Kimel 40 0,227 0,428 6,875 7,0 -2,158 -0,699
Kime2 35 0,360 0,570 5,200 50 -3,378 -0,815
Kime3 58 0,326 0,522 5,500 55 -2,699 -0,779
Kime4 4 0,291 0,679 8,250 8,0 -1,133 -0,956
Kime5 32 0,433 0,667 5,125 4,0 -5,522 -0,896

Zamansal profil gostergeleri kiimeler arasinda belirgin
farkliliklar bulundugunu gostermektedir. Kime 1, kimeler
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arasinda en yiiksek ortalama SKAE diizeyine sahip olmakla
birlikte, 0,227 ile en diisiik ortalama yillik artis1 ve 0,428 ile en
disiik yillik degisim standart sapmasini gostermektedir.
Dolayisiyla bu  kiime, yiiksek siirdiiriilebilir  kalkinma
performansinin daha yavas ancak gorece istikrarli bir gelisim
oOriintiisiiyle birlikte goriildiigli tilke grubunu temsil etmektedir.
Kiimede iilke basma ortalama 6,875 gerileme yili bulunmasi,
burada kullanilan istikrar kavrammin yillik diisiislerin hig
yasanmamasini degil, yillik degisimlerin goérece daha diisiik
dalgalanma gostermesini ifade ettigini ortaya koymaktadir. Klime
2, 0,360 ortalama yillik SKAE artis ile diisiik baslangi¢ diizeyine
karsin gorece hizli bir gelisim gostermektedir. Yillik SKAE
degisimlerinin standart sapmasinin 0,570 olmasi, bu gelisime
yillar arasinda belirli 6l¢iide dalgalanmanin eslik ettigini
gostermektedir. Kiimede iilke basina ortalama 5,2 yilda SKAE
gerilemesi yasanmistir. KUme 3’te ise ortalama yillik SKAE artis1
0,326, yillik degisimlerin standart sapmasi 0,522 ve ortalama
gerileme yili sayis1 5,5 olarak hesaplanmistir. Buna gore Kiime 3,
Kiime 2’ye kiyasla biraz daha diisiik gelisim hizina, ancak yillik
degisimler acisindan daha diisiik dalgalanmaya sahip bir yap1
sergilemektedir. Her iki kiimede de donem igerisinde gecici
gerilemeler goriilmekle birlikte, Kiime 2 daha hizli ve nispeten
daha dalgali; Kiime 3 ise daha ilimh ve gorece dengeli bir
zamansal gelisim Oriintiisii gostermektedir. En diisik SKAE
diizeyine sahip Kiime 4, 0,679 ile yillik degisimlerin en ytiksek
standart sapmasma ve lilke basma ortalama 8,25 ile en fazla
gerileme yilina sahiptir. Bu bulgular kiimenin diisiik performans
diizeyine daha kesintili ve dalgali bir gelisim Oriintiisiiniin eslik
ettigini gdstermektedir. Bununla birlikte Kiime 4’iin yalnizca dort
tilkeden olusmasi nedeniyle bu kiimeye iliskin gostergelerin
yorumlanmasinda orneklem biiyiikligii dikkate alnmalidir.
Klme 5 ise 0,433 ile kiimeler arasinda en yiiksek ortalama yillik
SKAE artigin1 gostermistir. Buna karsilik yillik degisimlerin
standart sapmasinin 0,667 olmasi ve gozlenen en biiyiik tek yillik
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diisiistin  -5,522’ye ulagmasi, yiliksek gelisim hizinin aym
zamanda  belirgin  donemsel dalgalanmalarla  birlikte
gergeklestigini gdstermektedir. Bu nedenle Kiime 5, hizli ancak
dalgali bir gelisim oriintiisii ile diger kiimelerden ayrilmaktadir.

Kiimelerin zamansal profilleri birlikte
degerlendirildiginde, benzer uzun donemli gelisim egilimlerinin
farkli istikrar ve dalgalanma Ozellikleriyle gerceklesebildigi
goriilmektedir. Ozellikle diisiik SKAE diizeyindeki Kiime 2 ile
Kiime 4’iin; ayrica ii¢ kiimeli ¢6zlimde ayni iist yapi1 igerisinde
yer alan Kiime 3 ile Kiime 5’in zamansal gostergeler bakimindan
ayrigmast, bes kiimeli ¢6ziimiin tilkelerin gelisim Oriintiilerindeki
farkliliklar1  daha ayrintili  bigimde ortaya koydugunu
desteklemektedir.

Zamansal degisimin donem igerisindeki dagilimini daha
ayrmtili incelemek amaciyla, her y1l SKAE degerinde bir dnceki
yila gore gerileme yasayan iilkelerin kiime igindeki oranlar
ayrica hesaplanmistir. Sekil 2’de sunulan 2001-2025 donemine
ait 1s1 haritasi, gerileme oranlarinin kiimelere ve yillara gore
farklhilastigin1 gostermektedir. Ozellikle Kiime 4’te bazi yillarda
gerileme oranlarmim %75’e ulagsmasi, bu kiimenin Tablo 2’de
belirlenen yiiksek dalgalanma ve gerileme sikligiyla uyumludur.
Kiime 1°de ise yillik degisimlerin standart sapmas1 gorece diisiik
olmasmma ragmen bazi yillarda gerileme yasayan iilkelerin
oraninin yiikselmesi, diisiik dalgalanmanm yillik gerilemelerin
tamamen ortadan kalktig1 anlamma gelmedigini gostermektedir.
Kiime 2, Kiime 3 ve Kiime 5’te gerileme oranlarinin yillar
arasinda degismesi de uzun donemli SKAE artisinin kesintisiz ve
dogrusal bir siire¢ olmadigin1 desteklemektedir.
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DTW Kumelerinde Yillik SDGI Gerileme Oranlan (2001-2025)

M. ...... ...

« g 2
SOGHS Br Oncell Yia Gére Genbeyen Ulaler (%)

Sekil 2. DTW Tabanh Kiimelerde Yillara Gore SKAE Gerilemesi
Yasayan Ulkelerin Oram (%)

Kiimelerin zamansal 6zelliklerinin yani1 sira mekansal
dagilimlar1 da cografi haritalama yoluyla incelenmistir (Sekil 3).
Haritalama sonuglari, DTW ile belirlenen kiimelerde belirli
bolgesel yogunlasmalar bulundugunu géstermektedir. Ozellikle
yikksek SKAE diizeyi ve gorece istikrarli gelisim Oriintiisiiyle
tanimlanan Kiime 1’in agirlikli olarak Avrupa ile diger yiiksek
performansli lilkelerde; diisiik SKAE diizeyindeki Kiime 2’nin ise
biiyiik olglide Sahra Alt1 Afrika iilkelerinde yogunlastig
goriilmektedir. En diisiik ve dalgali profile sahip dort iilkeden
olusan Kiime 4 de kirilgan siirdiiriilebilir kalkinma Griintiisiiniin
mekansal olarak belirli iilkelerde yogunlastigini gostermektedir.
Buna karsilik Kiime 3 ve Kiime 5’in cografi dagilimi1 daha genis
ve heterojen bir yap1 sergilemektedir.

DTW Tabanl Ulke Kiimelerinin Mekansal Dagilimi ve2000-2025 Danemindeki SKAE Degisimi

Sekil 3. DTW Tabanh Ulke Kiimelerinin Mekansal Dagilim1
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Bu bulgular, DTW tabanli kiimelerin yalnizca SKAE
diizeyleri bakimindan degil, gelisim hizi, yillik dalgalanma ve
mekansal dagilim acisindan da farkli profiller olusturdugunu
gostermektedir. Kiimelerin siirdiiriilebilir kalkinmanin hangi
boyutlarinda farklilastiginin  belirlenmesi amaciyla izleyen
boliimde 2025 yilima ait SKA 1-SKA 17 gostergeleri
karsilastirilmistr.

3.4. Kiimelerin Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaclar
Acisindan Karsilastirilmasi

DTW tabanli kiimeleme sonucunda belirlenen iilke
gruplarimin  siirdiiriilebilir ~ kalkinmanin  farkli  boyutlar
bakimindan nasil ayristigini degerlendirmek amaciyla kiimelerin
2025 yili SKA 1-SKA 17 gosterge diizeyleri karsilastiriimistir.
Bu analiz, iilkelerin 2000 ile 2025 yillar1 arasindaki SKAE
gelisim  Oriintiilerine  gore olusturulan  kiimelerin, doénem
sonundaki siirdiiriilebilir kalkinma yapilar1 bakimindan da
farklilagip farklilagsmadigimin belirlenmesini amaglamaktadir.

Her bir SKA i¢in kiimeler arasindaki farkliliklar Welch
ANOVA ile incelenmis ve 17 ayr karsilastirmadan kaynaklanan
coklu test sorununu kontrol etmek amaciyla p degerlerine
Benjamini—-Hochberg FDR diizeltmesi uygulanmisti. FDR
diizeltmesi sonrasinda 17 SKA’nin 16’sinda kiimeler arasinda
istatistiksel olarak anlamli farklilik belirlenmistir (pFDR < ,05).
Yalnizca SKA 14 bakimindan kiimeler arasindaki farklilik
istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (F = 1,312; pFDR =
,278). SKA 14 i¢in Kiime 4’te gecerli gozlem bulunmadigimdan
bu karsilastirma dort kiime iizerinden gergeklestirilmistir.

Welch ANOVA sonuglarinin saglamligini degerlendirmek
amactyla gercgeklestirilen Kruskal-Wallis analizleri de ayni
anlamlilik Oriintlisiinii ortaya koymustur. FDR diizeltmesi
sonrasinda yine 17 SKA’nin 16’sinda kiimeler arasinda anlamli
farklilik belirlenirken, yalnizca SKA 14 i¢in farklihik anlamlh
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bulunmamistir (H = 3,551; pFDR = ,314; & = ,004). Boylece
Welch ANOVA ve Kruskal-Wallis analizlerinin 17 SKA’nin
tamaminda ayn1 anlamlilik kararia ulasmasi, kiimeler arasindaki
farkliliklara iliskin bulgularin farklh test yaklasimlar karsisinda
tutarli oldugunu gostermektedir.

Kruskal-Wallis analizlerine iliskin epsilon-kare (g?) etki
biiytikliikleri, kiimeler arasindaki farklilasmanin SKA boyutlarina
gore degistigini gostermektedir. En yiiksek etki biiytiklikleri
SKA1 (e2=,790), SKA 11 (2 =,779), SKA 6 (e2 =,768), SKA 3
(g2 =,761) ve SKA 9’da (g2 = ,740) elde edilmis; bu amaglarin
DTW tabanh iilke kiimelerini en belirgin bicimde ayristiran
boyutlar arasinda oldugu goriilmiistiir. Buna karsilik SKA 14 i¢in
etki biiylikligiiniin oldukga diisiik olmasi (g2 = ,004), bu amag
bakimindan kiimeler arasindaki ayrismanin son derece sinirl
oldugunu gostermektedir.

Anlaml farkliligin hangi kiimelerden kaynaklandigim
belirlemek  amaciyla uygulanan Games—Howell  ¢oklu
karsilastirma testi, kiimeler arasindaki ayrismanin SKA’lara gore
farkl1 bir yap1 sergiledigini ortaya koymustur. SKA 1 ve SKA 2’de
tim ikili kiime karsilastirmalari anlamli bulunurken, diger
amaclarda baz1 kiime ¢iftleri arasinda anlamli farklilik
belirlenmemistir. Ozellikle SKA 10, SKA 15 ve SKA 17°de genel
kime farkliligt anlamli olmasmma ragmen baz1 ikili
karsilastirmalarin anlamli olmamasi, siirdiiriilebilir kalkinmanin
farkli boyutlarinda kiimeler arasindaki ayrismanin ayni Olgiide
gerceklesmedigini gostermektedir.

Genel olarak bulgular, tlkelerin uzun donemli SKAE
gelisim Oriintiilerine gore olusturulan kiimelerin 2025 yilindaki
SKA profilleri bakimindan da 6nemli dl¢iide farklilastigini, ancak
bu farklilasmanin biitiin amaglarda ayn1 biiyiikliikte olmadigini
ortaya koymaktadir. Bu sonug, iilkelerin siirdiiriilebilir kalkinma
performanslarinin yalmizca genel SKAE diizeyi ve zamansal
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gelisim Oriintiisiiyle degil, endeksi olusturan farkli amaclar
bakimindan da ayristigimni gostermektedir.

4. SONUC

Bu calismada, 169 iilkenin 2000-2025 doénemindeki
stirdiiriilebilir kalkinma performansi, Siirdiiriilebilir Kalkinma
Amaglar1 Endeksi (SKAE) zaman serileri lizerinden zamansal ve
mekansal bir yaklasimla incelenmistir. Ulkelerin uzun dénemli
gelisim Orlintiilerinin benzerligini belirlemek amaciyla Dinamik
Zaman Biikme (DTW) uzakligi ile hiyerarsik kiimeleme birlikte
kullanilmis; elde edilen kiimeler zamansal degisim ve istikrar
ozellikleri, mekansal dagilimlari ve 2025 yil1 SKA performanslari
acisindan karsilagtirilmistir.

Aragtirma bulgulari, incelenen iilkelerin tamaminda 2025
yil1 SKAE diizeyinin 2000 yilindaki baslangi¢ diizeyinin iizerinde
oldugunu, ancak bu gelisimin dogrusal ve kesintisiz
gerceklesmedigini  gostermistir.  Ulkelerin  167'sinde  donem
icerisinde en az bir yillik gerileme gozlenmesi, uzun donemli
stirdiiriilebilir kalkinma performansinin yalnizca baslangic ve
bitis degerleriyle degerlendirilmesinin  {ilkelerin  gelisim
dinamiklerini tam olarak yansitmadigini ortaya koymaktadir.
Ayrica baslangic SKAE diizeyi ile toplam degisim arasindaki
negatif yonlii iliski, baslangi¢c performansi daha diisiik iilkelerin
genel olarak daha yiiksek artig gosterme egiliminde olduklarina
isaret etmektedir. Bu bulgular, iilkelerin siirdiiriilebilir kalkinma
performanslarmin farkli gelisim yoriingeleri izledigini ortaya
koyan giincel ¢aligmalarla uyumludur (Ma et al., 2025).

DTW tabanli analiz sonucunda iilkeler bes kiimede
siiflandirilmis ve bu kiimelerin yalnizca SKAE diizeyleri
bakimindan degil, gelisim hizlar1 ve yillik dalgalanma 6zellikleri
acisindan da farklilagtigi belirlenmistir. Baz1 kiimelerde ytiksek
performans diizeylerine daha yavas ve istikrarli bir gelisim eslik
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ederken, bazi kiimelerde daha yiiksek gelisim hizinin daha
belirgin donemsel dalgalanmalarla birlikte gerceklestigi
goriilmiistiir. Kiimelerin cografi dagilimlar1 da belirli bolgesel
yogunlagmalar ortaya koymus, ancak tiim kiimeler biitiiniiyle
cografi smirlarla agiklanabilecek bir yapi sergilememistir. Bu
sonug, stirdiiriilebilir kalkinma performansinin zaman ve mekan
boyutlarinda iilkeler arasinda farklilastigini gosteren Xu et al.
(2025) bulgulariyla da ortiismektedir.

Kiimelerin 2025 yiih SKA profilleri agisindan
karsilastirilmasi, 17 amacin 16'sinda istatistiksel olarak anlamli
farklilik bulundugunu gostermistir. Parametrik ve parametrik
olmayan analizlerin ayn1 anlamlilik Oriintiisiine ulagmasi
bulgularin saglamligimi desteklerken, etki biiytikliikleri kiimeler
arasindaki ayrismanin amaglara gore farkli diizeylerde
gergeklestigini ortaya koymustur. Bu sonug, uzun donemli genel
stirdiiriilebilir kalkinma Oriintiilerine gore belirlenen {ilke
gruplarinin siirdiiriilebilir kalkinmanin alt boyutlar1 bakimimdan
da 6nemli 6l¢iide ayrisabildigini gostermektedir.

Calismanin temel yontemsel katkisi, tilke
performanslarini tek bir yi1l veya baslangic-bitis degisimi
tizerinden smiflandirmak yerine, 26 yillik zaman serilerinin
biitiinsel gelisim oOriintiilerini dikkate alan DTW tabanl bir
yaklasim kullanmasidir. Bu yaklasimm zamansal profil
gostergeleri, cografi haritalama ve amag¢ bazli istatistiksel
karsilastirmalarla  biitlinlestirilmesi, iilkeler ~ arasindaki
sirdiiriilebilir kalkinma farkliliklarinin ¢ok boyutlu bicimde
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Calismanin bazi sinirliliklart bulunmaktadir. Analizler
SKAE ve bu endeksi olusturan SKA skorlarina dayandigindan,
tilkelerin siirdiiriilebilir kalkinma siireglerini etkileyebilecek
ekonomik, kurumsal ve c¢evresel belirleyiciler dogrudan
modellenmemistir. Ayrica amag¢ bazli karsilastirmalar donem
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sonunu temsil eden 2025 yili lizerinden gerceklestirilmistir.
Gelecek calismalarda iilke kiimelerinin zaman igerisindeki
yapisal degisimleri farklt donemler i¢in incelenebilir ve kiimeler
arasindaki farklilagsmanin ekonomik, sosyal, kurumsal ve ¢evresel
belirleyicileri cok degiskenli modeller araciligiyla arastirilabilir.

55



Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

KAYNAKCA

Bigerna, S., & Micheli, S. (2025). Is there worldwide
convergence toward the SDGs? Journal of Policy
Modeling, 47(1), 97-117.
https://doi.org/10.1016/j.jpolmod.2024.12.002

Dai, R., & Zheng, C. (2023). False discovery rate-controlled
multiple testing for union null hypotheses: A knockoff-
based approach. Biometrics, 79(4), 3497-35009.
https://doi.org/10.1111/biom. 13848

Dogruel Anuslu, M., & Firat, S. U. (2020). Ulkelerin Endiistri 4.0
seviyesinin siirdiiriilebilir kalkinma diizeylerine etkisinin
analizi. Endiistri Miihendisligi, 31, 44-58.

Fang, K., Xu, A., Wang, S., Jia, X., Liao, Z., Tan, R. R., Sun, H.,
& Su, F. (2023). Progress towards Sustainable
Development Goals in the Belt and Road Initiative
countries. Journal of Cleaner Production, 424, 138808.
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2023.138808

Holder, C., Middlehurst, M., & Bagnall, A. (2024). A review and
evaluation of elastic distance functions for time series

clustering. Knowledge and Information Systems, 66(2),
765-809. https://doi.org/10.1007/s10115-023-01952-0

Iacobucci, D., Popovich, D. L., Moon, S., & Roman, S. (2023).
How to calculate, use, and report variance explained effect
size indices and not die trying. Journal of Consumer
Psychology, 33(2), 45-61.
https://doi.org/10.1002/jcpy. 1292

Jena, S., & Basel, S. (2025). Classifying global economies based
on Sustainable Development Goals: A data-driven

clustering approach. Sustainable Development, 33(3),
4543-4556. https://doi.org/10.1002/sd.3362

56


https://doi.org/10.1016/j.jpolmod.2024.12.002
https://doi.org/10.1111/biom.13848
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2023.138808
https://doi.org/10.1007/s10115-023-01952-0
https://doi.org/10.1002/jcpy.1292
https://doi.org/10.1002/sd.3362

Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

Kartal, B. (2025). Zaman serisi kiimeleme yontemi ile Kiiresel
Cinsiyet Ugurumu Endeksinin analizi. Uluslararast
Ekonomi, Isletme ve Politika Dergisi, 9(1), 420-437.
https://doi.org/10.29216/ueip.1633127

Ma, F., Wang, H., Tzachor, A., Hidalgo, C. A., Schandl, H.,
Zhang, Y., .. Fu, B. (2025). The disparities and
development trajectories of nations in achieving the
sustainable development goals. Nature Communications,

16, 1107. https://doi.org/10.1038/s41467-025-56076-6

Maharaj, E. A., De Giovanni, L., D’Urso, P., & Bhattacharya, M.
(2024). Deployment of renewable energy sources:
Empirical evidence in identifying clusters with dynamic

time warping. Social Indicators Research, 175, T41-762.
https://doi.org/10.1007/s11205-022-03050-0

Marti, L., & Cervello-Royo, R. (2023). Disparities in sustainable
development goals compliance and their association with

country risk. Sustainable Development, 31(4), 3038—
3051. https://doi.org/10.1002/sd.2568

Ozekin, A., & Celik, F. (2024). Evaluation of sustainable
development indices of countries: Global sustainability
map. Journal of Management and Economics Research,
22(1), 171-199.

Sachs, J. D., Lafortune, G., Fuller, G., & Iablonovski, G. (2026).
Implementing sustainable development: 2030 and beyond.
Sustainable Development Report 2026. Paris: Sustainable
Development Solutions Network; Dublin: Dublin
University Press. https://doi.org/10.82163/225

Vera, J. F., & Angulo, J. M. (2023). An MDS-based unifying
approach to time series K-means clustering: Application
in the dynamic time warping framework. Stochastic

57


https://doi.org/10.29216/ueip.1633127
https://doi.org/10.1038/s41467-025-56076-6
https://doi.org/10.1007/s11205-022-03050-0
https://doi.org/10.1002/sd.2568
https://doi.org/10.82163/225

Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

Environmental Research and Risk Assessment, 37, 4555—
4566. https://doi.org/10.1007/s00477-023-02470-9

Xu, Z., Chen, X., Jiang, Q., Wu, X., Bhattarai, N., Mullen, J., ...
Liu, J. (2025). Assessing global sustainability
performance, imbalance, and coordination over space and

time. Nature Communications, 16, 9186.
https://doi.org/10.1038/s41467-025-64219-y

Yuan, H., Wang, X., Gao, L., Wang, T., Liu, B., Fang, D., & Gao,
Y. (2023). Progress towards the Sustainable Development
Goals has been slowed by indirect effects of the COVID-

19 pandemic. Communications Earth & Environment, 4,

184. https://doi.org/10.1038/s43247-023-00846-x

58


https://doi.org/10.1007/s00477-023-02470-9
https://doi.org/10.1038/s41467-025-64219-y
https://doi.org/10.1038/s43247-023-00846-x

Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

KAPASITE KISITLI VE ZAMAN PENCERELI
ARAC ROTALAMA PROBLEMI iLE MALIYET
OPTIMIZASYONU: LOJiSTiK SEKTORUNDE
BiR UYGULAMA

Emre EKIiN!?
Bahar ISILAR?

1. GIRIS

Lojistik sektorii glinlimiizde hizla degisen ve pek cok
farkli kosula gore sekillenen bir alan haline gelmistir. Uluslararasi
tasimacilik yapan firmalar; teslimat beklentileri, yasal siiriig
kurallar1, farkl {ilkelerdeki ¢caligma saatleri ve trafik sartlar gibi
bir¢ok faktorli ayn1 anda yonetmek zorunda kalmaktadir. Ayrica
bu faktorlere yonelik dogru planlama yapilmadiginda ise gecikme
ve maliyet artiglariyla karsilasmaktadir. Son yillarda zaman
pencereleri icinde teslimatin daha hassas takip edilmesi,
zamaninda teslimatin lojistik sektoriinde kritik Oneme sahip
olmasi gibi durumlar firmalarin rekabet giiciinii dogrudan
etkilemeye baslamigtir. Lojistik sektoriinde firmalarmn rekabet
guctiine sahip olabilmesi i¢in zamaninda teslimat, dogru rota ve
minimum maliyetli dagitimin gergeklesmesi gerekmektedir.

Tiirkiye’de karayolu tasimaciligi lojistik sektoriiniin
Oonemli bir boliimiinii olusturmaktadir. Nitekim 2025 yilinda
tilkemiz ithracatinin yaklagik %32’si karayoluyla
gerceklestirilmistir (T.C. Ticaret Bakanligi, 2026). Avrupa’ya
yapilan ihracat tasimalarinin ¢ok biiyiik bir kismi hala tirlarla

1 Dog. Dr., Milli Savunma Universitesi, ORCID: 0000-0002-4043-9750.
2 Endustri Muhendisi, ORCID: 0009-0007-6758-2411.
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gerceklestirilmekte; Ingiltere’ye yapilan tasimalarda feribot
kullanilmasi, gece teslimat zorunluluklar1 ve farkli tlkelerdeki
pazar/hal ¢alisma saatleri gibi unsurlar planlamayir daha da
karmagik hale getirmektedir. Cok sayida bileseni igerisinde
barindiran uluslararas1 tagimacilikta verimliligin saglanmasinda;
rotalarin kisalmasi, bosta gecen siirelerin azalmasi ve diizenli
teslimat durumlart maliyetleri diisiirmekte, yakit tasarrufu ve
giivenilirlik artig1 gibi katkilarla genel ekonomik etkinligi de
desteklemektedir.

Bu ¢alismada, uluslararasi karayolu tagimaciligi yapan bir
firmanin Antalya'daki ana deposundan Almanya ve ingiltere'deki
miisterilere  gerceklestirdigi tasima operasyonlarinda rota
planlama problemi ele alinmaktadir. Firmanin mevcut rota
planlarmin zaman, mesafe ve operasyonel maliyet acisindan
uygunlugu degerlendirilerek; ara¢ kapasitesi, teslimat zaman
pencereleri, siiriis ve dinlenme siireleri ile Ingiltere tasimalarinda
kullanilan feribot gegisleri gibi kisitlar altinda toplam tasima
maliyetini minimize eden alternatif rota ve teslimat planimnin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Bu dogrultuda, firmanin mevcut
uygulamasinda kullanilan rota planlar1 ile matematiksel
optimizasyon modeli sonucunda elde edilen rota planlarinin
karsilastirilmast ve mevcut planlamaya kiyasla saglanabilecek
maliyet avantajinin ortaya konulmasi hedeflenmektedir.

Bu caligmanin amaci, uluslararasi karayolu tagimaciligi
yapan bir firmanm mevcut rotalarini analiz ederek, operasyonel
ve finansal agidan daha uygun bir rota planlamasinin miimkiin
olup olmadigini belirlemektir. Mevcut rotalarin siire, mesafe ve
toplam operasyonel maliyet agisindan uygunlugu sayisal olarak
degerlendirilecektir.

Calismada; teslimat noktalar1, zaman araliklari, siirlis ve
dinlenme kurallar1 ile feribot kullanim1 dikkate almarak problem
matematiksel olarak modellenmektedir. Mevcut uygulama ile
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Onerilen model karsilastirilarak zaman, mesafe ve maliyet
acisindan saglanabilecek iyilestirmeler ortaya konulacaktir. Bu
kapsamda problem, araglarin tagima kapasiteleri ve miisterilere
ait teslimat zaman pencereleri basta olmak tizere siiriig-dinlenme
siireleri ve feribot gecisleri gibi operasyonel kisitlar dikkate
alinarak Kapasite Kisith ve Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama
Problemi (Capacitated Vehicle Routing Problem with Time
Windows, CVRPTW) seklinde modellenmistir. Modelin amag
fonksiyonu, tasima operasyonuna iligkin toplam maliyetin
minimize edilmesine yoneliktir. Bu kapsamda rota mesafeleri,
otoyol gegis ticretleri, akaryakit tiiketimi ve personel maliyetleri
gibi caligmada kullanilan maliyet unsurlar1 dikkate aliarak
optimum rota plani belirlenmistir. Model GAMS optimizasyon
yazilimi kullanilarak ¢6zlilmiis ve elde edilen sonuglar firmanin
mevcut rota planlart ile karsilastirilmistir. Boylece, uluslararasi
karayolu tasimaciliginda belirlenen operasyonel kisitlar altinda
toplam tagima maliyetinin matematiksel optimizasyon yoluyla
azaltilabilirligi ortaya konulmustur.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Karagiil, Tokat ve Aydemir (2016), kapasite kisitl arag
rotalama probleminde baglangi¢ rotalarmin olusturulmasi igin
agirhk merkezi esasli yeni bir sezgisel algoritma Onermis ve
yontemin klasik kurucu sezgisellere gore daha kaliteli baglangi¢
coOzlimleri Uirettigini géstermistir.

Gocken, Yaktubay ve Kili¢ (2018), Zaman Pencereli Arag
Rotalama Problemi icin silipirme ve en yakin komsu
sezgisellerinin genetik algoritma ile melezlestirildigi ¢ok amach
bir yaklagim gelistirerek toplam yolu ve ara¢ sayisini birlikte
azaltmastir.

Atasagun ve Karaoglan (2019), sehir i¢i trafige bagl hiz
degiskenligini Es Zamanli Dagitim ve Toplamali Ara¢ Rotalama
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Problemine (Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup
and Delivery-VRPSPD) zaman bagimliligi boyutuyla entegre
eden bir MILP modelini GAMS ile ¢6zmiistiir.

Kay, Karagiil, Sahin ve Giindiiz (2021), uzun mesafeli ¢cok
durakli kamyon tasimaciliginda toplam lojistik maliyetini azaltan
tasarruf tabanli bir rota birlestirme prosediiriiniin, gercek veri
setlerinde Clarke-Wright algoritmasindan daha basarili oldugunu
gostermistir.

Mor vd. (2022), uzun mesafeli kamyon tasimaciliginda
yakit ikmali ile siiriicii ¢alisma-dinlenme kisitlarini birlikte ele
alan iki amagh bir rota planlama modeliyle ger¢ek yol aginda
belirgin yakit tasarrufu saglamistir.

Boz vd. (2023), cevresel sirdirdlebilirlik, zaman
pencereleri ve es zamanl toplama-dagitim kisitlarini birlikte ele
alan Yesil Zaman Pencereli Es Zamanli Topla-Dagit Arag
Rotalama Problemi i¢in bir matematiksel model gelistirmistir.
Problemin ¢o6ziiminde Genetik Algoritma (GA) ve Agirhikh
Stiperpozisyon Cekim  Algoritmast (ASCA) kullanilmais;
sonuclar, GA'nin ¢dziim kalitesi ve ¢0zlim siiresi agisindan daha
basaril1 oldugunu gostermistir.

Tutumlu vd. (2025), uluslararasi tagimacilik yapan bir
lojistik firmasi i¢in arag rotalar1 ve yakit ikmal noktalarini birlikte
ele alan iki amacl bir model gelistirmistir. Gergek isletme
verileriyle yapilan uygulamada, yakit maliyetinde %57, sinir
bekleme siirelerinde ise %25 iyilesme elde edilmistir.

Cavecchia vd. (2025), bir ila¢g dagitim firmasinin g¢ok
depolu ve ¢ok seferli Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemini
(Vehicle Routing Problem with Time Windows — VRPTW)
ayristirma tabanli bir meta-sezgiselle c¢ozerek kati teslimat
pencerelerine uyumla filo maliyetini minimize etmistir.Chen,
Gao ve Chen (2025), VRPTW i¢in onerdikleri IGA-ACO
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yontemiyle Solomon test problemlerinde, ozellikle R smifi
orneklerde ara¢ kullanimini %24,45 azaltmustir.

Cetintas ve Aslan (2026), bir kargo firmasinin es zamanl
dagitim-toplamali, kapasite ve zaman kisitli rotalama problemini
GAMS ile ¢ozerek maliyette %18,2, mesafede %20,5'e varan
lyilestirme saglamistir.

3. ARAC ROTALAMA PROBLEMI (ARP)

Isletmeler {iriinlerini pazara sunarken yogun bir rekabet
ortamiyla karsilagsmakta; bu rekabet kosullarinda rakiplerinden
farklilasmak ve operasyonel maliyetleri diisiirmek amaciyla
lojistik sureclerini optimize etmeyi hedeflemektedir. Teknolojik
gelismeler dogrultusunda tiiketiciler kolay erisilebilir {iriin ve
hizmetleri tercih etmeye baslamis; bu tercihlerini de minimum
maliyet ve  maksimum  teslimat hizi  beklentisiyle
sekillendirmigtir. Tiiketici davranislarindaki bu doniisiimiin bir
sonucu olarak e-ticaret platformlarinin islem hacimlerinde
dikkate deger bir artis gdzlenmistir. Isletmelerin artan bu talepleri
en hizli ve en diisiik maliyetle karsilama zorunlulugu, literatiirde
Ara¢ Rotalama Problemini (ARP) kritik bir arastirma konusu
haline getirmistir. Temel olarak ARP, araclarin en kisa mesafe
tizerinden bir turu tamamlamasini hedefleyen bir optimizasyon
problemidir (Tutumlu vd., 2025).

Tasimacilik, nakliye ve kargo sirketleri gibi lojistik
sektoriinii  dogrudan etkileyen alanlarda etkin dagitimin
saglanabilmesi; en kisa glizergdhin belirlenmesi, toplam
maliyetlerin diisiiriilmesi ve kullanilan ara¢ sayisinin azaltilmasi
ile dogrudan iligkilidir. Bu dogrultuda ARP modelleri, belirli bir
merkezde kiimelenmis ve belirli kapasite kisitlarma sahip
aracglarin kat ettigi mesafeyi, seyahat siiresini, maliyetleri ve arag
sayisini  minimize ederken; sistem verimliligini, miisteri
memnuniyetini ve kapasite kullanim oranlarini maksimize etmeyi
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amaclamaktadir. Dolayisiyla ARP, belirli kapasiteye sahip
araglarin minimum maliyet, siire ve mesafe harcayarak
maksimum i§ c¢iktis1 iiretmesi ve baslangic noktasina geri
donmesi esasma dayanan, farkli sektdrel uygulamalarda ok
cesitli varyasyonlar gelistirilmis bir kombinatoryal optimizasyon
problemidir (Atasagun & Karaoglan, 2019).

Son yillarda literatiirde analizin ana hedefi olan en 6nemli
ARP dallarindan biri ise ZARP (Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama
Problemi) adi verilen, belirli bir zaman araliginda hizmetin
herhangi bir miisteride bagladigit ARP'nin bir genellestirilmesidir
(Sahin Macit, 2024; Ercan Comert vd., 2015).

3.1. Kapasite Kisith ve Zaman Pencereli Arac
Rotalama (CVRPTW)

Lojistik ve tedarik zinciri yOnetiminde temel amag,
cografi olarak farkli noktalarda bulunan miisteri taleplerinin
karsilanmas: sirasinda toplam seyahat mesafesi, seyahat siiresi,
yakit tiiketimi ve filo maliyetlerinin miimkiin oldugunca
azaltilmasidir. Bu operasyonel yapinin yoneylem
aragtirmasindaki temel matematiksel karsiligi Ara¢ Rotalama
Problemi (ARP)’dir. Klasik ARP, bir depodan hareket eden
araglarin belirli miisterileri ziyaret ederek dagitim veya toplama
faaliyetlerini gerceklestirmesi ve tur sonunda baglangi¢ noktasina
dénmesini saglayan NP-zor bir kombinatoryal optimizasyon
problemidir.

Gergek saha operasyonlarinda araglarin  tagima
kapasiteleri smirli olmakta ve miisterilerin hizmet kabul ettigi
zaman araliklar1 farklilik gostermektedir. Bu nedenle klasik
ARP'ye kapasite ve zaman penceresi kisitlarmin eklenmesiyle
Kapasite Kisith ve Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi
(Capacitated Vehicle Routing Problem with Time Windows —
CVRPTW) ortaya ¢ikmaktadir. CVRPTW'nin temel unsurlar
asagidaki sekilde 6zetlenebilir:
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Kapasite Kisiti: Her aracin tasiyabilecegi maksimum yiik
miktar1 belirlenmistir. Bir rotadaki miisterilerin toplam talebi,
ilgili aracin tagima kapasitesini asamaz.

Zaman Penceresi Kisitt: Her miisterinin  hizmet
alabilecegi belirli bir zaman araligi bulunmaktadir. Arag
miisteriye bu araliktan Once ulasirsa hizmet baglangi¢c zamanina
kadar bekler; zaman penceresinin sona ermesinden sonra
gerceklesen varis ise kisit ihlali olusturur.

Akis Dengesi ve Tur Biitiinliigii: Her miisteri tam olarak
bir kez ziyaret edilmeli ve miisteriye giris yapan ara¢ ayni
noktadan c¢ikis yapmahdir. Bu yapi, gegersiz alt turlarin
olugmasii Onleyerek araglarin rotalarini baslangic deposunda
tamamlamasini saglar.

Bu Ozellikleriyle CVRPTW, ara¢ kapasitesi ile
miisterilerin hizmet zamanlari es zamanl olarak dikkate alan
temel rota optimizasyon modellerinden biridir. Problem, farkli
lojisttk  ve dagitim uygulamalarinda karma tamsayili
programlama ve sezgisel ya da meta-sezgisel yontemler
kullanilarak ¢oziilmektedir (Al-Nabulsi vd., 2025; Lutfizein ve
Nuha, 2026).

4. MEVCUT SISTEM ANALIZi
4.1. Firma Bilgisi

Uygulamada ele alinan firma; 1996 yilinda kurulmus,
merkezi Samandag/Hatay’da bulunan ve uluslararasi karayolu
tagimaciligi alaninda faaliyet gosteren bir lojistik firmasidir.
Biinyesinde 26 sofor, 1 muhasebeci ve 1 destek elemani olmak
tizere 28 calisgan bulunmaktadir. Ayrt bir planlama birimi
bulunmamakta, planlama manuel ve deneyime dayali olarak
yuritilmektedir. Sektorii ve firmay1 en ¢ok zorlayan unsurlar
yakit ve Avrupa’daki otoyol ticretleridir. Bu nedenle rota segimi
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ve seyahat siiresi lojistik firmasi acisindan kritik olup mevcut
planlama stirecinin daha sistematik yontemlerle
degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.

4.2. Firma Mevcut Calisma Durumu

Incelenen firmada uluslararas: tasimalar icin kullanilan
rotalar, biiyiik 6l¢iide sevkiyat sirasinda gerekli olan belgelerin
durumuna gore belirlenmektedir. Firma, baz1 belgelerin
gecerliligine ve tilkeler arasi gegis kosullarma bagli olarak
onceden belirlenmis iki ana rota arasindan birini tercih
etmektedir. Firma, mevcut rotalar1 belirlerken teslimat siireleri ve
operasyonel  kosullar1  dikkate almaktadir. Ancak bu
degerlendirme yapilirken sayisal bir karsilastirma yerine ge¢mis
tecriibelere dayanarak yapilmaktadir. Bu c¢alisma, mevcut
uygulamay1 temel alarak daha sistematik bir degerlendirme
sunmay1 hedeflemektedir.

4.3. Mevcut Tasima Giizergahlari ve Otoyol Detaylari

Firma vyetkililerinden alinan bilgiler dogrultusunda,
operasyonel siireclerde kullanilan iki temel gilizergahin teknik
detaylar1 agagida analiz edilmistir:

Guzergahl: Antalya- Kapikule- Bulgaristan- Romanya-
Macaristan- Avusturya- Almanya- Hollanda- Belgika- Fransa-
Ingiltere

Guzergah2: Antalya- Kapikule- Bulgaristan-  Sirbistan-
Hirvatistan- Slovenya-Avusturya- Almanya- Hollanda- Belgika-
Fransa- ingiltere

SCOTLAND LA L VIA
DENMARK -MOSCG

Minsk
rmfl?r‘-———gp OLAND Kyiv
U M -

2 i s e a
ANDORRA G EOR1

bon, spaInN Palermo, GREECE COURKIYE

MALTA ]

Sekil 1. Giizergahl Kuzey Hatti
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@7 -Minsk
B G DX = POLAND Kyiv
CFGium @
AU MO LDOVA

FRANCE

ntabrian Sea
ANDORRA RA LY

I, 'SPAIN Palermo_ COURI
MALTA

Sekil 2. Giizergah2 Bati Balkan Hatt1
4.4. Giizergah Ulkeleri Akaryakit Fiyatlari

Calismada kurulan matematiksel modelin maliyet
analizlerinde kullanilmak {izere, giizergah {izerinde yer alan
iilkelerin giincel motorin (Dizel) birim fiyatlar1 derlenmistir.
Nisan 2026 donemi itibartyla Tolls.eu ve ilgili enerji piyasast
endekslerinden alinan ortalama pompa fiyatlar1 Tablo 1'de
sunulmustur. Bu veriler, calisma kapsaminda gelistirilen "En
Diisiik Maliyetli Yakit [kmal Stratejisi"nin belirlenmesinde temel
girdi parametresi olarak kullanilmis ve modelin yakit arbitraji
kisitlarinin hesaplanmasinda ana veri seti olarak modele dahil
edilmistir.

Tablo 1. Birim Yakit Fiyatlar1 Tablosu

Ulke Birim Fiyat (€/Litre)
Slovenya 187€
Hirvatistan 1,96 €
Macaristan 1,72 €
Romanya 181€
Avusturya 195€
Belcika 2,19€
Almanya 2,13 €
Fransa 2,24 €
Sirbistan 1,85 €
Hollanda 2,30 €
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4.5. Otoyol Gecis Ucretleri icin Varsaymmlar ve Kisitlar

Tim maliyet hesaplamalari, uluslararas1 tagimacilik
standartlarina uygun 5 aksli ve Euro 6 emisyon sinifina sahip 40
tonluk (Briit) ara¢ baz alinarak yapilmistir. Yerel para birimi
kullanan iilkeler (Sirbistan, Bulgaristan, Macaristan, Ingiltere)
icin Ocak 2026 Merkez Bankasi ¢apraz kurlari baz alinarak
maliyetler Euro cinsine ¢evrilmistir. Bu tarihten sonraki
donemde, rotadaki iilkelerin otoyol {icret tarifelerinde major bir
degisiklik (enflasyon diizeltmesi disinda) gézlemlenmedigi igin,
s6z konusu veriler ¢alismanin temel maliyet hesaplamalari icin
gecerli kabul edilmistir.

Avusturya gibi gece/gilindiiz tarifesi farklilik gosteren
tilkelerde, operasyonel gerceklige uygun olarak agirlikli ortalama
birim maliyet kullanilmistir. Caligmamizda, Avrupa rotasi
tizerinde yer alan iilkelerin ortalama kilometre basi otoyol
kullanim bedelleri, Tolls.eu veritabanindan alinan giincel veriler
1s1¢inda  hesaplanmis ve iilke bazli maliyetler Tablo 2'de
sunulmustur (Tolls.eu, 2026).

Tablo 2. Otoyol Gegis Ucretleri Tablosu

Ulke Birim Maliyet (€) Birim
Almanya 0,348 Km Basina
Avusturya 0,56 Km Bagina
Macaristan 0,43 Km Basina
Slovenya 0,35 Km Basina
Fransa 0,32 Km Basina
Sirbistan 0,26 Km Basina
Belcika 0,204 Km Basina
Hirvatistan 0,18 Km Basina
Bulgaristan 0,13 Km Basina
Mans Denizi 200 Sabit (Sefer)
Turkiye 90 Sabit (Toplam)
Romanya 29 Sabit (Toplam)
Ingiltere 15 Gunluk
Hollanda 13 Ginluk
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4.6. Operasyonel Ek Maliyetler (Personel ve Bakim):

Modelin maliyet fonksiyonunu olusturan diger kritik
kalemler; siirtici 6demeleri ve ara¢c bakim giderleridir. Firma
yetkililerinden alinan giincel veriler dogrultusunda su maliyetler
modele "Sefer Bagma Sabit Maliyet" (Crixeq) olarak dahil

edilmistir.

Siiriici Maliyeti: Siiriiciilere, tamamlanan her uluslararasi
sefer (gidis-doniis) basina sabit 1.200 € 6deme yapilmaktadir.

Ara¢ Bakim Maliyeti: Araglar her sefer doniisiinde
periyodik bakima girmektedir. Bu bakimm maliyeti ortalama
20.000- 25.000 TL dir.

5. PROBLEM TANIMI VE MODEL KURULUMU
5.1. Problem Bilgisi

Uluslararas1 karayolu tasimaciliginda teslimat zamanlari,
stiriis dinlenme kurallari, yasal diizenlemeler ve cografi kosullar
planlama siirecini karmagsiklagtirmakta; hatali planlama ise
gecikme ve ek maliyetlere yol agmaktadir. Bu calismada,
Tiirkiye’deki depolardan Almanya ve Ingiltere’deki miisterilere
yapilan tagimalar i¢in firmanin kullandigi mevcut rotalarin
zaman, mesafe ve operasyonel maliyet agisindan uygunlugu
analiz edilerek minimum maliyetli alternatif rotalarin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Firma, belgelerin durumuna goére
iki mevcut rotadan birini kullanmaktadir; ancak bu rotalarin en
uygun secenekler olup olmadigi bilinmemektedir. Problem
kapsaminda, teslimat zaman pencereleri, siiriis-dinlenme kurallar
ve Ingiltere tasimalarinda zorunlu feribot kullanimi dikkate
alinmaktadir. Almanya teslimatlart 23.00-06.00, Ingiltere
teslimatlar ise 20.00-22.00 saatleri arasinda
gerceklestirilmektedir. Bu dogrultuda, yasal ve operasyonel
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kisitlar altinda toplam maliyeti en aza indiren alternatif rota ve
teslimat planinin miimkiin olup olmadig1 aragtirilmaktadir.

Belirtilen bu operasyonel hedeflerin saglikli bir sekilde
modellenebilmesi ve en uygun rotalarm giivenilir bir altyapiyla
hesaplanabilmesi i¢in diigiim noktalar1 arasindaki mesafelerin
gercege en yakin sekilde tespiti biiyliik 6nem tagimaktadir. Bu
dogrultuda ¢aligmada kullanilan mesafe ve siire hesaplamalari,
sirketten temin edilen lokasyon wverileri temel alinarak
gergeklestirilmistir.

Diinya'nin kiiresel yapisi nedeniyle, iki nokta arasindaki
mesafe o0klid geometrisiyle hesaplandiginda yiiksek hata pay1
olugmaktadir. Bu ¢alismada, iki nokta arasindaki biiyiik ¢ember
mesafesini hesaplamak i¢in Haversine formiilii kullanilmistir.
Haversine formiilii; enlem (¢) ve boylam (L) koordinatlarini
kullanarak, kiiresel bir yiizey iizerindeki iki nokta arasindaki en
kisa mesafeyi asagidaki denklemle hesaplar:

Burada;

o d: iki nokta arasindaki mesafe,

e 1: Diinya'nin yaklasik yaricap1 (6.371 km),

e @1, p2: Noktalarin enlem degerleri (radyan cinsinden),

e Al, A2: Noktalarin boylam degerleri (radyan cinsinden)
temsil etmektedir.

Bu yontem ile Tiirkiye ve Avrupa arasindaki
giizergahlarda olugan cografi sapmalar minimize edilmis ve
model girdileri i¢in yiiksek dogrulukta bir mesafe matrisi
olusturulmustur.

70



Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

Formul:

d = 2r arcsin| |[sin? (@

+ cos((pl)cos(d)z)sinz (/122;11)

5.2. Teslimat Noktalari ve Diigiimler

Bu c¢alismada her sehir ve teslimat noktasi, ag iizerinde bir
diiglim olarak ele alinmustir. Fiziksel olarak toplam 6 farkli sehir
ve 8 farkli lokasyon bulunmasina ragmen, matematiksel modelin
akis ve tur dengesini saglayabilmek amaciyla sistemde toplam 9
diigim tanimlanmistir. Bu diiglimlerden 1 numarali digim
Antalya cikis deposunu; 2'den 8'e kadar olan diigimler Miinih,
Bielefeld, Londra, Dortmund ve Stuttgart'taki teslimat
noktalarini; 9 numarali diigiim ise araglarin rotalarini tamamlayp
geri dondiikleri Antalya varis deposunu (kukla diigiim) temsil
etmektedir.

5.3. Varsayimlar ve Kisitlar

e Calisma kapsaminda tiim araglarin ayni teknik
ozelliklere sahip oldugu varsayillmistir.

e Modelde kullanilan araglarin tamamimin tasima
kapasitesi esittir (22 ton)

e Araglarin sabit bir ortalama hiz ile hareket ettigi
varsayilmistir.

5.3.1. Zaman Penceresi Kisiti

Calismada ele almman problemde, teslimat noktalarinda
teslimatlar yalnizca belirli zaman araliklarinda yapilmaktadir.
Ornegin Almanya’daki teslimatlar gece 23.00 sabah 06.00 arasi
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yapilirken Ingiltere’deki teslimatlar aksam 20.00-22.00 arasi
yapilmaktadir.

5.3.2. Siiriis ve Dinlenme Kisitlari

Uluslararas1 karayolu tasimaciliginda siirticiilerin uymasi
gereken yasal siirlis ve dinlenme kurallar1 bulunmaktadir. Giinliik
maksimum siiriis siiresi 8 saattir ve su sekilde gerceklesir:

4 saat stris, 30-45 dk mola; 2 saat siiriis 45-60dk mola; 2
saat siiriis 45-60 dk mola.

Daha sonra arag ve suructler 8-9 saat dinlenir. Planlama
yapilirken bu siirelerin dikkate alinmas1 gerekir.

5.3.3. Feribot Kullanimi Kisiti

Ingiltere’ye  yapilan tasimalar sirasinda  karayolu
tagimaciligina ek olarak feribot kullanimi1 gerekmektedir. Feribot
kullanim1 ile (bekleme siiresi +karsiya gegis) yaklasik 6 saatlik
bir ek siire olugmaktadir ve bu siire toplam seyahat siiresine
eklenir.

6. UYGULAMA

Bu boéliimde, uluslararasi karayolu tagimaciligi yapan bir
lojistik isletmesinin Hatay/Samandag merkezli ve Antalya ¢ikish
operasyonel verileri lizerinde yiiriitiilen ara¢ rotalama ve yakit
optimizasyonu analizi ele alinmistir. Problem, Kapasite Kisith ve
Zaman Pencereli Arag Rotalama Problemi tabanina dinamik yakat
ikmali ve arbitraj kisitlar1 entegre edilerek kurgulanmistir. Model,
GAMS/CPLEX ortaminda ¢oziilerek firmanin mevcut manuel
planlama sonuglari ile karsilastirilmistir. Calismada amacg; lojistik
agindaki teslimat rotalarinin belirlenmesi ve operasyonel
maliyetlerin en aza indirilmesidir. Kurulacak olan matematiksel
modelde filodaki araclarin kat ettigi toplam seyahat ve otoyol
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maliyetinin en kiiciiklenmesini hedefleyen amag¢ fonksiyonu
olusturulmustur.

6.1. Veri Seti ve Parametrelerin Tanimlanmasi

Uygulama c¢aligmasinda Antalya ana deposundan ¢ikan 5
adet aracin (Euro 6 emisyon smifinda, 22 ton net kapasiteli)
Almanya (Miinih, Stuttgart, Dortmund, Bielefeld) ve Ingiltere
(Londra) bolgelerindeki 7 teslimat adresine sevkiyati
modellenmistir. A dengesinin saglanmasi amaciyla 1 baslangic
deposu (Antalya), 7 miisteri lokasyonu ve araglarin geri donecegi
1 bitis deposu (Antalya - kukla diigiim) olmak iizere toplam 9
diigim  tanmimlanmistir.  Diglimler  aras1  mesafelerin
hesaplanmasinda yerkiirenin egriligini dikkate alan Haversine
formiilii kullanilmig, ortalama 75 km/saat seyir hizi {izerinden
seyahat siireleri elde edilmistir. Ingiltere hatlarina ise Mans
Denizi gegisi i¢in +6 Saat feribot siiresi eklenmistir.

Tablo 3. Lojistik Ag1 Diigiimleri, Talep Miktarlar1 ve Zaman

Pencereleri

Diigiim (i) Sehir/Lokasyon Talep q; | Hizmet Siiresis; | Zaman Penceresi [e;,

(Ton) (Saat) I;] (Saat)
1 Antalya (Cikis Deposu) 0.000 0.0 [0, 999]
2 Munich 8.565 2.0 [10, 50]
3 Stuttgart-1 7.513 25 [20, 70]
4 Dortmund 16.692 3.0 [40, 90]
5 Bielefeld 9.300 15 [50, 100]
6 Stuttgart-2 6.374 2.0 [60, 120]
7 Londra (Leyton) 20.566 3.0 [70, 150]
8 Londra (Enfield) 21.780 2.0 [80, 160]
9 Antalya (Doniis Deposu) | 0.000 0.0 [0, 999]

Tablo 3'te, lojistik aginda yer alan baslangic ve varig
depolari ile Almanya ve Ingiltere'deki 7 farkli teslimat noktasmna
ait temel operasyonel parametreler gosterilmektedir. Miisterilerin
CMR tagima belgelerinden elde edilen gergek talep miktarlar1 22
tonluk arac kapasitesi kisitinin temel girdisini olustururken; her
bir diiglim i¢in tamimlanan [e;, [;] zaman pencereleri, taze meyve-
sebze tagimaciligindaki kat1 gece teslimat saatlerini ve toptanci
hallerinin kabul araliklarin1 operasyonel saat cinsinden tam olarak
sinirlandirmaktadir.
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Tablo 4. Diigiimler Aras1 Haversine Mesafe (d;; - km) ve Seyahat
Sure (t;; - Saat) Matrisi

Diigiim 1 2 3 4 (Dortmund) 5 (Bielefeld) | 6 (Stuttgart-2) | 7 (Londra- | 8 (Londra-
(Antalya) (Munich) (Stuttgart-1) Leyton) Enfield)

1 0km (0) 1997km (27 s) | 2412km (295) | 2909 km (33s) | 2445 km (325) |2182 km (295) | 2916 km (455)[ 2182 km (455)
2 1997 km (27 s)| 0 km (0s) 482 km (2s) 913 km (6 5) 477 km (6 5) 187 km (25) 919 km (18 s) | 187 km (18 5)
3 2412 km (29°5)[482km (25) |0 km (0s) 595 km (45) 96 km (55) 362 km (0s) 596 km (16 5) | 362 km (16 5)
4 2909 km (33 5)[913 km (65) |595 km (45) [0 km (05) 510 km (1s) 727 km (45) 12 km (135) |727 km (135)
5 2445 km (325)| 477 km (6)  [96 km (55) 519 km (1s) 0 km (0s) 328 km (55) 521 km (14 s) | 328 km (14 5)
6 2182 km (29 5)| 187 km (25) | 362 km (0's) 727 km (4 5) 328 km (55) 0 km (0s) 734 km (16 s) | 0 km (0s)

7 2916 km (45 5)| 919 km (18 s) | 596 km (16 s) 12 km (13s) 521 km (14s) 734 km (16 s) 0 km (0s) 734 km (05)
] 2182 km (455)[ 187 km (185) | 362 km (165) | 727 km (135) 328 km (145) |0 km (165) 734 km (0s) |0 km (0s)

Tablo 4'te, kiiresel koordinat sapmalarmi gideren
Haversine formiilasyonu ile hesaplanmis gercek karayolu
mesafeleri ve bu mesafelere bagli seyahat siireleri sunulmaktadir.
Seyahat siireleri ortalama 75 km/saat ¢ekici seyir hizi lizerinden
tiiretilmis olup, Mans Denizi gegisini gerektiren Ingiltere
baglantilarina (4 ve 7 numarali satir/siitunlar) 6 saatlik Ro-Ro
feribot gecis ve glmriikk bekleme siireleri yansitilmistir. Bu
matris, rotalama kararlarinda hem yol maliyetinin hem de zaman
surekliligi ~ kisitlarmin (¢, = ty + t;; +5;) hesaplanmasina

dogrudan girdi saglamaktadir.

Mesafe ve siire matrislerinin yani sira, optimizasyon
modelinin amag¢ fonksiyonunu olusturan temel maliyet
parametreleri de sisteme tanimlanmistir. Bu dogrultuda; stirticii
harcirahi, bakim ve ¢ikis harglarini igeren arag basma seferlik
sabit maliyet Crixoq = 1714.53 €, kilometre bagi ortalama otoyol
maliyeti 0.35 €/km ve giizergah {izerindeki tilkelerin Nisan 2026
dénemi pompa motorin fiyatlart (p;: Tiirkiye 1.20 €, Romanya
1.81 €, Macaristan 1.72 €, Almanya 2.13 €, Belgika 2.19 €,
Fransa 2.24 €) olarak modele aktarilmigtir.

6.2. Matematiksel Modelin Yapisi

Lojistik agindaki teslimat rotalarinin belirlenmesi ve
operasyonel maliyetlerin en aza indirilmesi amaciyla Kapasite
Kisitli ve Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (CVRPTW)
formiilasyonu gelistirilmistir. Modelin kiimeleri, parametreleri,
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karar  degiskenleri ~ ve  kisit  denklemleri  asagida
detaylandirilmistir:

Kimeler (Sets):

e N: Tim digiimler kiimesi (1: Baslangic Deposu, C:
Miisteriler kiimesi, 9: Varis Deposu)

e V: Filodaki araglar kiimesi (v, ..., vg)
Parametreler (Parameters):

 ¢;j. i noktasindan j noktasina seyahat mesafesi

o tij:

gecisleri dahil)

i noktasindan j noktasina seyahat siiresi (feribot

e ;i misterisinin talep miktari

e (Q: Maksimum arag kapasitesi (22 Ton)

e ¢;. i noktasi i¢in en erken hizmete baglama zamani
e ;7 i noktasi i¢in en ge¢ hizmete baglama zamani

e M: Yeterince biiyiik bir pozitif say1 (Big-M)

e d;j: Misteri noktalart (i,j) arasindaki gercek otoyol

mesafelerini (km) temsil eden 9 X9 boyutlu mesafe
matrisi

e ¢4 Kilometre bagina diisen toplam operasyonel maliyet
katsayist

Karar Degiskenleri (Decision Variables):

e Xjjx: k araci i noktasindan j noktasina gidiyorsa 1, aksi
halde 0 (ikili karar degiskeni)

e t;: k aracinin i noktasina varig zamani (stirekli karar
degiskeni)
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Amag¢ Fonksiyonu ve Model Denklemleri:

Modelin amac¢ fonksiyonu, filodaki araglarin kat ettigi
toplam seyahat ve otoyol maliyetinin en kiigiiklenmesini
hedeflemektedir:

minZ = z Z Z(dij “Cq - xijk) ey

keV ieN jEN

Miisteri Ziyareti Kisiti: Her miisteriye yalnizca tek bir
ara¢ tarafindan ve tam olarak bir kez hizmet verilmesini zorunlu

kilar:
ZZxUk:l VieC (2)

keV jEN

Rota Akis Dengesi: Bir miisteri diiglimiine giris yapan
aracin, teslimat1 tamamladiktan sonra mutlaka o diigiimden ¢ikis
yapmasini garanti altina alir:

injk—zxﬁﬁo Vj€C, vkeV 3)

iEN iEN

Baslangic ve Bitis Deposu Kisitlary: Her aracin rotasina
mutlaka Antalya baslangi¢c deposundan (Diiglim 1) ¢ikis yaparak
baslamasini ve tiim dagitimlarini bitirdikten sonra Antalya varig
deposuna (Diiglim 9) donerek turunu tamamlamasini saglar:

le,j,k =1 VkeV (4)
jec
Z Xigr =1 Vk€EV (5)
ieCc

Arac¢ Kapasitesi Kisiti: Bir araca atanan miisterilerin
toplam talep miktarinin, o ¢ekicinin maksimum tagima kapasitesi
olan 22 tonu agmasin1 engeller:
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ZQizxiijQ vk eV (6)

iEC  jEN

Zaman Siirekliligi ve Alt Tur Eleme Kisiti: Bir aracin
ardisik iki durak arasindaki varig zamanlarmi baglar; seyahat
siiresi (t;;) ve bosaltma/hizmet stiresi (s;) toplamini ekleyerek
mantiksal zaman siirekliligini kurar ve yasadis1 alt turlarm (sub-
tours) olusmasini engeller:

t]k2t1k+tl]+sl—M(1—xUk) Vl,]EN,VkEV (7)

Zaman Penceresi Kisitlari: Araglarin  miisteri
noktalarina varig saatlerinin (t;;,), miisteriler tarafindan sart
kosulan en erken (e;) ve en ge¢ (l;) teslimat kabul araliginda
gergeklesmesini temin eder:

eiStikSli ViEN,VkEV (8)

Yukarida matematiksel olarak tanimlanan model,
operasyonel gercekligi artirmak adina istasyon bazli akaryakit
alimlarm1 ve depo seviyelerini takip eden yakit ikmali
denklemleriyle genisletilerek GAMS ortamina aktarilmistir.

6.3. Matematiksel Modelin GAMS Kodu

Gelistirilen model Karma Tam Sayili Dogrusal
Programlama (Mixed Integer Programming) yapisindadir.
Modelin GAMS ortamindaki kiime, parametre, skaler, degisken
ve denklem tanimlamalar asagida sunulmustur:
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e Varisbles

Paraneters
sanit_ares Sefere clian ber arsc din sabit melivet furg

sabit.oen + sofar_safer + (Bakin tL / wern wrul o trocikis

Parasster p_yarit{L] Dopen razii deplee geeoek ywilt fipstiard fees-litre

a wn Erien vast

Sekil 3. GAMS Modeli Sekil 4. GAMS Modeli
Kume, Skaler ve Parametre Mesafe Matrisi, Degiskenler
Tanimlamalari ve Kisit Denklemleri
Bildirimi

Sekil 3'te; lojistik ag diiglimleri (1-9), 5 araghk filo
kiimesi, ara¢ tagima kapasitesi (22 ton), ortalama hiz, yakit
tiiketim katsayisi, miisteri talep miktarlari ile zaman pencerelerini
iceren temel skaler ve parametre bloklar1 yer almaktadir.

Sekil 4'te; Haversine formiilii ile hesaplanan 9 X9
boyutlu mesafe matrisi, seyahat siiresi fonksiyonu, siirekli ve ikili
(binary) karar degiskenleri ile modelde ¢oziilecek denklemlerin
bildirimleri sunulmaktadir.
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AmacFank .
Z =e= sum(k, Y_arac(k) * sabit_arac)
+ sum(k, sua(i, sum(j, d_mesafe(i,j) # otoyol_ort » X(1,3,k))))
+ sum(k, sum(i, Y_miktar(i,k) + p_yakit(i))] ;

BaslangicDeposu(k) -
sua(8c(3), X('1",5.k)) =e= ¥_arac(k) ;

BitisDeposu(k) ..
sua(i$c(i), X(L,"9',k)) =e= Y_arac(k] ;

MusteriyeUgrama(c) ..
sum(k, sum(i, X(i,e,k)]) =e= 1 ;

AkisDengesi(c k) ..
sum(i, X(i,¢,k)) - sum(j, X(e,3,6)) =e=@ ;

Kapasite(k) ..
sum(i8e(1), g_talep(i) * sum(j, X(1,3,K))) =1=Q ;

ZamanSurekliligi(i,j,k)$(ord(i) <ord(5))
T_veris(j, k) =g= T_veris(i,k) + t_swre(i,j) + s_hizmet(i) - BigM=(1 - X(i,i.k)) ;

ZamanPenceresi_Erken(i, k) ..
T_veris(i,k) =g= e_erken(i) = sum(i, X(i,3,k]) ;

ZamanPenceresi Gec(i,k) ..

T_veris(i,k) =l= L_gec(i) + BigM+(1 - sum(j, X(i.3.K))) ;
YakitKapasiteSiniri(i k) ..

F_seviye(i, k) =l= TankCap * Y_arac(k) ;

YakitAkisDengesi G(i,3,k)$(ord(1) = ord(3)) ..
F_seviye(j,k) =g= F_sevive(i,k) - (yekit_tuketimi + d_mesefe(i,j)) + Y_miktar(j,k) - Bighe(1 - X(i,3.K)) ;

YakitAkisOengesi_L(i,j, k)${ord(i)<=ord(3])..
F_seviye(j, k) =1= F_seviye(i, k) - (yskit_tuketimi * d_mesafe(i,j)) + Y_miktar(j,k) + BigM=(1 - X(i,5,k)) ;

YakitKritikSinir(i,j,k)$(ord(i) <ord(5)) .
F_seviye(i,k) - (yakit_tuketimi = d_mesafe(i,j)) =g= YakitKritik - BigMs(1l - X(i,3,K)) ;

BaslangicYakiti(k] ..
Foseviye('1" k) =ze= ¥_miktar('1l' k) ;

Model CVRPTW_Refuel /fall

Solve CVRPTW_Refuel using mip minimizing Z ;

Display X.1, T_varis 1, Y_arac.1, F_seviye 1, Y_miktar. 1, 7.1, sabit_arac ;

Sekil 5. GAMS Modeli Amac¢ Fonksiyonu, Akis, Zaman ve Yakit
ikmal Kisitlar

Sekil 5'te; toplam operasyonel maliyeti minimize eden
amag fonksiyonu denklemi, miisteri ziyaret ve rota akig dengesi,
ara¢ kapasitesi, Big-M tabanli zaman siirekliligi ile depo
kapasitesi ve kritik emniyet sinirin1 (50 L) giivenceye alan yakit
ikmal (arbitraj) kisitlar1 yer almaktadir. Modelin son satirinda ise
problemin CPLEX ¢dziiciisii ile MIP formatinda en kiiciikleme
(minimum Z) yontemiyle ¢oziilecegi belirtilmektedir.

Kurulan model genelinde; X(i, j, k) ikili karar degiskeni
araglarin rotalama akisimi, T_varis(i,k) varis zamanlarini,
F_seviye(i,k) diugim ¢ikislarindaki depo seviyelerini ve
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Y_miktar(i, k) ise istasyon bazli satin alinan yakit miktarlarini
belirlemektedir.

6.4. Model Coziim Ciktilar1 ve Karar Degiskenlerinin
Analizi

Model, GAMS/CPLEX c¢oziiciisii ile 0,328 saniyede
global optimal sonuca ulagmigtir. Co6ziim sonucunda karar
degiskenlerinin aldig1 degerler ¢oziicii pencere ciktilar1 halinde
asagida gosterilmistir:

172 VARIAEBLE X.L k araci i noktasindan j noktasina gidiyorsa 1 gitmiyorsa ©
vl v2 v3 vE vs

1.008
1.6086
l1.008
1.088
i.ee@
1.088
1.088
1.088
1.088
l1.088
1.000

[N
B I I T A IR T X

1.6080
Sekil 6. GAMS Coziim Ciktisi: Rota Atama Matrisi (X ,-]-k)

Sekil 6'da verilen atama matrisine gore, 5 araclik filonun
tamamu sefere atanmis ve asagidaki bagimsiz rotalar olusmustur:
e Arac 1l (vq): Antalya (1) - Dortmund (4) — Antalya (9)

e Arag 2 (v,): Antalya (1) — Stuttgart-1 (3) — Bielefeld (5) =
Antalya (9)
e Arag¢ 3 (v3): Antalya (1) - Minih (2) — Stuttgart-2 (6) —
Antalya (9)
e Arag 4 (v,): Antalya (1) — Londra-Leyton (7) — Antalya (9)
e Arag 5 (vs): Antalya (1) — Londra-Enfield (8) — Antalya (9)
Olusturulan bu optimum rotalar boyunca araglarin yakit
tilketimleri ve istasyon bazli dolum stratejileri model tarafindan
es zamanl olarak ¢ozliimlenmistir. Bu dogrultuda araclarin

ugradiklar1 diiglimlerden ayrilirken depolarinda kalan yakit
miktarlart  (F_seviye) Sekil 7'de, giizergah {izerindeki
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noktalardan satin aldiklar1 optimal yakit miktarlart (Y_miktar)
ise Sekil 8'de sunulmustur.

172 VARIABLE F_seviye.L Kk araci i noktasindan ayrilirken depoda kalan yakit miktari (Litre)

vl v2 v3 vé vs
1 1266.080 1260.880 1260.800 1200.800 1200.60088
2 843.611
3 9681.859
4 1024.667
5 8468 .995
& 781.103
7 1026.874
8 781.185
2 50.080 56.800 56.000 50.600 56.000

Sekil 7. GAMS Coziim Ciktisi: Diigiimlerden Ayrilistaki Depo
Seviyeleri (F_seviye - Litre)

172 VARIABLE Y_miktar.L k aracinin i noktasinda satin aldigi yskit miktari (Litre)

vl v2 v3 vé v5
1 1206.000 1260.600 1208.600 1200.600 1208.008
2 312.658
3 569.610
4 799.334
7 803.747
8 312.209

Sekil 8. GAMS Coziim Ciktisi: Noktalarda Satin Alinan Yakat
Miktarlan (Y_miktar - Litre)

Sekil 7 ve Sekil 8 ¢iktilar birlikte incelendiginde, modelin
dinamik yakit arbitraji mantig1 belirgin sekilde goriilmektedir.
Tilim araglar sefere ¢ikarken yakit birim fiyatinin en diigiik oldugu
Tirkiye ¢ikisinda (1.20 €/L) depolarini tam (1200 Litre)
doldurmustur. Avrupa giizergahinda ise araglar yalnizca depoya
doniisii saglayacak ve 50 Litre kritik emniyet simirii1 koruyacak
miktarlarda ikmal yapmustir. Araglarin tamaminin Antalya doniis
deposuna (9 numarali diigiim) tam 50.00 L seviyesinde girmesi,
modelin yiiksek fiyath iilkelerden gereksiz yakit alimim
engelleyerek maliyet minimizasyonu sagladigini kanitlamaktadir.
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6.5. Mevcut Durum ile Onerilen Modelin

Karsilastirilmasi

Firmanin ge¢cmis tecriibelere dayali yiiriittiigii mevcut
manuel planlama sonuglart ile gelistirilen GAMS modelinin

iirettigi optimal sonuglar Tablo 5'te karsilastirilmistir.

Tablo 5. Mevcut Manuel Planlama ile Gelistirilen GAMS

Modelinin Karsilastirilmasi

Kriter Mevcut Manuel | Gelistirilen GAMS iyilestirme / Fark
Planlama Modeli

Toplam Sefer 36.572,65 € 30.243,16 € %17 Tasarruf

Maliyeti

Rota Planlama Saatler 0,328 sn Siire Tasarrufu

Siresi

Yakit ikmal Tahmin Odakh | Arbitraj Odakh / Maliyet

Stratejisi / Sezgisel Matematiksel Minimizasyonu

Kisit Yonetimi Gozden %100 Uyum (Kisit Hata Pay1 Sifir
Kacabilir Garantili)

Tablo 5'te, isletmenin deneyime dayali yirittigi

geleneksel planlama yaklagimi

optimizasyon  modelinin

temel

performans

ile Onerilen matematiksel
ciktilart

karsilagtirilmaktadir. Elde edilen bulgular, gelistirilen modelin
sefer basmma maliyeti 36.572,65 € seviyesinden 30.243,16 €
seviyesine indirerek %17 oraninda (6.329,49 €) dogrudan tasarruf
sagladigini gostermektedir. Bu maliyet diisiisii; modelin bolgesel
akaryakit fiyat farklarini degerlendirerek yakit ikmalini en ucuz
istasyonlarda optimize etmesinden ve bos kilometreleri asgariye
indiren rota atamalarindan kaynaklanmaktadir. Ayrica saatler
stiren manuel ¢izelgeleme stiresi 0,328 saniyeye ¢ekilmis ve kati
teslimat pencerelerine %100 uyum garanti edilmistir.
Optimizasyon modeli ile ulasilan sonuglar mevcut durumdan
daha optimum sonuglar vermistir.

6.6. Duyarhlik Analizi

Uluslararas1 tagimacilikta akaryakit fiyatlarinin ytiksek
oynakliga sahip olmasi nedeniyle, modelin fiyat dalgalanmalarina
Olgmek amaciyla duyarlilik analizi

kars1 dayanikliligini
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uygulanmigstir. Avrupa yakit fiyatlarinin %10, %20 ve %30 arttig1
3 farkli senaryo GAMS ortaminda test edilmistir.

Tablo 6. Yakit Fiyat Artis Senaryolar1 Duyarhlik Analizi Sonuglar:

Yakit Fiyat Artis Oran1 | Toplam Sefer Maliyeti (€) | Maliyet Artis Orani (%)
Baz Senaryo (%0) 30.243 € -

+(%10) Artis 33.282 € %10,04

+(%20) Artis 36.321 € %20,09

+(%30) Artis 39.360 € %30,14

Tablo 6'da uluslararas1 tagimacilik operasyonlarinda en
yiiksek belirsizlik kaynagi olan akaryakit fiyatlarindaki olasi
artislarin toplam sefer maliyetine etkisi ii¢ farkli stres senaryosu
altinda incelenmektedir. Analiz sonuglarma gore; yakit
fiyatlarindaki %10, %20 ve %30'luk artislar toplam sefer
biitgesine sirasiyla %10,04, %20,09 ve 9%30,14 oraninda
yansimaktadir. Maliyet artisinin yakit fiyat artisiyla neredeyse
birebir dogrusal bir korelasyon sergilemesi, modelin piyasa fiyat
soklar1 karsisinda optimal rota yapisindan sapmadigmi, ¢6ziim
kararliligin1 korudugunu ve isletme yonetimine 6ngoriilebilir bir
risk kontrol mekanizmasi sundugunu dogrulamaktadir.

7. SONUC VE DEGERLENDIRME

Calisma sonucunda; uluslararasi tasimaciliktaki karmasik
zaman ve maliyet kisitlarinin, GAMS tabanli matematiksel
modelleme ile optimize edilerek operasyonel siire¢lerde %17
oraninda verimlilik artis1  saglanabilecegi  kanitlanmistir.
Gelistirilen "Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama ve Yakit Tkmal
Optimizasyonu"  (CVRPTW-F) modeli, GAMS/CPLEX
¢oziiclisii ile global optimum degerlere ulastirillmistir. 5 araghik
filo ile yapilan modelleme sonucunda; zaman pencereleri,
kapasite ve stirticii dinlenme kisitlar1 %100 uyumla yonetilmistir.
Yakit arbitraji kisitlarinin modele dahil edilmesiyle, toplam sefer
maliyeti 30.243 € olarak optimize edilmistir. Sirketin geleneksel
(sezgisel) planlama yontemi

ile modelin irettigi ¢ozliim
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kiyaslandiginda, yakit ikmal stratejisi ve rota optimizasyonu
sayesinde %17 oraninda somut bir maliyet tasarrufu elde
edilmigtir.  Gergeklestirilen  duyarlilik  analizi  ile yakit
fiyatlarindaki %30’a varan dalgalanmalarin, operasyonel maliyet
tizerindeki etkisi dogrusal bir sekilde modellenmis ve sistemin
yiiksek dayaniklilik gosterdigi kanitlanmistir. Model, fiyat
artiglarina ragmen global optimum ¢odziimden sapmadan, rotay1
en ekonomik sekilde yeniden optimize edebilmekte ve yakit
maliyetindeki artigin toplam sefer maliyeti lizerindeki yansimasi,
gelistirilen model ile seffaf bir sekilde izlenebilir hale
getirilmektedir.

Modelin gelistirilmesine yonelik Oneriler kapsaminda;
operasyonel esnekligi artirmak adina, yakit ve otoyol ticretlerinin
giincel API verileriyle (Tolls.eu) anlik beslenmesi saglanarak
sistem statik modelden canli karar destek mekanizmasina
doniistiirtilebilir. Modelde sabit kabul edilen giimriik ve feribot
bekleme siireleri, ger¢ek saha verileriyle istatistiksel olarak
dagilimlara (olasiliksal kisitlar) dontistiirilerek modelin gergek
diinya basarim artirilabilir. Gelecek ¢alismalarda, karbon ayak izi
kisitlar1 ve alternatif yakitli arag (EV) senaryolar1 entegre edilerek
modelin  "Yesil Lojistik"  vizyonuyla dlgeklendirilmesi
hedeflenmektedir.

Isletmenin  deneyime dayali yiiriittiigii geleneksel
planlama yaklagimi ile Onerilen matematiksel optimizasyon
modelinin temel performans ¢iktilar1 karsilastirilmaktadir. Elde
edilen bulgular, gelistirilen modelin sefer basmna maliyeti
36.572,65 € seviyesinden 30.243,16 € seviyesine indirerek %17
oraninda  (6.329,49 €) dogrudan tasarruf sagladigini
gostermektedir. Bu maliyet diisiisli; modelin bolgesel akaryakit
fiyat farklarin1 degerlendirerek yakit ikmalini en wucuz
istasyonlarda optimize etmesinden ve bos kilometreleri asgariye
indiren rota atamalarindan kaynaklanmaktadir. Ayrica saatler
stiren manuel ¢izelgeleme stiresi 0,328 saniyeye ¢ekilmis ve kati
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teslimat pencerelerine %100 uyum garanti edilmistir. Bu
dogrultuda ¢aligma, firmanin mevcut planlama yaklagimmnin daha
sistematik ve sayisal bir yontemle degerlendirilmesine katki
saglamay1 amaclamistir. Elde edilen sonuglar, firmanin tagima
operasyonlarini optimize etmis, daha iyi sonuglara ulasilmis ve
firmanin gelecekteki tagima planlamalarinda karar destek unsuru
olarak kullanilabilecegini gostermistir.

Calismanin farkli ara¢ rotalama problemleri ve kisitlar
kullanilarak gelistirebilecegi ve lojistik maliyetlerin minimize
edilmesine yonelik matematiksel modelleme literatiiriine katki
sunmasi beklenmektedir.
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EKLER

1 [rirte plestsreress erliar fuyeriitin dsstésd memld
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< ety
s

Parasater taureld §)1 Laare

Wariadlen 2. Lowriali K],
Bimary Varbaslea 305,140, .

Equatives Asgclonis,
ImenSuredl1ligIle § ki,
THADKLESGHL, 1L 3 K], TERELIS0mg

14, Toaihter (8 W)en_mbdn(610);

Ek-1 Duyarhlik analizi GAMS kodu

YakitAkisDengesi G(i,§, k)8(ord(i) @ord(j)).. F_aeviye( k) =g= F_aewiye(i k) - (yakit_tukctimisd_mesafe(i,f)) « Y_adktar(j k) - BigM+(1-X{i, j&));
VaiithkisDengesi L(1.7.k)¥(ord(i) cord(i)).. F_sevive(i.k) =1= F_sevive(ik) - (vakit_tuketinied_mesafe(i.j)) + Y_nikter(i.k] + Bigh+(1-X(i,1.k)):
YakithritikSinir(i,j,k)$(ord(i) ©ord(3)) .. F_acviye(i,k) - (yakit_tuketinied mesafe(i,j)) =¢= Yohitkritik - Bige(1-X(i,jk));
BaslangicYakitilk).. F_sevive("1.k) =e= Y_miktar['1' k]:

ALK = 0; Xomli, 1" k) = 8 a9 5,0) =

Bodcl CVRPTH /o
Parameter Sonucls):

* Loop(s.
57 if(sancoa(s, 'Baz'), p_yakit(i) = p_yakit_baz(i));
if(saneas(s, 'ArtislB'), p_yskit(i]§(not sameas(i,'1']) = p_yakit_baz(i) + 1.18; p_yakit('1') = 1.28);
if(saneas(e, 'Artisdd"), p_yskit(i)$(not sameas(i,'1')) - p_yakit_baz(i) + 1.28; p_yakit('1') - 1.28);
it(saneas(s, 'Art1s56"), p_yskit(1)$(not sameas(1,'1°)) = p_yakit_baz(1) * 1.35; p_yakit('1') = 1.28);
Solve CVRSTH using adp minimizing I;
2 Somwc(s) = L.1;
B
Display Sonue ;

Ek-2 Duyarhlik analizi GAMS kodu devami
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METASEZGISEL ALGORITMALARIN ZAMAN
SERIST HIPERPARAMETRE
OPTIMiIZASYONUNDAKI ISTATISTIKSEL
GUVENILIRLiIGi: CAPRAZ DOGRULAMA
STRATEJILERININ KARSILASTIRMALI
ANALIZI!

Burcu KARTAL?

1. GIRIS

Makine Ogrenmesi modellerinin  basarimi, egitim
stirecinden once belirlenen ve veriden dogrudan &grenilmeyen
hiperparametrelerin ~ degerlerine  duyarhidir. Bu nedenle
hiperparametre optimizasyonu, model gelistirme siirecinin
ayrilmaz bir adimi haline gelmistir. Gradyan bilgisine gereksinim
duymadan dogrusal olmayan ve c¢ok tepeli arama uzaylarin
tarayabilen metasezgisel algoritmalar bu amagcla yaygin bi¢imde
kullanilmaktadir (Holland, 1992; Kennedy ve Eberhart, 1995;
Storn ve Price, 1997; Karaboga ve Basturk, 2007). Model tabanl
yaklagimlar arasinda ise Aga¢ Yapili Parzen Kestiricisi (TPE)
gibi Bayesyen optimizasyon yontemleri ©ne c¢ikmaktadir
(Bergstra vd., 2011).

L Bub6lim, 11-13 Mayis 2026 tarihlerinde Istanbul’da diizenlenen VII. Uluslararasi
Uygulamali Istatistik Kongresi’nde (UYIK-2026) sunulan “Zaman Serisi
Verilerinde Metasezgisel Algoritmalarin Hiperparametre Optimizasyonundaki
Istatistiksel Giivenilirligi: Farkli Capraz Dogrulama Stratejilerinin Karsilastirmali
Analizi” baslikli bildirinin genisletilmis ve revize edilmis halidir. Bu bdlimde
deney tasarimi genisletilmis ve tiim analizler yeniden yapilmistir; bu nedenle
sayisal bulgular bildiriden farklilik gostermektedir.

Dr. Ogr. Uyesi, Recep Tayyip Erdogan Universitesi, lktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi, Isletme Boliimii; ORCID: 0000-0001-8340-0234.
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Bu algoritmalarim ortak 6zelligi stokastik olmalaridir: aynm
veri, ayni model ve ayni1 ayarlar altinda farkl rastgele tohumlarla
yapilan calistirmalar farkli hiperparametre degerleri ve farkl
dogrulama hatalar1 iiretebilir. Ayni durum makine O0grenmesi
stireclerinin geneli icin de gecerlidir. Liem ve Panichella (2020),
yazilim miihendisligi alanindaki 26 veri seti ve 8 siiflandirict
lizerinde rastgele tohum se¢iminin basarim sonuglarinda ihmal
edilemeyecek diizeyde degiskenlik yarattigini gostermistir. Ayni
calismada, incelenen makalelerin yarisindan azinimn rastgele veri
orneklemeden kaynaklanan tehditleri ele aldigi, yalnizca %8’ inin
ise makine Ogrenmesinin rastgele dogasmi dikkate aldigi
saptanmigtir. Picard (2021), CIFAR-10 ve ImageNet veri
setlerinde 10*e varan sayida tohumu taramustir. Varyans cok
biyik olmasa bile, ortalamadan belirgin bicimde iyi ya da kotu
sonu¢ veren aykirt tohumlarm kolayca bulunabildigini
gostermistir.  Eryilmaz vd., (2024) ise CUDA tabanlh
hesaplamalardaki ~ denetlenmeyen  rastgeleligin  basarim
skorlarinda %4,77’ye varan farklara yol agabildigini bildirmistir.

Bu bulgular, bir algoritmanin basarimimm tek bir
calistirmaya dayandirmanin  yaniltict  ¢ikarimlara zemin
hazirladigin1  gostermektedir. Bouthillier vd. (2021), veri
ornekleme, parametre baslatma ve hiperparametre se¢iminden
kaynaklanan varyansin algoritma karsilagtirmalarin1 dogrudan
etkiledigini vurgulamigtir. Yazarlara gore tekil Olglimlerle
bagarim iyilesmelerini saptamada hata pay1 yiiksektir. Bu nedenle
farkli varyans kaynaklarinin modellenmesine dayali Oneriler
gelistirmislerdir. Boquet vd. (2019), modellerin basarimlar
arasindaki farklar1 belirlemek i¢in ¢ok sayida tekrara dayanan
istatistiksel test yontemleri 6nermistir. Vos vd. (2025) ise rastgele
tohumu degistirerek 400°e varan tekrarla sonuglar1 kararli hale
getiren bir dogrulama yaklasimi gelistirmistir. Bu ¢alismalar,
Demsar’in (2006) algoritmalarin istatistiksel karsilastirilmasima
iliskin ¢ergevesiyle Ortiismektedir. DemSar, makine 6grenmesi
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karsilagtirmalarinda parametrik testlerin normallik ve varyans
homojenligi  varsayimlarinin  ¢ogunlukla  saglanmadigin
belirterek Wilcoxon igaretli siralar testi ve Friedman testi gibi
parametrik olmayan testlerin kullanilmasini énermistir. Boylece
tekil sonuglar yerine tekrarli calistrmalardan elde edilen
dagilimlara dayanan bir degerlendirme kiiltiirii 6ne ¢ikmaktadir.
Bu bolimde de algoritmalar, 30 bagimsiz calistirmanin
dagilimlar1  iizerinden  parametrik  olmayan  testlerle
karsilastirilmistir.

Sorun zaman serisi verilerinde daha da karmasik bir hal
alir. Gozlemlerin zamansal sirasi, modelin yalnizca ge¢cmis
bilgiyle egitilip gelecekte smmanmasini gerektirir. Gozlemleri
rastgele karigtiran standart k-kathi capraz dogrulama, zamansal
bagimlilik nedeniyle iyimser hata tahminleri tretebilir (Bergmeir
ve Benitez, 2012). Bu nedenle kayan pencere (walk-forward),
genisleyen pencere ve bloklu k-kathh capraz dogrulama gibi
zaman serisine Ozgl stratejiler Onerilmistir (Tashman, 2000;
Bergmeir ve Benitez, 2012; Roberts vd., 2017). Hiperparametre
optimizasyonunda ¢apraz dogrulama hatas1 amag¢ fonksiyonunun
kendisi  oldugundan,  dogrulama  stratejisinin  seg¢imi
optimizasyonun ¢6zdiigii problemi de dogrudan degistirir.

Metasezgisel algoritmalar, zaman serisi tahmininde
makine 0grenmesi modellerinin hiperparametrelerini ayarlamak
amaciyla enerji, finans ve emtia piyasalar1 gibi farkli alanlarda
yaygin bigimde kullanilmaktadir. Wu, Chai, Zhang ve Zhao
(2022), elektrik fiyat: tahmininde XGBoost modelinin sekiz
temel parametresini PSO ile optimize etmistir. Yihan, Liang ve
Ruiqi (2023), kisa donem elektrik yiikii tahmininde ampirik mod
ayristimi (EMD) ile birlestirilen bir LSTM modelini GA ile
optimize etmistir. Zulfiqar ve Rasheed (2022) ve Zulfigar vd.
(2024) de kisa donem elektrik yiikii tahmininde LSTM aginin
ndron sayisi, epoch sayist ve yigin Dbiyikligi gibi
hiperparametrelerini  Modifiye edilmis PSO ve GA ile

91



Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

belirlemistir. Yusoff vd. (2023) ise ham petrol fiyat: tahmininde
LSTM hiperparametrelerini PSO ile ayarlamistir. Finansal
serilerde Chou vd. (2020), ¢ok ¢iktili en kiigiik kareler destek
vektor regresyonu (MLSSVR) modelinin hiperparametrelerini
hizlandirilmis PSO ile ayarlayarak hisse senedi ve doviz fiyatlar
icin aralik tahminleri liretmistir. Zhao (2025) ise GA’y1, rastgele
orman modelinden Once uygulanan varyasyonel mod ayrigiminin
(VMD) parametrelerini belirlemek i¢in kullanmastir.

Bu calismalarin ortak noktasi, onerilen hibrit modellerin
(6r. PSO-XGBoost, GA-LSTM, GA-VMD-RF) geleneksel
modellere gore daha diisiik RMSE, MAE veya MAPE degerleri
verdigini raporlamalaridir. Ancak bu c¢aligmalarda sonuglarin
birden ¢ok bagimsiz ¢alistrmanin ortalama ve standart
sapmastyla sunulduguna dair acik bir ifade bulunmamaktadir.
Dolayistyla raporlanan iistiinliigiin tek bir calistirmaya m1 yoksa
tekrarli deneylere mi dayandigi anlasilamamaktadir. Meta
sezgisel algoritmalarin stokastik dogasi dikkate alindiginda bu
durum, 6nemli bir yontemsel bosluga isaret etmektedir.

Bu bollim, s6z konusu iki boyutu, yani optimizasyon
algoritmasinin stokastikligini ve ¢apraz dogrulama stratejisinin
etkisini, birlikte ele almaktadir. Alt1 arama yontemi (Genetik
Algoritma, Diferansiyel Gelisim, Parcacik Siirii Optimizasyonu,
Yapay Ar Kolonisi, TPE tabanli Bayesyen Optimizasyon ve
taban cizgisi olarak Rastgele Arama), (¢ zaman serisi capraz
dogrulama stratejisi ve yapisal karmasiklig1 farkli iki sentetik
zaman serisi iizerinde, esit degerlendirme biitgesiyle ve her
kosulda 30 bagimsiz ¢alistirmayla karsilagtirlmigtir. Bolimiin
katkilar1 sOyle 6zetlenebilir:

— Giivenilirlik, yalnizca varyasyon katsayisiyla degil, bilinen
global optimuma gdre hesaplanan goreli pismanlik, basari
orant ve secilen hiperparametrenin ¢alistirmalar arasi
dagilimryla birlikte dl¢tilmustiir.
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— Istatistiksel anlamlilik ile pratik dnem birbirinden ayrilmus;
Friedman testine etki biiylkligi (Kendall W) ve ¢oklu
karsilagtirma diizeltmesi (Holm) eklenmistir.

— Capraz dogrulama stratejisinin hem secilen
hiperparametreyi hem de genelleme hatasi tahminindeki
yanlilig1 nasil degistirdigi bagimsiz bir test kiimesiyle
gosterilmigtir.

— Ogzellik miihendisliginde veri sizintisinin  bulgular
tizerindeki etkisi tartisilmis ve bu riske karsi basit
dogrulama kontrolleri 6nerilmistir.

Boliimiin geri kalam sdyle diizenlenmistir: ikinci kisimda
kavramsal cergeve ve kullanilan algoritmalar, {i¢iincii kisimda
veri setleri ve deney tasarimi, dordiincii kisimda bulgular, besinci
kisimda tartisma ve altinci kisimda sonuglar sunulmaktadir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1. Hiperparametre Optimizasyonu Problemi ve
Ridge Regresyon

Hiperparametre optimizasyonu, A hiperparametre vektori
ve D veri seti i¢in dogrulama hatasim en kiiciikleyen A" =
argmimea Lco(A; D) degerinin aranmasidir. Burada Lcp, segilen
capraz dogrulama stratejisiyle hesaplanan ortalama hatadir. Lcp
fonksiyonunun analitik bi¢cimi bilinmediginden ve her
degerlendirmesi modelin yeniden egitilmesini gerektirdiginden,
problem “kara kutu” bir optimizasyon problemi olarak ele alinir.

Bu c¢alismada model olarak Ridge regresyon
kullanilmigtir.  Ridge  regresyon, dogrusal regresyonun
katsayilarin1 L2 cezastyla kiigiilten bir diizenlilestirme yontemidir
(Hoerl ve Kennard, 1970):

B(o) = argmin Xt (y - Bo - X/'B)* + alpl’2 (1)
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Ceza parametresi a > 0 tek hiperparametredir. «
biiylidiikge katsayilar sifira dogru biizilir; o — 0 durumunda
¢Oziim siradan en kiiclik kareler kestiricisine yaklagir. Arama
dogal logaritma 6l¢eginde, In a € [-4, 6] (yani o € [0,018; 403,4])
araliginda yapilmistir. Tek boyutlu ve diizgiin bir amag
fonksiyonu segilmesi bilingli bir tasarim kararidir. Béylece global
optimum yogun bir 1zgara ile kesin olarak belirlenebilmekte ve
her algoritmanin bu optimuma ne kadar yaklastigi dogrudan
Olcilebilmektedir.

2.2. Arama Algoritmalan
2.2.1. Genetik Algoritma (GA)

GA, dogal secilim ve kalitimdan esinlenen, secilim,
caprazlama ve mutasyon islemcilerini bir aday ¢dziim
popiilasyonu iizerinde yineleyen evrimsel bir algoritmadir
(Holland, 1992). Bu ¢aligmada siirekli arama uzayina uygun, say1
kodlu bir GA uygulanmistir: ebeveynler ikili turnuva ile segilmis,
caprazlamada BLX-0,5 islemcisi, mutasyonda ise Gauss
giiriiltiisii kullanilmis ve ebeveyn ile yavrular birlestirilerek en iyi
bireyler bir sonraki kusaga aktarilmistir (elitist (u+A) seg¢ilimi).
BLX-a ¢aprazlama islemcisi, iki ebeveynin tanimladig1 araligin
her iki yonde o oraninda genisletilmis halinden tekdiize olarak
yavru Uretir (Eshelman ve Schaffer, 1993).

2.2.2. Diferansiyel Gelisim (DE)

DE, popiilasyondaki bireyler arasindaki farklari
Olcekleyerek yeni aday ¢ozumler Greten ve slrekli uzaylarda
etkin olan bir evrimsel algoritmadir (Storn ve Price, 1997).
Uygulamada SciPy kituphanesinin  differential_evolution
fonksiyonu kullanilmastir.

2.2.3. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO’da her parcacigin hizi, kendi en iyi konumuna
(biligsel bilesen, c1), siiriiniin en iyi konumuna (sosyal bilesen, c2)
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ve eylemsizlik agirlhigmma (w) gore giincellenir (Kennedy ve
Eberhart, 1995). Calismada kiiresel en iyi (global-best) topolojisi
kullanilmis ve PySwarms kiitiiphanesinden yararlanilmigtir
(Miranda, 2018).

2.2.4. Yapay Arni Kolonisi (ABC)

ABC, bal aris1 kolonilerinin yiyecek arama davranisini
modeller. Is¢i arilar kendi besin kaynaklarinin komsulugunu arar,
gbzcl arilar kaynaklart uygunluklariyla orantili olasilikla seger,
belirli bir deneme smirmi (limit) asarak gelismeyen kaynaklar ise
kasif arilarca terk edilip rastgele yeni kaynaklarla degistirilir
(Karaboga ve Basturk, 2007). Kanonik bi¢imde uygunluk 1/(1+f)
ile hesaplanir, her ¢evrimde en fazla bir kaynak terk edilir ve o
ana kadar bulunan en iyi ¢6ziim ayrica bellekte tutulur.

2.2.5. Bayesyen Optimizasyon (BO-TPE)

Bayesyen optimizasyon, amag¢ fonksiyonu icin bir vekil
(surrogate) model kurar ve bir sonraki degerlendirme noktasini bu
modele dayanan bir kazanim 6lgiitiiyle secer. TPE yaklasimu, iyi
ve kotli gozlemlerin yogunluklarini ayri ayri modelleyerek
beklenen iyilesmeyi en biiylikleyen noktay: dnerir (Bergstra vd.,
2011). Uygulamada Optuna kuttphanesinin TPE o6rnekleyicisi
kullanilmistir (Akiba vd., 2019).

2.2.6. Rastgele Arama

Arama uzayindan tekdiize dagilimla bagimsiz noktalar
ceken rastgele arama, hicbir Ogrenme mekanizmasi
icermediginden diger algoritmalarin sagladigi katma degeri
Olecmek i¢in taban ¢izgisi olarak kullanilmigtir. Rastgele aramanin
hiperparametre optimizasyonunda izgara aramasina gore daha
verimli olabildigi gosterilmistir (Bergstra ve Bengio, 2012).
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2.3. Zaman Serilerinde Capraz Dogrulama
Stratejileri

Egitim kiimesinin uzunlugu n olmak {izere ii¢ strateji

kullanilmis ve hepsinde bes kat olusturulmustur:

Kayan pencere (walk-forward): Sabit genislikte bir
egitim penceresi zaman ekseninde ileri kaydirilir; her katta
model yalnizca hemen 6nceki gozlemlerle egitilip izleyen
blokta smanir (Tashman, 2000). Bu ¢alismada h = |n/7]
uzunlugunda test bloklar1 ve 2h uzunlugunda egitim
pencereleri kullaniimistir.

Genisleyen pencere: Egitim kiimesi her katta serinin
bagindan itibaren biiyiir; test blogu uzunlugu h = [n/6] dir
(Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

Bloklu k-kath: Seri ardigik bes bloga boliiniir; her blok
sirayla test kiimesi, geri kalan bloklar egitim kiimesi olur.
Bu yaklagim, ge¢misin yani sira gelecekteki gozlemleri de
egitimde kullandig1 halde, belirli kosullar altinda zaman
serilerinde guvenilir sonuclar verebilmektedir (Bergmeir ve
Benitez, 2012).

Kayan pencere ile genisleyen pencere arasindaki temel

fark, egitim penceresinin genisligidir. Bu ¢aligmada kayan

pencere sabit genislikte tanimlanarak {i¢ stratejinin birbirinden

acik¢a ayrigmasi saglanmstir.

2.4. Stokastik Optimizasyonda Guvenilirlik Olgiitleri

Bir algoritmanin r = 1, ..., R bagimsiz ¢alistirmada

buldugu en iyi CD-RMSE degerleri fr, yogun 1zgara ile belirlenen
global optimum f* olmak iizere asagidaki Slgiitler kullanilmistir.
Varyasyon katsayis1 (VK), sonuglarin goreli dagilimini dlger:

VK% =100 - st/ f (2)
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Ancak VK tek basina yaniltici olabilir: biitiin calistirmalar
ayni yanlis noktaya yakinsayan bir algoritma da VK = 0 verir. Bu
nedenle global optimuma uzaklig1 dlgen goreli pismanlik (regret)
ve bagar1 orani da hesaplanmustir:

Pismanlik: (%) = 100 - (fr-f)/f  (3)

Pismanhigi 9%0,1’in altinda kalan calistirmalarin orani
“basar1 oran1” olarak tanimlanmigtir. Parametre diizeyindeki
kararlilik, secilen In o degerlerinin ¢alistirmalar arasi standart
sapmastyla (SSi ) Ol¢iilmiistiir. Son olarak ¢apraz dogrulamanin
genelleme hatasini ne 6lgiide dogru tahmin ettigi, bagimsiz test
kiimesi hatas1 ile CD hatast1 arasindaki goreli farkla
degerlendirilmistir:

Yanlilik (%) = 100 - (RMSEest - RMSEcp) / RMSEco  (4)

Negatif yanllik, c¢apraz dogrulamanin test hatasini
oldugundan yiiksek (kotiimser), pozitif yanlilik ise oldugundan
diisiik (iyimser) tahmin ettigini gosterir. Bu 0l¢iit modelin asirt
o0grenmesini degil, dogrulama tahmininin yanhiligimi gosterdigi
icin “yanlilik” olarak adlandirilmistir.

3. YONTEM
3.1. Veri Setleri

Calismada gercek bir veri seti kullanilmamis; yapisal
Ozellikleri tam olarak bilinen ve kontrol edilebilen iki sentetik
zaman serisi, sabit rastgele tohumla (tohum = 42) n = 600 gbzlem
uzunlugunda tretilmistir. Kolay-GBM serisi, finansal fiyat
siireclerinin basitlestirilmis bir modeli olan Geometrik Brown
Hareketi ile tiretilmistir (Black ve Scholes, 1973):

Pt=Pe1 - exp(pn+oer), e~N(0,1) (5)

Burada p = 0,0003 siiriiklenme, ¢ = 0,015 oynaklik
parametresi ve Po = 1000 baglangi¢ degeridir.
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Bu serinin  diizey degerleri  giicli = bigcimde
otokorelasyonludur (rastgele yiiriiylis), birinci farklar ise
yaklasik olarak iligkisizdir (Sekil 1c). Dolayisiyla gegmis
degerlerden 6ngoriilebilir bir bilesen icermez ve kuramsal olarak
en iyi tahmin “yarm = bugiin” bicimindeki naif tahmine ¢ok
yakindir. Zor-Karma serisi ise gergek serilerde sikga goriilen
birden ¢ok yapisal bileseni bir araya getirir:

Yt = 1000 + 0,8t + 50sin(27t/60) + 25cos(2mt/20) + ne + & (6)

Burada ar = 0,6ar1 - 0,3ar2 + Uy, Ut ~ N(0, 5%) bir AR(2)
bilesenidir; 0 ise (¢ rejimli gurtltudir: t < 200 igin N(0, 10%), 200
< t < 400 igin N(0, 40%) ve t > 400 igin N(5, 20%). Boylece seri
dogrusal trend, iki frekansli mevsimsellik, oynaklik rejimi
degisimleri ve otoregresif yapiy birlikte icerir (Sekil 1b).

(a) Kolay seri (GBM) (b) Zor seri (karma sireg)
1400 "u' 1500 : :
1300 | 1400 ‘ {0\ I"'i\i‘ﬁ
1
5 1200 N " \“"-\ 5 1300 | 4'{ qu'" 'L'
] My g ' At
g 11007 I.JWH ‘1.\1' M | 0O 1200 i W LY
100 /| [ ! 1004 , L\ Fw i
" ._r\* A
900 ,",;‘y."!..‘g 10007 w1
o 100 200 300 400 500 a0n o 1(‘]0 200 300 400 500 a0
Zaman (t) Zaman (t)
1o (¢) Kolay seri — birinci farklarin ACF 1o (d) Zor seri — birinci farklann ACF
0.5 0.5
0.0 > .‘-. ‘--90__----..'-0-_'9.. 0.0 1-0' 0"o__.‘n-.-o-_-_v-"!‘.‘
-0.5 -0.5
-1.0 : -1.0 : :
o 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
Gecikme Gecikme

Sekil 1. Sentetik veri setleri. (a) Kolay-GBM serisi; (b) Zor-
Karma serisi (kesikli dikey cizgiler oynakhk rejimi gecislerini
gosterir); (c)—(d) birinci farklarin otokorelasyon fonksiyonlari

(%95 giiven bantlariyla).
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3.2. Ozellik Miihendisligi ve Veri Sizintisinin
Onlenmesi

Her iki seride hedef degisken y: serinin t anindaki diizey
degeridir.  Ozellik  vektdrii  yalmzca gegmis  bilgiden
olusturulmustur: bes gecikmeli deger (yt.1, ..., Y5) ile Ye1, ..., Yt
5 degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi. Baglangigtaki eksik
degerler atildiktan sonra her seride 595 gbézlem kalmis; bunlarin
ilk %801 (476 gbzlem) egitim ve ¢apraz dogrulama igin, son
%20’s1 (119 gozlem) yalnizca son degerlendirme icin ayrilan
bagimsiz test kiimesi olarak kullanilmistir. Standartlagtirma
parametreleri her katta yalnizca egitim boliimiinden kestirilmistir.

Pencere istatistiklerinin hesaplanmasinda dikkat edilmesi
gereken Onemli bir nokta vardir. Hareketli ortalama ve standart
sapma t anindaki degerin kendisini de iceren bir pencere
tizerinden hesaplanirsa, yt = 5 - (hareketli ortalama) - (yt1 + ... +
Yt4) Ozdesligi geregi hedef degisken, ozelliklerin dogrusal bir
bilesimi olarak birebir elde edilebilir. Bu durumda dogrusal bir
model 6zdesligi &« — 0 durumunda tam olarak &grenir; tim
optimizasyon algoritmalari arama uzaymin alt sinirma yakinsar
ve gercekci olmayan Olgiide diisiik hatalar elde edilir. Bu tiir
hatalar literatiirde “veri sizintis1” (data leakage) olarak
adlandirilmaktadir (Kaufman vd., 2012). Bu bolumdeki tim
analizlerde pencere istatistikleri yalnizca t-1 ve 0Oncesindeki
degerlerden hesaplanmis, ayrica hedef degiskenin 6zelliklerden
dogrusal olarak yeniden iretilemedigi sayisal olarak
dogrulanmistir.

3.3. Deney Tasarimi

Deney 2 veri seti x 3 ¢apraz dogrulama stratejisi X 6
algoritma = 36 kosuldan olusan tam faktoriyel bir tasarimdir. Her
kosul,r=1, ..., 30 i¢in 7r + 6 tohum degerleriyle (13, 20, ..., 216)
30 kez bagimsiz olarak calistirilmistir. Karsilastirmanin adil
olmasi i¢in her algoritmaya g¢alistirma basina ayni biit¢e, yani 50
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ama¢ fonksiyonu degerlendirmesi verilmistir. Esit biitce,
giivenilirlik karsilagtirmasinin algoritmadan ¢ok biitce farkiyla
belirlenmesini onler. Bltgenin sonuglara etkisini gormek igin
deney 20 degerlendirmelik diisiik biitceyle de tekrarlanmistir.
Algoritma ayarlar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Algoritma ayarlari (biitce = 50 degerlendirme)

Alg. Uygulama Temel ayarlar

GA Ozgiin kod  Popiilasyon 10; ikili turnuva; BLX-0,5 (pc = 0,9); Gauss
mutasyonu (pm=0,2; ¢ = 1,0); (put+X) segilim

DE SciPy 10 birey; bestlbin; F € [0,5; 1]; CR =0,7; 4 kusak; yerel
iyilestirme kapali

PSO PySwarms 10 pargacik; 5 iterasyon; c1 = c2=1,5;w =0,7

ABC Ozgiin kod 5 besin kaynagy; limit = 5; uygunluk 1/(1+f); gevrim

bagia < 1 kasif; en iyi ¢ozlim bellegi
BO-TPE  Optuna TPE 6rnekleyici; ilk 10 deneme rastgele; 50 deneme
Rastgele  NumPy 50 tekdiize 6rnek

3.4. istatistiksel Analiz

Her veri seti-capraz dogrulama kosulunda alti
algoritmanmn 30 g¢alistirmadaki CD-RMSE degerleri Friedman
testiyle karsilastirilmistir (Demsar, 2006). Calistirmalar ayni
tohum dizisiyle eslestirildigi i¢in test, eslestirilmis bloklar olarak
uygulanmustir.  Eslestirilmis tohum kullaniminin, bagimsiz
degerlendirmelerde  istatistiksel olarak  sonugsuz  kalan
karsilagtirmalar1 netlestirebildigi gosterilmistir (Sharma, 2025).
Etki biiyiikliigii olarak Kendall uyum katsayis1t W = ¥% / [N(K -
1)] hesaplanmistir; burada N = 30 ¢alistirma ve k = 6 algoritma
sayisidir (Kendall ve Smith, 1939). Friedman testinin anlamh
oldugu durumlarda 15 algoritma ¢ifti icin Wilcoxon isaretli
siralar testi uygulanmis ve p degerleri ¢oklu karsilagtirma igin
Holm yontemiyle diizeltilmistir (Demsar, 2006). Tiim testlerde
anlamlilik diizeyi %5 tir.

3.5. Yazilm ve Tekrarlanabilirlik

Analizler Python 3.11 ortaminda NumPy 2.4, pandas 3.0,
scikit-learn 1.8, SciPy 1.17, Optuna 5.0, PySwarms 1.3 ve
statsmodels 0.15 kiitliphaneleriyle yapilmistir. Kod, sonuglar
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yeniden iiretebilecek bicimde tim tohum degerlerini
sabitlemektedir. Analizlerde kullanilan kod, talep edilmesi
halinde yazardan temin edilebilir.

4. BULGULAR
4.1. Amac¢ Fonksiyonunun Y apisi

Algoritmalarin ~ davranigin1  yorumlayabilmek  igin
oncelikle amag¢ fonksiyonunun yapisini incelemek gerekir. Sekil
2’de her kosul i¢gin CD-RMSE’nin In o’ya gore degisimi
verilmistir. Kolay-GBM serisinde kayan ve genisleyen pencere
stratejilerinde global optimum arama uzaymin alt sinirindadir (In
o =-4,00); bloklu k-kath stratejide ise In o = -2,78’dir ve ii¢ egri
de In o < 0 bolgesinde neredeyse diizdiir. Zor-Karma serisinde ise
optimum her ii¢ stratejide de i¢ noktadadir: In o kayan pencerede
2,61 (o= 13,5), genisleyen pencerede 2,15 (a = 8,5) ve bloklu k-
kath stratejide 1,13 (a0 = 3,1) olarak bulunmustur. Dolayisiyla
ayni1 veri ve aynt model i¢in “en 1yi” hiperparametre, dogrulama
stratejisine bagl olarak dort kattan fazla degismektedir.

Kolay-GEM Zor-Karma

—— Kayan pencere 325
a5 Genigleyen pencere
oo Bloklu k-kath

50.0
47.5
B as.0
=
=425
[=]
Ya0.0
375

35.0

Sekil 2. Capraz dogrulama RMSE’sinin In(a)’ya gore degisimi
(2.001 noktali 1zgara). Noktalar her stratejinin global
optimumunu gosterir.

4.2. Cozim Kalitesi ve Guvenilirlik

Amag fonksiyonu altinda algoritmalarin global optimuma
ne Olciide ve ne kadar tutarli bicimde ulastigt Tablo 2’de

101



Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

Ozetlenmistir. En dikkat ¢ekici bulgu, farklarin mutlak
blylkliginiin son derece kiigiik olmasidir. 36 kosulun
tamaminda ortalama pismanlik %0,024’lin altinda, tek bir
calistirmada gozlenen en biiyilik pigsmanlik ise %0,39’dur (ABC,
Zor-Karma, kayan pencere). Basar1 orani biitiin kosullarda %93,3
veya Uzerindedir ve taban c¢izgisi olan rastgele arama bile
kosullarin besinde %100 basartya ulagmistir.

Tablo 2. Giivenilirlik ol¢iitleri (30 ¢alistirma, biitce = 50)

CD stratejisi Alg. K:Ort. K:VK K: Z:0rt. Z:VK Z:
pism. (%) Basari pism. (%) Basari
(%) (%) (%) (%)
Kayan GA 0,0128  0,0406 96,7 0,0039  0,0078 100,0
pencere
DE 0,0010 0,0007  100,0 0,0017  0,0036 100,0

PSO 0,0026 00032 100,0 0,0015 0,0025 100,0
ABC 0,0066  0,0361 96,7 0,0169  0,0713 96,7
BO-TPE  0,0001 0,0001  100,0 0,0003 0,0005 100,0
Rastgele  0,0039 0,0057 100,0 0,0231  0,0423 933

Genisleyen GA 0,0061  0,0201 96,7 0,0019  0,0036 100,0
pencere
DE 0,0004 0,0003  100,0 0,0013  0,0023 100,0

PSO 0,0011  0,0014 100,0 0,0010  0,0019 100,0
ABC 0,0033 00181  100,0 0,0060 0,0135 100,0
BO-TPE  0,0001 0,0001  100,0 0,0004  0,0006 100,0
Rastgele ~ 0,0017  0,0025  100,0 0,0059  0,0094 100,0

Bloklu k-katl: GA 0,0012 0,0063  100,0 0,0035  0,0107 100,0
DE 0,0000 0,0001  100,0 0,0002  0,0005 100,0

PSO 0,0001  0,0002  100,0 0,0001  0,0003 100,0
ABC 0,0012 0,0058  100,0 0,0008  0,0031 100,0
BO-TPE  0,0000  0,0000  100,0 0,0001  0,0001 100,0
Rastgele ~ 0,0001  0,0001  100,0 0,0016  0,0032 100,0

Not: K: Kolay-GBM; Z: Zor-Karma; Pigm.: global optimuma gore goreli pigmanhk
(Esitlik 3); VK: CD-RMSE’nin varyasyon katsayisi; Basari: pismanligt %0,1’in altinda
kalan c¢aligtirmalarin orani.

Goreli siralamada ise BO-TPE, alt1 kosulun tamaminda en
diisiik ortalama pigmanligi, en diisiik VK degerini (< %0,0006) ve
en kugik SSi, o degerini vermis DE ve PSO onu yakindan
izlemistir. GA ve ABC ise iki uclu bir davranig sergilemistir.
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Kolay-GBM serisinde optimum arama sinirinda oldugundan, bu
iki algoritma ¢alistirmalarin ¢ogunda optimumu tam olarak
bulmus, ancak birkag c¢alistirmada gorece uzak noktalarda
kalmistir. Bu nedenle VK ve SSi, o degerleri bu iki algoritmada
en yuksektir (6r. GA icin SS, = 0,553).

4.3. Yakinsama Davranisi

Nihai sonuglarin yani sira algoritmalarm optimuma hangi
hizla yaklastig1 da giivenilirlik agisindan 6nemlidir. Sekil 3’te
degerlendirme sayisina gore medyan pigsmanlik gosterilmistir.
Tum algoritmalar ilk 10-15 degerlendirmede pismanligi %1-10
diizeyinden %0,1 civarina veya altma indirmekte, sonraki
kazanimlar ise RMSE 0l¢eginde ihmal edilebilir kalmaktadir.
BO-TPE, ilk 10 rastgele denemenin ardindan vekil modeli
devreye girdiginde hizla iyilesmekte ve optimumun i¢ noktada
oldugu dort kosulda en diisiik medyan pigsmanliga ulasmaktadir.
Rastgele aramanmn Zor-Karma serisinde diger ydntemlerin
gerisinde kalmasi, 6grenme mekanizmasia sahip yontemlerin
katma degerinin ancak optimum i¢ noktada oldugunda goriiniir
hale geldigini gostermektedir.

Kolay-GBM | Kayan pencere Kolay-GBM | Genigleyen pencere Kolay-GBM | Bloklu k-kath
w.i. 1004 10t
g 'JtFi i 10° ‘ 10° N
e S B Al
E 107 \.t_\i 107 107t |
£ 1077 A = 107 B 1072 \
a 107 W 107% e — 1072 '\i |
H 104 T 1 T e
§ 1 1 — | 10~ -
£ 107 | 10 | 10 AN
i Ll —=
107, ] 10y, . — T oL —
o 20 a0 o 20 40 0 20 40

Zor-Karma | Kayan pencere Zor-Karma | Genisleyen pencere Zor-Karma | Bloklu k-kath

= [y
g N\
Z 10 AN
= 1072 L \EF,
g .
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& 1072 _{“—; e 10°? | =
2 . S —
g \ a | 10 N v
- - —
L] 1 " N 10 e
1 =N —
10744, ; =] 107y ) . - ’ : —
o 0 a0 o 20 a0 1] 20 40
Defjerlendirme sayisi Deijerlendirme sayisi Degerlendirme sayrs
—— GA —=— DE PSO  —a— ABC —=— BO-TPE —=— Rastgele

Sekil 3. Degerlendirme sayisina gore medyan goreli pismanhk (30
calistirma, logaritmik 6lcek).
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4.4. Secilen Hiperparametrenin Kararhhg:

Hata diizeyindeki yakimlik, seg¢ilen hiper parametrelerin
de birbirine yakin oldugu anlamina gelmeyebilir. Sekil 4’te 30
calistirmada secilen In o degerleri global optimumla (kesikli
¢izgi) birlikte verilmistir. Zor-Karma serisinde tiim algoritmalarin
secimleri optimum ¢evresinde dar bir bantta toplanmistir. Kolay-
GBM serisinde ise GA ve ABC’nin birkag ¢alistirmasi In o =~ -1,7
degerine kadar uzaklasmistir. Amag fonksiyonu bu bolgede ¢ok
diiz oldugundan (Sekil 2), parametre diizeyindeki bu biiyiik
sapma RMSE diizeyinde yalnizca %0,2’lik bir pismanhga
karsilik gelmektedir. Bu bulgu, giivenilirligin “hata diizeyinde”
ve “parametre diizeyinde” ayr1 ayri degerlendirilmesi gerektigini
gostermektedir.

Knlay-GEM | Kayan pencere Kolay-GEM | Genisleyen pencere Kolay-GEM | Bloklu k-kath

& 1] &
4 4 4
2 2 2
o 0 0

Segilen Infa)
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b ol
--- o

== g i - _a

L & a2 % o fo s & f
<§‘d‘¢9@“@fs‘}& &0@@‘”@{3?& @oq‘?é‘@ﬁf,«'

Zor-Karma | Kayan pencere Zor-Karma | Genigleyen pencere Zor-Karma | Bloklu k-kath
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Sekil 4. Her algoritmanin 30 calhstirmada sectigi In(a) degerleri.
Kesikli ¢izgi global optimumu gosterir.
4.5. Istatistiksel Testler

Gozlenen farklarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigi, Friedman testi ve Holm diizeltmeli ikili Wilcoxon
karsilastirmalariyla smanmistir. Tablo 3’te gorildigii  gibi
Friedman testi alti kosulun tamaminda anlamlidir (p < 0,01).
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Ancak etki buyuklikleri, Kolay-GBM serisinin  kayan ve
genisleyen pencere kosullar1 (W = 0,60 ve 0,57) disinda kiiciiktiir
(W = 0,12-0,22) ve Holm diizeltmesinden sonra 15 giftten 2 ile
9’y arasinda anlamli fark bulunmustur. Sira tabanli testler 10™
diizeyindeki farklar1 da tam bir sira farki olarak degerlendirir.
Ormegin Kolay-GBM-kayan pencere kosulunda ABC ile BO-
TPE’nin medyan CD-RMSE degerleri 17,26762 ve 17,26764 tiir.
Fark istatistiksel olarak anlamli (Holm diizeltmeli p < 0,001)
olmasina karsin pratikte dnemsizdir.

Tablo 3. Friedman testi, etki biiyiikliigii ve Holm diizeltmeli ikili
Wilcoxon sonuglari (biitce = 50)

Veriseti  CD stratejisi s p W  Eniyiort.sira  Anlaml
1 cift

Kolay- Kayan 90,27 <0,001 0,60 ABC (1,60) 9/15

GBM pencere

Kolay- Genisleyen 86,15 <0,001 0,57 ABC (1,70) 9/15

GBM pencere

Kolay- Bloklu k-katli 19,92 0,001 0,13  BO-TPE (2,50) 2/15

GBM

Zor- Kayan 3049 <0,000 0,20 BO-TPE (2,57) 6/15

Karma pencere

Zor- Genisleyen 18,45 0,002 0,12 BO-TPE (2,87) 2/15

Karma pencere

Zor- Bloklu k-kath 32,58 <0,001 0,22 BO-TPE (2,67) 4/15

Karma

Not: Serbestlik derecesi = 5. “En iyi ort. sira”: 30 ¢aligtirma iizerinden ortalama sirasi
en kiigiik algoritma. W: Kendall uyum katsayisi. “Anlamli ¢ift”: Holm diizeltmesinden
sonra p < 0,05 olan algoritma ¢ifti sayisi.
4.6. Capraz Dogrulama Stratejisinin Etkisi ve
Genelleme

Algoritmalar arasindaki farklarm bu denli kiiciik olmasi,
belirleyici etkenin bagka bir yerde aranmasi gerektigini
gostermektedir. Tablo 4’te goriildiigii gibi ¢apraz dogrulama
stratejisinin etkisi, algoritma seciminin etkisinden birkac¢ mertebe
biiyliktiir. Ayn1 veri setinde strateji degistiginde optimum CD-
RMSE Kolay-GBM serisinde %8,3, Zor-Karma serisinde %18,8
oraninda degismektedir. Buna karsilik, belirli bir kosulda
algoritmalar arasindaki ortalama test RMSE farki %0,1’in
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altindadir. Tiim stratejiler test hatasini oldugundan yiiksek tahmin
etmistir (negatif yanlilik). Yanlilik her iki seride de en kiiciik
degerini bloklu k-katli stratejide (Kolay-GBM: -%0,8; Zor-
Karma: -%20,5), en biiyiik degerini ise kayan pencerede (-%8,5
ve -%31,9) almistir. Zor-Karma serisindeki biylik kotimser
yanliligin temel nedeni, test kiimesinin (t = 481-599) orta
oynaklikli ii¢lincii rejime, ¢CD katlarinin bir kisminin ise yiliksek
oynaklikli ikinci rejime denk gelmesidir.

Tablo 4. Capraz dogrulama stratejisine gore optimum, naif
tahmin ve test kiimesi sonuclari

Veri seti CD stratejisi In o f* Naif Test Naif  Yanhh
(GD) __(CD) (@) (test) k(%)

Kolay- Kayan pencere  -4,00 17,27 16,68 15,80 15,91 -8,5

GBM

Kolay- Genigleyen -4,00 16,76 16,19 15,80 15,91 -5,7

GBM pencere

Kolay- Bloklu k-kath ~ -2,78 15,94 15,68 15,81 15,91 -0,8

GBM

Zor- Kayan pencere 2,60 39,16 43,30 26,68 28,59 -31,9

Karma

Zor- Genisleyen 2,15 35,64 40,59 26,45 28,59 -25,8

Karma pencere

Zor- Bloklu k-kath 1,13 32,95 35,69 26,18 28,59 -20,5

Karma

Not: f*: global optimumdaki CD-RMSE; Naif: $t = yt.1 tahmininin RMSE’si; Test (a."):
o” ile tiim egitim kiimesinde yeniden egitilen modelin test RMSE’si; Yanlilik: Esitlik
).

Naif tahminle karsilastirma da 6nemli bir bulguyu ortaya
koymaktadir. Kolay-GBM serisinde Ridge modeli, Ug¢ stratejinin
tamaminda CD asamasinda naif tahminden daha koti sonug
vermigtir (0r. kayan pencere: 17,27’ye karst 16,68). Test
kiimesinde ise naif tahmine gore yalnizca %0,6-0,7 oraninda daha
tyidir. Bu sonug, rastgele yiiriiyiis yapisindaki bir seride ge¢cmis
degerlerin Ongdrii giicli tasimamasiyla tutarlidir. Zor-Karma
serisinde ise model naif tahmini CD asamasinda %7,7-12,2, test
kiimesinde %6,7-8,4 oraninda geride birakmaktadir.
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4.7. Dusiik Biitce Duyarhlik Analizi

Ana deneydeki 50 degerlendirmelik biit¢e tek boyutlu bu
problem i¢in gorece genis oldugundan, analiz 20
degerlendirmelik diisiik biitgeyle de tekrarlanmigtir. Bu durumda
algoritmalar arasindaki farklar belirginlesmektedir. BO-TPE alt1
kosulun tamaminda %100 basariyr korurken, basari orani
ABC’de %76,7’ye, GA ve rastgele aramada Zor-Karma—kayan
pencere kosulunda %76,7’ye, PSO’da ise Kolay-GBM-kayan
pencere kosulunda %83,3’e diismiistiir. DE yalnizca Zor-Karma—
kayan pencere kosulunda %86,7’ye gerilemistir. Basarinin en ¢ok
diistiigii strateji, her iki seride de kayan pencere stratejisidir.

5. TARTISMA

Bulgular ¢ ana noktada toplanabilir. Birincisi, ¢apraz
dogrulama stratejisinin sec¢imi, optimizasyon algoritmasinin
seciminden ¢ok daha belirleyicidir. Strateji degistiginde optimum
hiperparametre dort kattan fazla, optimum CD hatasi %19’a
kadar, genelleme hatasi tahminindeki yanlilik ise Zor-Karma
serisinde -%20,5 ile -%31,9, Kolay-GBM serisinde -%0,8 ile -
%8,5 arasmnda degismistir. Algoritma se¢cimi ise 50
degerlendirmelik biitcede test hatasini %0,1’den daha az
etkilemistir. Bu sonug, dogrulama stratejisinin serinin yapisal
ozelliklerine gore secilmesi gerektigini vurgulayan onceki
calismalarla (Bergmeir ve Benitez, 2012; Roberts vd., 2017)
uyumludur ve bu tartigmay1 hiperparametre optimizasyonunun
giivenilirligi baglamina tasimaktadir. Bloklu k-katli stratejinin
her iki seride de en az yanli tahmini vermesi, Bergmeir ve Benitez
(2012) tarafindan bildirilen bulgularla uyumludur. Ancak bu
sonug, burada kullanilan iki sentetik seriyle siirlidir.

Ikincisi, istatistiksel anlamlilik ile pratik 5nem birbirinden
ayrimalidir. Friedman testi tiim kosullarda anlamli olmasina
karsin, farklar cogunlukla CD-RMSE’nin dordiincii ya da besinci
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ondalik basamagmdadir. Sira tabanli testler bu denli kii¢iik ancak
tutarli farklar1 kolayca yakalar. Bu nedenle algoritma
karsilagtirmalarinda p degerlerinin yaninda etki biiyiikliiklerinin
ve problemin dl¢eginde yorumlanabilir dl¢iitlerin (pismanlik, test
hatas1 farki) raporlanmasi Onerilmektedir. VK oOlciitii de tek
basina giivenilirlik gdstergesi olarak yetersizdir. Ornegin tiim
calistrmalarin  arama uzaymnin smirindaki ayni noktaya
yakinsadig1 bir problemde VK = 0 elde edilir; ancak bu deger
algoritmanin giivenilirligini degil, problemin yapisini yansitir.

Ucgiinciisii, algoritmalar arasindaki farklar, arama biitcesi
kisith oldugunda ve optimum i¢ noktada bulundugunda
belirginlesmektedir. 20 degerlendirmelik biitcede BO-TPE tim
kosullarda %100 basartyr korumus, ABC ve GA ise kayan
pencere kosulunda en fazla gerileyen algoritmalar olmustur. BO-
TPE’nin 6rneklem verimliligi, her degerlendirmesi maliyetli olan
gercek uygulamalarda (6r. derin 6grenme modelleri) daha da
onemli olabilir (Bergstra vd., 2011). Ote yandan tek boyutlu ve
diizglin bir problemde rastgele aramanin da yliksek basari
gostermesi, metasezgisel yontemlerin katma degerinin problemin
boyutuna ve karmasikligina bagli oldugunu hatirlatmaktadir. Bu
durum, higbir optimizasyon algoritmasinin tim problem
smiflarinda  digerlerinden {istiin olamayacagin1 ifade eden
“bedava 6gle yemegi yoktur” teoremiyle de uyumludur (Wolpert
ve Macready, 1997).

Son olarak, giivenilir yapay zeka agisindan algoritmik
giivenilirligin Slgiilmesi, uygulamanin dogrulugunun bagimsiz
olarak denetlenmesiyle birlikte ele alinmalidir. Bolim 3.2°de
aciklanan tlirden bir 6zellik miihendisligi hatasi, istatistiksel
testlerin tamami “anlamli” sonug¢ verse bile biitiin sayisal
bulgular1 gegersiz kilabilir. Naif tahminle karsilagtirma, hedefin
Ozelliklerden yeniden iiretilip iretilemediginin simnanmasi ve
algoritmalarm bilinen optimumlu problemlerde dogrulanmasi, bu
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tir hatalar1 erken asamada ortaya ¢ikarabilecek Dbasit
kontrollerdir.

5.1. Kisitlar

Calisgmanin kisitlar1 sunlardir: (i) Arama uzayr tek
boyutludur. Cok boyutlu ve karma (surekli-kesikli)
hiperparametre uzaylarinda algoritmalar arasindaki farklarin daha
biiyiik olmas1 beklenebilir. (ii) Model olarak yalnizca Ridge
regresyon kullanilmistir. (ii1) Yalnizca iki sentetik seri incelenmis
ve her seri tek bir gerceklesmeyle (tohum = 42) temsil edilmistir;
bulgular farkli gergeklesmeler icin dogrulanmamistir. (iv)
Algoritmalarin parametreleri ayarlanmamis, yaygin varsayilan
degerler kullanilmistir. (v) Gergek bir veri seti kullanilmamastir.

6. SONUC

Bu bolimde, zaman  serisi hiperparametre
optimizasyonunda alti arama yOnteminin istatistiksel
giivenilirligi, li¢ ¢capraz dogrulama stratejisi ve iki sentetik seri
tizerinde esit biitceyle ve 30 bagimsiz ¢alistirmayla incelenmistir.
Tek boyutlu bu problemde 50 degerlendirme ile tiim yontemler
global optimumun %0,4 yakinina ulagsmis, farklar istatistiksel
olarak anlamli ancak pratikte 6nemsiz kalmigtir. BO-TPE, en
diisiik pismanlik, en diisiik dagilim ve diisiik biitcede en yliksek
basari oraniyla 6ne ¢ikan yontem olmustur. Asil belirleyici etken
ise c¢apraz  dogrulama  stratejisidir.  Strateji,  secilen
hiperparametreyi, ulasilan dogrulama hatasin1 ve genelleme
hatas1 tahminindeki yanlilig1 algoritma se¢iminden ¢ok daha fazla
etkilemektedir.

Uygulayicilar igin  su  Oneriler c¢ikarilabilir: (1)
Metasezgisel algoritmalar tek calistirmayla degil, ¢ok sayida
bagimsiz ¢alistirma, esit biitce ve etki biiyiikliigii igeren testlerle
karsilagtirilmalidir.  (2)  Giivenilirlik  yalnizca  varyasyon
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katsayistyla degil, bilinen ya da iyi kestirilmis bir optimuma gore
pismanlik ve secilen parametrenin dagilimiyla  birlikte
raporlanmalidir. (3) Capraz dogrulama stratejisi serinin yapisina
gore secilmeli ve CD tahmini mutlaka bagimsiz bir test kiimesiyle
ve naif bir taban ¢izgisiyle karsilastirilmahdir. (4) Ozellik
mithendisligi adimi, hedef degiskenin 06zelliklerden yeniden
tretilip  iretilemedigi  smanarak veri sizintisina  karsi
denetlenmelidir. Gelecek calismalarda analizlerin ¢ok boyutlu
hiperparametre uzaylarina, dogrusal olmayan modellere ve
ger¢ek zaman serilerine genisletilmesi planlanmaktadir.
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LISELERDE ALAN SECIiMi OLCUTLERININ
BIREYSEL AHP, BOOTSTRAP VE BAYESCI
YAKLASIMLARLA ANALIZI: ONCELIK
KARARLILIGI, TUTARSIZLIK VE
TOPLUMSAL FARKLILASMA

Ramazan PEHLiVAN!?

1. GIRIS

Lise doneminde alan sec¢imi, 6grencinin yalnizca sonraki
iki yilda izleyecegi dersleri belirleyen bir tercih degildir. Segilen
alan, yiiksekogretime geciste karsilasilabilecek segenekleri ve
ogrencinin kendisi i¢in 6ngdrdigl egitim ve meslek yolunu da
etkileyebilmektedir. Bu nedenle alan secimi, kisisel 6zellikler ile
akademik basari, aile beklentileri, ekonomik kosullar, sosyal
cevre ve gelecege iligkin beklentilerin birlikte degerlendirildigi
cok Olciitlii bir karar problemi olarak ele almabilir. Lise
Ogrencilerinin kariyer tercihleri iizerine yapilan ¢alismalar da
kararlarm  tek  bir ilgi veya yetenek degiskeniyle
aciklanamayacagini; aile, okul, akademik deneyim, ekonomik
beklentiler ve sosyal c¢evrenin farkli agirliklarda rol
oynayabildigini gostermektedir (Akosah-Twumasi vd., 2018;
Kocak vd., 2021; Siddiky & Akter, 2021). Turkiye’deki lise
Ogrencilerine iliskin arastirmalar da alan ve kariyer tercihinin
bireysel ozelliklerle birlikte egitim ve c¢evre kosullartyla iliskili
oldugunu ortaya koymaktadir (Bayraktar, 2018; Karacan-
Ozdemir, 2019).

L Dr. Ogr. Uyesi, Istanbul Esenyurt Universitesi, Uygulamali Bilimler Fakiiltesi, Veri
Bilimi ve Analitigi Bolimii, ORCID: 0000-0002-7805-3554.
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Literatiirde one c¢ikan oOlgiitler arasinda kisisel ilgi ve
yetenek, akademik basari, aile etkisi, ekonomik beklentiler, is
giivencesi ve sosyal statii bulunmaktadir. Bununla birlikte bu
Olgiitlerin goreli onemi her baglamda ayni degildir; kiiltiirel ve
toplumsal ¢evrenin yan sira 6grencinin i¢inde bulundugu egitim
ortami da tercihlerin olusumunda farklilasmaya yol
acabilmektedir (Akosah-Twumasi vd., 2018; Hartung vd., 2022).
Dolayisiyla alan se¢imini yalnizca hangi faktorlerin etkili oldugu
sorusuyla degil, 6grencilerin bu faktdrlere hangi goreli onemi
verdikleri sorusuyla incelemek daha aciklayict bir cerceve
sunmaktadir.

Bu 6l¢iitlerin goreli onemlerinin birlikte degerlendirilmesi
icin Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) kullanilabilir. AHP,
Olgiitlerin  ikili karsilastirmalar yoluyla goreli Onceliklere
doniistiiriilmesini  ve karar vericilerin 6znel yargilarinin
sistematik bigimde degerlendirilmesini saglar. (Saaty, 1980;
Tavana vd., 2023). Egitim ve kariyer se¢iminde AHP’nin
kullanildig1 ¢aligmalar, oOgrencilerin farkli Olgiitlere iligkin
tercihlerini agirliklar bigiminde ortaya koymanm miimkiin
oldugunu godstermektedir (Onder vd., 2014; Sumo vd., 2023).
Bununla birlikte, AHP uygulamalarinda elde edilen sonuglarin
nasil toplulastirildigi ve bireysel yargilarin ne Olgilide
korunabildigi 6nemli bir yontemsel sorundur.

Grup AHP uygulamalarinda katilimcilarin  ikili
karsilagtirmalar1 cogu zaman tek bir grup kararini temsil edecek
sekilde birlestirilmektedir. Geometrik ortalama gibi toplulastirma
teknikleri grup oOnceliklerini elde etmek acisindan islevsel
olmakla birlikte, bireyler arasindaki farkliliklarn 6nemli bir
bolumind goriinmez hale getirebilir (Forman & Peniwati, 1998;
Ossadnik vd., 2016). Bu nedenle, grup diizeyinde elde edilen
diisiik bir tutarlilik oraninin bireysel kararlarin da tutarli oldugu
seklinde yorumlanmasi yaniltict olabilir. AHP’de ikili
karsilasgtirmalarin 6znel olmasi nedeniyle tutarsizlik beklenebilir;
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bu nedenle tutarliligin yalnizca toplulastirilmig matris diizeyinde
degil, miimkiin oldugunda karar verici diizeyinde de incelenmesi
onem tasimaktadir (GroSelj & Dolinar, 2023).

AHP calismalarinda tek bir kesin yargi degerinin, karar
vericinin sahip oldugu belirsizligi her zaman yeterince
yansitmayabilecegi goriilmektedir. Bu soruna yonelik olarak
bulanik, aralikli ve Bayesci yaklagimlar gelistirilmis ve karar
yargilarindaki belirsizligin modele dahil edilmesine ¢aligilmistir
(Altuzarra vd., 2007; Liu vd., 2020; GrosSelj ve Dolinar, 2023).
Buna karsin, lise Ogrencilerinin alan veya kariyer secimi
baglaminda bireysel AHP sonuglarindaki belirsizligi hem
bootstrap hem de Bayes¢i yaklasimla inceleyen caligmalarin
sinirlt  oldugu  goriilmektedir. Ayrica AHP  sonuglarinin
degerlendirilmesinde yalnizca tutarlilik diizeyine bakmak yeterli
degildir. Elde edilen oncelik siralamasmin kiigiik degisiklikler
karsisinda korunup korunmadiginin da incelenmesi gerekir
(Tavana vd., 2023).

Toplumsal farklilasma da alan se¢iminin
degerlendirilmesinde dikkate alinmasi1 gereken bir bagka
boyuttur. Kariyer tercihleri; aile arka plani, okul ve sosyal ¢evre,
cinsiyet ve ig giicii piyasasimna iliskin beklentiler gibi
degiskenlerle farklilasabilmektedir (Hartung vd., 2022). Bununla
birlikte bu farkliliklar ¢cogu arastirmada klasik anket degiskenleri
tizerinden incelenmekte, Ogrencilerin ¢ok Olgiitli  karar
yapisindaki farkliliklar ise daha sinirh ele alinmaktadir. Lise
Ogrencilerinin bireysel ikili karsilastirmalarin1 esas alarak
tutarsizlik, belirsizlik, Oncelik kararliligt ve toplumsal
farklilasmay1 ayni1 analitik ¢ercevede ele alan calismalar sinirlidir
(Ossadnik vd., 2016; Sumo vd., 2023). Bu ¢alismada bu
eksiklikten hareketle, 6grencilerin oncelikleri bireysel diizeyde
hesaplanmis ve once bireysel yargilarin tutarliligi incelenmistir.
Daha sonra agirliklardaki belirsizlik bootstrap ve hiyerarsik
Bayes¢i modelleme ile degerlendirilmis, farkli analiz
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kosullarinda elde edilen siralamanin ne 6lgiide korundugu test
edilmistir. Son olarak oncelik yapisinin okul, alan ve diger
sosyodemografik 0Ozelliklere gore farklilasip farklilagmadigi
incelenmistir.

Aragtirmanin verileri 2018-2019 egitim-6gretim yilinda
Istanbul’un Basaksehir ilcesindeki iki liseden elde edilmistir; bu
nedenle c¢alisma giincel bir Ogrenci evrenini temsil etme
iddiasinda degildir. Veriler, sosyal bilimlerde etik kurul izni
uygulamasmin yayginlagsmasindan 6nceki doneme  aittir.
Uygulama okul yonetimlerinin bilgisi ve onay1 dahilinde, ders
saati icinde ve goOniillillik esasmna gore gerceklestirilmis;
katilimcilardan ad, soyad, Ogrenci numarast veya benzeri
tanimlayict higbir bilgi istenmemistir. Bu calismada yeni
katilimc1 toplanmamis; daha 6nce yayimlanmamis veri setinde
yer alan bireysel kararlar yontemsel agidan yeniden analiz
edilmistir. Bu ¢er¢evede arastirmanin temel sorulari sunlardir: (1)
Ogrenciler alan secimini etkileyen 6lgiitleri hangi goreli
onceliklerle degerlendirmektedir? (2) Bireysel yargi tutarsizligi
ve Ornekleme bagl belirsizlik, elde edilen dncelikleri ne dlgiide
etkilemektedir? (3) Oncelik siralamas farkli analiz kosullarinda
ne olgiide kararhdir? (4) Oncelik yapisi okul, alan ve diger
sosyodemografik 6zelliklere gore farklilagmakta midir?

2. YONTEM
2.1. Katthmcilar

Arastirma kesitsel bir desende ve kolayda ornekleme
yoluyla yiiriitiilmiistiir. Veriler, biri 6zel karma lise digeri devlet
lisesi olmak tizere iki okulun on bes subesinden toplanmis;
eksiksiz yanit veren O6grenci sayist 218 olmustur. Katilimeilarin
tamami alan se¢imini yapmis durumdadir. Bu nedenle veriler,
Ogrencilerin gelecekte yapacaklari bir tercihi degil, gerceklesmis
alan se¢iminin ardindaki 6l¢iit 6nceliklerini yansitmaktadir.
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Tablo 1. Katihmecilarin Dagilim (N = 218)

Degisken n Degisken n

Kiz 138 Ozel lise 173
Erkek 80 Devlet lisesi 45
Sayisal (MF) 149 Baba: Universite 107
Esit agirhik (TM) 65 Baba: lise ve alt1 111
Yabanci dil 4 Anne: niversite 60
16 yas 147 Anne: lise ve alti 158
17 yas 54 Meslege karar verdi 113
18 yas 17 Heniiz kararsiz 105

Not: Annelerin 49°u bir iste ¢alismaktadir. Yabanci dil alanindaki 6grenci sayisi (n =
4) yetersiz oldugundan alt grup analizlerinde bu grup disarida birakilmustir.

2.2. Olgiitler ve Verinin Hazirlanmasi

Alan seciminde etkili olabilecek 6lcutler, uygulama
Oncesinde yapilan goriigmeler ve Ogretmen  goriisleri
dogrultusunda sekiz baslikta belirlenmistir: yetenek ve kisilik,
meslegin manevi tatmini, meslegin maddi imkanlari, ders notlari,
is bulma imkani, toplumsal sayginlik, ¢evrenin etkisi (rol model)
ve ailenin istegi. Olgiitler ikiserli karsilastirilmis, bu da her
katilimer i¢in yirmi sekiz karsilastirma anlamina gelmistir.
Karsilagtirmalar Saaty’nin  (1980) dokuzlu oran olgegiyle
kaydedilmistir. Olgiit kiimesi tek diizeyli oldugu igin AHP
yalnizca Olgiit agirliklarii belirlemek amaciyla kullanilmistir.
Alternatiflerin 6l¢iitler agisindan degerlendirildigi bir performans
matrisi bulunmadigindan, alternatif siralamasi gerektiren
yontemlere bu ¢alismada yer verilmemistir.

Analiz Oncesinde veri seti iizerinde ¢ islem
gerceklestirilmistir.  Demografik bilgiler 1ki ayr1 c¢alisma
sayfasinda ve farkli smif sirasiyla saklandigindan, demografik
bilgiler ile ikili karsilagtirmalarin eslestirilmesi siitun sirasina
gore degil, smif adi ve smf i¢i sira numarasi kullanilarak
yapilmistir. Karsiliklt degerler veri girisinde iki ondalik haneye
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yuvarlandigimdan (1/9 yerine 0,11) tam o6l¢ek degerlerine geri
eslenmistir; bu yuvarlama, matematiksel olarak var olmayan bir
tutarsizlik tiretmektedir. Son olarak on bes hiicredeki veri girisi
hatas1 diizeltilmistir. Hazirlik sonrasinda 218 6grenciye ait 6.104
karsilastirma  hiicresinin  tamami  doludur; eksik  veri
bulunmamaktadir.

2.3. Oncelik Tiiretme ve Tutarhhk

Her katilime1 i¢in olusturulan sekize sekiz karsilastirma
matrisinden  Olgiit agirliklar1  satir  geometrik  ortalamasi
yontemiyle tiiretilmistir (Crawford ve Williams, 1985).
Sonuglarin  karsilastirilmast amaciyla 6zvektdr yontemi de
uygulanmigtir.  Grup  agwrhiklari,  yargillarin  geometrik
ortalamasiyla (AlJ) ve bireysel agirliklarin ortalamasiyla (AIP)
hesaplanmistir. Forman ve Peniwati’nin (1998) ayrimina dayanan
bu iki yaklasimdan AIJ temel yontem olarak alinmig, AIP ise
saglamlik kontrolii amaciyla kullanmilmistir. Bireysel yargi
tutarliligt {ic Olgiitle degerlendirilmistir:  Saaty’nin  (1980)
tutarlilik orani (n = 8 i¢in rastgele indeks 1,41), satir geometrik
ortalamasiyla dogrudan uyumlu geometrik tutarlilik indeksi
(Aguardén ve Moreno-Jiménez, 2003; esik 0,37) ve matristeki en
kotii tiglii iliskiyi yakalayan Koczkodaj (1993) indeksi.

2.4. Belirsizlik, Kararhhk ve Farkhlasma

Grup agirliklart nokta tahmini olarak degil, belirsizlik
araliklariyla raporlanmstir. ilk olarak, dgrenci diizeyinde 5.000
tekrarli bootstrap yeniden 6rneklemesi yapilmistir. Elde edilen
dagilimdan yiizde 95 giiven araliklar1 ve her Slgiitiin belirli bir
sirada yer alma olasiliklar1 hesaplanmistir. Sira alma olasiligi,
stokastik ¢ok olctitlii kabul edilebilirlik analizinde tanimlanan sira
kabul edilebilirlik indeksiyle iliskilidir (Lahdelma, Hokkanen &
Salminen, 1998). ikinci olarak, dgrenci diizeyinde hiyerarsik bir
Bayesci carpimsal model kurulmustur (Altuzarra, Moreno-
Jiménez & Salvador, 2007). Modelde her 6grencinin logaritmik
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yargilarinin kendi 6ncelik vektorii etrafinda normal dagilimli bir
hata ile olustugu kabul edilmistir. Bireysel oncelik vektorlerinin
ise ortak bir c¢ok degiskenli normal dagilimdan geldigi
varsayllmistir.  Model dort zincirli  Gibbs 6rneklemesiyle
kestirilmis ve yakinsama zincirler arasi 6lgek indirgeme istatistigi
kullanilarak kontrol edilmistir. Bu iki yaklasimin birlikte
kullanilmasi, elde edilen sonuglarin yonteme ne Olgiide bagl
oldugunu karsilastirmaya ve Bayes¢i modeldeki biiziigme
etkisinin tutarsiz yargilarin sonuglar tizerindeki etkisini ne dlctide
azalttigin1 degerlendirmeye olanak saglamaistir.

Siralamanin hesaplama tercihlerine duyarliligi on farkli
senaryo lizerinden incelenmistir. Bu senaryolar temel ¢oziim,
Ozvektor yontemi, AIP toplulagtirmasi, tutarlilik orani i¢in 0,30,
0,20 ve 0,10 esiklerinin kullanilmasi, geometrik indeks i¢in 0,37
esiginin uygulanmasi, karsilagtirmalarin bir basamak rastgele
kaydirilmasiyla olusturulan yargi giiriiltiisii ve her simnifin sirayla
disarida birakildig1 ¢oziimleri kapsamaktadir. Senaryolar arasi
uyum Spearman sira korelasyonuyla olgiilmiistiir.  Olgiit
agirliklar1 toplami bire esit bilesenlerden olustugu ve bir simpleks
tizerinde yer aldig1 i¢in, ¢cok degiskenli grup karsilagtirmalarinda
dogrudan ham agirliklar yerine merkezi logaritmik oran (clr)
doniistimii kullanilmistir (Aitchison, 1986). Gruplar arasi farklar
permiitasyon temelli c¢ok degiskenli varyans analiziyle
smanmustir. Olgiit bazindaki karsilastirmalarda Mann-Whitney U
testi kullanilmis, etki biyilkligi CILiff (1993) deltasiyla
hesaplanmis ve ¢oklu karsilastirmalar Benjamini ve Hochberg
(1995) yontemiyle diizeltilmistir. Biitlin alt grup analizleri
Bayes¢i modelin biiziistiiriilmiis agirliklartyla tekrarlanmigtir.

2.5. Entropinin Roli

Shannon (1948) entropisi ¢ok Olcutli karar verme
uygulamalarinda nesnel bir agirliklandirma yontemi olarak
kullanilabilmektedir. Ancak yontemin temelinde alternatiflerin
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Olgiitler acisindan ne Olclide farklilagtiginin degerlendirilmesi
vardir. Bu c¢aligmada bir alternatifler kiimesi bulunmadigindan
entropi ancak katilimcilar satirlara yerlestirilerek hesaplanabilir;
bu durumda olgiilen sey OSlgiitlerin 6nemi degil, katilimcilarin o
Olciit {izerinde ne Olclide anlagamadigidir. Bu nedenle entropi
calismada dogrudan agirliklandirma araci olarak kullanilmamius,
uzlas1 diizeyini degerlendirmek amaciyla bir tan1 6lgiitii olarak ele
almmugtir. Bununla birlikte, agirliklandirma yontemi olarak
kullanilmas1 durumunda elde edilecek sonuglar karsilastirma
amaciyla ayrica sunulmustur. Uzlas1 ayrica degisim katsayisi ve
Kendall uyusum katsayisiyla betimlenmistir. Biitiin hesaplamalar
Python ortaminda, rastgelelige dayali islemlerde sabit bir
cekirdek degeri kullanilarak gerceklestirilmistir.

3. BULGULAR
3.1. Olgiit Agirhklar

Toplulastirilmus 6lgiit agirhklar: Tablo 2°dedir. Ogrenciler
en yiiksek agirhigr yetenek ve kisilige (%23,4), ikinci sirada
meslegin manevi tatminine (%21,8) vermektedir; bu iki Sl¢iit
birlikte toplam agirligin  yaklastk ylizde kirk besini
olusturmaktadir. Ugiincii sirada maddi imkanlar (%15,5),
dordiincti sirada ders notlar1 (%12,8) yer almakta; is bulma
imkani1 ve toplumsal sayginlik birbirine yakin degerlerle (%8,4 ve
%8,2) izlemektedir. En diisiik iki agirlik ¢cevrenin etkisine (%6,5)
ve ailenin istegine (%3,4) aittir. Toplulastirma bigiminin se¢imi
siralamayr  degistirmemektedir; en belirgin fark, bireysel
agirliklarin ortalamasi alindiginda ders notlarinin yaklasik bir
bucuk puan yiikselmesidir. Bu fark, ders notlarina daha yiiksek
agirlik veren 6grencilerin bulundugunu diistindiirmektedir.
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Tablo 2. Ol¢iit Agirhklar: ve Toplulastirma Karsilastirmasi

Olgiit Sira  AlJ (%) AIP ort. (%) AIP ortanca

Yetenek ve kisilik 1 23,36 21,66 23,68
Manevi tatmin 2 21,80 21,06 24,85
Maddi imkanlar 3 15,50 15,81 15,36
Ders notlar1 4 12,81 14,30 12,29
Is bulma imkan1 5 8,40 8,58 7,59
Toplumsal sayginlik 6 8,23 8,54 7,31
Cevre / rol model 7 6,53 6,59 6,13
Aile istegi 8 3,37 3,46 2,80

Not: AlJ = yargilarin geometrik ortalamasiyla toplulastirma; AIP = bireysel agirliklarin
toplulastirilmasi. Sira stitunu her iki yontem i¢in aynidir.

3.2. Bireysel Yarg: Tutarsizhg:

Toplulastirilmig matris iizerinden hesaplanan tutarlilik
orant 0,011°dir; Saaty’nin 0,10 esiginin ¢ok altinda kalan bu
deger, ilk bakista katilimcilarin son derece tutarli yargilar verdigi
izlenimini uyandirmaktadir. Bireysel diizeydeki tablo ise
tamamen farklidir. Tablo 3’te goriildiigi gibi bireysel tutarlilik
oraninin ortancasi 0,269, ortalamasi 0,351°dir ve katilimcilarin
yalnizca 23’1 (%10,6) esigi saglamaktadir. Geometrik tutarlilik
indeksi benzer bir sonug vermekte, 0,37 esigini saglayan katilime1
sayist 28’de (%12,8) kalmaktadir. Koczkodaj indeksinin
ortancasinin 0,968 olmasi ise neredeyse her matriste en az bir ticlii
iliskinin ciddi bi¢imde tutarsiz oldugunu gostermektedir.

Bu karsitlik yontemsel olarak 6nemlidir: birlesik matrisin
disiik tutarsizlik degeri, katilimcilarin  bireysel diizeydeki
tutarliligini dogrudan yansitmamakta; geometrik ortalama ile
yapilan toplulastirmanin diizlestirici etkisini de igcermektedir.
Bireysel yargilardaki karsit yonlii sapmalar toplulagtirma
sirasinda birbirini dengeleyebilmekte ve birlesik matriste daha
diisiik bir tutarsizlik diizeyi ortaya ¢ikabilmektedir. Grup AHP
uygulamalarinda yalnizca birlesik matrisin tutarlilik oraninin
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raporlanmas1 bu nedenle bireysel yargilarin tutarliligi hakkinda
yeterli bilgi vermemektedir.

Tablo 3. Bireysel Tutarhlik Olgiitleri (N = 218)

Olcut Ortanca Ortalama Enaz Encok Esigisaglayan
Tutarlilik orani (CR) 0,269 0,351 0,006 1,654 23 (%10,6)
Geometrik indeks (GClI) 0,856 1,000 0,020 4,014 28 (%12,8)
Koczkodaj indeksi 0,968 0,950 0,500 0,999 —

Not: Esikler CR i¢in 0,10; GCI i¢in 0,37’dir; Koczkodaj indeksi igin yerlesik bir esik
yoktur. Orneklemin %23,4{i 0,15; %33,97u 0,20; %56,4’ii 0,30 esiginin altindadir.

3.3. Oncelik Kararhhg

Yarg: tutarsizliginin yiiksekligi, elde edilen siralamanin
giivenilmez oldugu anlamina gelmemektedir. On senaryo altinda
hesaplanan agirliklar Tablo 4’tedir. Sekiz senaryoda siralama
temel ¢oziimle birebir aynidir (Spearman p = 1,00); yalnizca en
stki iki filtrelemede ders notlar1 ile is bulma imkani yer
degistirmekte ve korelasyon 0,976’ya inmektedir. En {istteki ii¢
sira  higbir senaryoda degismemektedir. Tutarlilik esigi
sikilastikca agirliklarda sistematik bir kayma go6zlenmekte,
yetenek ve kisiligin agirligi %28,1’e yiikselirken ders notlarinin
agirhgr  %8,2°’ye gerilemektedir; bu, tutarli yargi veren
Ogrencilerin igsel dlglitlere daha net bir dncelik verdigine isaret
etmekle birlikte s6z konusu alt 6rneklemler kii¢lktir (n =23 ve n
= 28).
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Tablo 4. Senaryolara Gore Olgiit Agirhiklar (%)

Olgit Temel  AIP CR<0,30 CR<0,20 CR<0,10 LOO arahg

Yetenek 234 217 265 28,1 26,9 22,9-23,9
Manevi 218 211 23,0 23,7 234 21,3-22,3
Maddi 155 158 143 12,9 12,7 14,8-16,1
Notlar 128 143 11,0 98 8,2 12,4-13,3
Is bulma 84 86 8,9 94 11,3 8,1-8,7
Sayginlik 8,2 85 75 70 76 8,0-85
Cevre 6,5 6,6 56 56 6,2 6,3-6,8
Aile 34 35 34 35 36 3,3-34
Spearman 1,00 1,00 1,00 1,00 0,98 1,00

Not: AIP = bireysel agirliklarin toplulastirilmasi; LOO araligt = her sinifin sirayla digarida birakildigi on bes
¢Oziimiin ug degerleri. Son satir temel ¢dziimle Spearman sira korelasyonudur. Tabloya alinmayan iki senaryo
(6zvektor yontemi ve yarg giiriiltiisii) temel ¢oziimden higbir 6lgiitte 0,2 puandan fazla sapmamis, geometrik
indekse gore daraltilmis ¢ziimde (n = 28) korelasyon 0,976 ¢ikmustir.

3.4. Belirsizligin iki Yolla Nicelendirilmesi

Bootstrap ve Bayes¢i yaklagimlarin sonuglari Tablo 5’te
karsilastirilmustir. 1ki yaklasimin irettigi agirhiklar arasindaki
ortalama mutlak fark 0,01 yiizde puani, sira korelasyonu birdir;
aralik genislikleri sirasiyla 2,23 ve 2,21 yiizde puanidir. Bayesg¢i
modelin yakinsama tanilar1 sorunsuzdur, sekiz Ol¢iitiin
tamaminda 6l¢ek indirgeme istatistigi 1,000 diizeyindedir. Sira
kabul edilebilirlik indeksleri siralamanin olasilik temelli bir
okumasini sunmaktadir: yetenek ve kisilik yaklasik yiizde doksan
olasilikla birinci siradadir, kalan olasiligin tamami manevi
tatmine aittir ve bu iki dlgiitlin ilk {igte yer alma olasilig1 ylizde
ylizdiir. Maddi imkanlarm ilk ticte olma olasilig1 yiizde doksan
dokuza yakin, ders notlarmin ise yiizde iki dolayindadir.
Siralamanin {ist ucu sabittir; belirsizlik yalnizca ilk iki siranin
kendi i¢indeki diizenine iliskindir.
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Tablo 5. Bootstrap ve Hiyerarsik Bayesci Sonuclarin

Karsilastirilmasi
Olgiit Bootstrap %95 AA  Bayes¢ci = %95 GA  1.sira
Yetenek ve kisilik 23,36 21,72-24,99 23,35 21,69-25,02 %90
Manevi tatmin 21,80 20,01-23,65 21,77  20,05-23,67 %10
Maddi imkanlar 15,50 14,01-17,06 15,50 14,04-17,09 —
Ders notlari 12,81 11,42-14,28 12,79  11,40-14,37 —
Is bulma imkani 8,40 7,64-9,25 8,40 7,64-9,23 —
Toplumsal sayginlik 8,23 7,45-9,06 8,22 7,47-9,03 —
Cevre / rol model 6,53 5,95-7,14 6,52 5,96-7,12 —
Aile istegi 3,37 3,09-3,68 3,37 3,08-3,67 —

Not: AA = Dbootstrap giiven aralig1 (5.000 tekrar); GA = Bayesci giivenilirlik aralig1 (4
zincir, 8.000 yineleme). Son siitun Bayes¢i modelden elde edilen birinci sirada yer alma
olastligidur.

3.5. Uzlasi, Kutuplasma ve Entropinin Yeri

Katilimcilarin  bireysel siralamalar1 arasindaki uyumu
Olcen Kendall uyusum katsayisi 0,401°dir; bu deger 6grencilerin
ortak bir yonelim paylastigmi, ancak bunun bir uzlasidan ¢ok
genel bir egilim diizeyinde kaldigini gostermektedir. Tablo 6’da
goriildiigi gibi 6grenciler yetenek ve kisilik ile manevi tatminde
bliyiik 6l¢iide hemfikirdir (degisim katsayilar1 0,52 ve 0,54); buna
karsilik aile istegi (1,02) ve toplumsal saygimlikta (0,90) dagilim
belirgin bigimde kutuplagmistir. Aile istegi ortalamada en diisiik
agirhig1 alan 6lgiit olmakla birlikte bir kistm 6grenci igin hayli
yiiksek bir agirlik tagimaktadir.

Ayni1 tablo, entropinin agirliklandirma aracit olarak
kullanilmas1 halinde ne olacagim1 da gostermektedir. Dagilimin
en genis oldugu Olgiite en yiiksek agirlig1 veren entropi yontemi,
aile istegini birinci siraya (%16,6), yetenek ve kisiligi son siraya
(%7,1) yerlestirmektedir; iki agirlik kiimesi arasindaki Spearman
korelasyonu —0,83tur. Yani alternatifler kiimesi bulunmayan bir
tasarimda entropi, 6grencilerin en Onemsiz saydigi Olgiitii en
onemli Olglit olarak raporlamaktadir. Bu, yontemin bu veri
yapisina uygun olmadigmin somut kanitidir.
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Tablo 6. Uzlas Olciitleri ve Entropi Yonteminin Verecegi

Agirhiklar
Olgiit AHP agirhg1 Entropi (¢) Degisim kats. Entropi agirhg:
Yetenek ve kisilik %23,4 0,975 0,52 %7,1
Manevi tatmin %21,8 0,972 0,54 %8,1
Maddi imkéanlar %15,5 0,959 0,69 %11,8
Ders notlar1 %12,8 0,945 0,80 %15,6
Is bulma imkan: %8,4 0,955 0,76 %12,8
Toplumsal sayginlik %8,2 0,947 0,90 %015,3
Cevre / rol model %6,5 0,955 0,79 %12,9
Aile istegi %3,4 0,942 1,02 %16,6

Not: Entropi agirliklari yalnizca kargilastirma amaciyla sunulmustur; ¢aligmanin
bulgulart bu agirliklara dayanmamaktadir.

3.6. Toplumsal Farkhlagsma

Oncelik yapisi okul, 6grencinin alanina ve cinsiyetine
gore anlamli bigcimde farklilasmakta; babanin ve annenin egitim
durumu, annenin ¢alisma durumu ve meslege karar verilip
verilmemis olmasi bakimindan ise farklilasmamaktadir (Tablo 7).
Agiklanan varyans oranlar biitiin degiskenler i¢in diisiiktiir; en
yiiksek deger yiizde 1,5 ile okul baglamina aittir. Analiz Bayesgi
modelin biizligtiiriilmiis agirliklartyla tekrarlandiginda okul
baglami ve alan farklar1 korunmakta, hatta okul baglaminin etkisi
guclenmekte; cinsiyet farki ise anlamliligini yitirmektedir. Bu,
cinsiyete bagli farkin Onemli Olclide tutarsiz yargi veren
ogrencilerin u¢ agirliklarinca tasindigina, okul baglamina bagh
farkin ise daha saglam bir temele dayandigina isaret etmektedir.
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Tablo 7. Oncelik Yapisinin Alt Gruplara Gore Farklilasmasi

Degisken Gruplar (n) F R2 p p (Bayesci agirhklar)
Okul baglam 173/45 3,34 0,015 0,005 0,002
Alan (MF/ TM) 149/65 2,25 0,011 0,040 0,045
Cinsiyet 138/80 2,28 0,010 0,040 0,098
Meslek karari 113/105 1,62 0,007 0,145 0,214
Baba egitimi 107/111 1,41 0,007 0,205 0,241
Anne ¢aligma durumu 49/169 0,61 0,003 0,710 0,611
Anne egitimi 60/158 0,53 0,003 0,778 0,796

Not: F = permitasyon temelli pseudo-F istatistigi; p degerleri 9.999 permiitasyondan
elde edilmistir. Son siitun ayn1 analizin Bayesgi biiziigtliriilmiig agirliklarla tekrarindan
elde edilen p degeridir.

Farklarin hangi 6lgiitlerden kaynaklandigi Tablo 8’dedir.
Erkek 6grenciler maddi imkanlara kiz 6grencilerden yaklasik {i¢
puan daha yliksek agirlik vermekte; devlet lisesindeki 6grenciler
yetenek ve kisilik ile manevi tatmine belirgin bicimde daha
yuksek, maddi imkanlar ile toplumsal sayginliga daha disiik
agirhk vermekte; sayisal alandaki Ogrenciler ise esit agirlik
alanindakilere kiyasla maddi imkanlar ve is bulma imkéanin1 6ne
cikarmaktadir. Bu farklarin istatistiksel anlamliligir dikkatle
degerlendirilmelidir: higbiri ¢oklu karsilagtirma diizeltmesinden
sonra geleneksel anlamlilik diizeyine ulagsmamakta, en diisiik
diizeltilmis deger 0,095’te kalmakta ve CIiff deltasi higbir
karsilastirmada 0,251 asmamaktadir. Buna karsilik grup
diizeyindeki agirlik farklarinin bootstrap dagilimlar tutarli bir
yon gostermektedir; drnegin 6zel lise 6grencilerinin toplumsal
saygmliga daha yiiksek agirlik verme olasilig1 yiizde 99,8’dir.
Bulguyu “gruplar arasinda anlamh farklar vardir” bi¢iminde
degil, “Oncelik yapisi gruplar arasinda sistematik ancak kiigiik
Olcekli bir kayma gostermektedir” biciminde ifade etmek bu
nedenle daha dogrudur. Nitekim siralama alt gruplarda biiyiik
6lglide korunmakta, on dort alt grubun sekizinde genel ¢ozlimle
birebir ayni ¢cikmakta ve hicbirinde yetenek ile manevi tatminin
ilk iki siray1 paylasmasi bozulmamaktadir.
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Tablo 8. Anlamh Farkhlasma Gosteren Degiskenlerde Olgiit Bazh

Karsilastirma

Degisken / Olciit Karsilastirma Fark p q delta

Cinsiyet: Maddi Erkek — Kiz +3,19 0,027 0,217 0,18
Okul: Yetenek Ozel - Devlet -4,75 0,012 0,095 -0,24
Okul: Maddi Ozel — Devlet +3,44 0,050 0,113 0,19
Okul: Manevi Ozel — Devlet -3,04 0,056 0,113 -0,19
Okul: Sayginlik Ozel — Devlet +2,49 0,029 0,113 0,21
Alan: Maddi MF - TM +3,43 0,027 0,112 0,19
Alan: Is bulma MF - TM +1,97 0,028 0,112 0,19

Not: Fark stitunu grup ortalamalar arasindaki yiizde puani farkidir. p = Mann-Whitney
U testi; @ = Benjamini-Hochberg diizeltilmis deger; delta = CIiff etki biyukligi.
Yalnizca diizeltme dncesi p < 0,06 olan karsilagtirmalar gosterilmistir.

4. TARTISMA

Bulgularin 6ne ¢ikan yonlerinden biri, 6grencilerin alan
secimi Olgiitleri arasinda yetenek ve kisilik ile manevi tatmini
daha yiiksek onceliklerle degerlendirmesidir. Yetenek ve kisilik
ile manevi tatmin birlikte agirligin neredeyse yarisini almakta,
ailenin istegi ise en diisiik agirlikli 6l¢iit olarak kalmaktadir. Aile
isteginin agirh@ yalnizea diisiik degil, ayn1 zamanda dar bir
aralikta kestirilmektedir (yiizde 95 arahgr 3,1-3,7); yani
ogrenciler bu dlciit konusunda belirgin bir konum almaktadir.
Ancak bu sonucun ailenin gergekten etkisiz oldugu bigiminde
okunmasi igin veride bir dayanak yoktur. Olgiilen sey ailenin
nesnel etkisi degil, Ogrencinin kendi kararmi nasil
gerekcelendirdigidir. Aile etkisi dogrudan bir talep bigiminde
degil, hangi mesleklerin goriiniir ve arzu edilir kilindig1, hangi
okulun seg¢ildigi, hangi derslere destek verildigi gibi dolaylh
kanallardan isliyor olabilir; boyle bir dolaylilik, soruldugunda
disiik agirlik alan ancak fiilen belirleyici olan bir etki tiretebilir.
Bununla baglantili dolayli bir bulgu, meslege heniliz karar
vermemis dgrencilerin aile istegine karar vermis olanlardan daha
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yiiksek agirlik vermesidir; fark kiiclik olmakla birlikte bootstrap
dagilimi farkin bu yonde olma olasiligini yiizde 99,8 vermektedir.
Kararsizlik halinde digsal Olgiitlerin - goriintirligiiniin - arttig1
diistiniilebilir; ancak bu, kesitsel veriyle sinanamayacak bir siire¢
iddiasi olarak hipotez diizeyinde birakilmaktadir.

Oncelik yapisinda belirgin farklilasmanin gozlendigi
degiskenlerden biri okul baglamidir ve bu fark Bayes¢i biiziisme
uygulandiginda zayiflamak yerine korunmaktadir. Devlet
lisesindeki 6grenciler yetenek, kisilik ve manevi tatmini; 6zel
lisedeki dgrenciler ise maddi imkanlar, toplumsal sayginlik ve is
bulma imkénin1 goérece One c¢ikarmaktadir. Bu bulgunun
yorumunda {i¢ smirhiliga dikkat edilmelidir.  Birincisi,
karsilagtirma iki okul arasindadir; okul diizeyindeki gozlem sayis1
ikidir ve bu, “devlet okulu” ile “6zel okul” arasinda genel bir
karsilastirma yapilmasini imkansiz kilar. Ikincisi, iki okul
yalnizca tiirleri bakimindan degil cinsiyet bilesimi, yas ve alan
dagilimi bakimindan da farkhidir; devlet lisesinde siniflar
cinsiyete gore ayridir ve 6grenciler daha yaghdir. Gozlenen fark
bu nedenle okul, cinsiyet ve yasin birlikte iirettigi bilesik bir
etkidir ve mevcut desenle ayristirilamaz. Ugiinciisii, 6rneklem
buydklikleri dengesizdir. Bulgu bu nedenle okul baglaminin
oncelik yapisiyla iligkili oldugu bi¢iminde ifade edilmeli,
nedensel bir iddiaya doniistiiriilmemelidir.

Katilimcilarin  yalnizca onda birinin  klasik tutarlilik
esigini saglamasi ilk bakista veri kalitesine iliskin bir sorun gibi
goriinebilir. Ancak yirmi sekiz ikili karsilastirmanin on alt1
yasindaki katilimcilar tarafindan sinif ortaminda yanitlandigi
diisiiniildiiglinde bu sonu¢ sasirtict degildir; tutarlilik orani,
katilimcidan yargilarmi zihninde tutarli bir oran yapisina
oturtmasini bekler ve bu, glinliik diistiinme bi¢iminden hayli farkli
bir biligsel taleptir. Asil bulgu, tutarsizhigin yiiksekligi ile
sonucun kararliligi arasindaki karsithiktir. Tutarlilk esigi
kademeli sikilastirildiginda 6rneklem onda birine indiginde bile
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siralama neredeyse degismemekte; ayni durum yargilara yapay
giiriiltii  eklendiginde, kestirim ydntemi degistirildiginde ve
simiflar  swrayla disaridda birakildiginda da  gegerliligini
korumaktadir. Bu, tutarsizliin rastgele bir dalgalanma
niteliginde olduguna ve sistematik bir yanlilik tiretmedigine isaret
etmektedir. Uygulama agisindan c¢ikarilacak sonug, tutarsiz
katilimcilarim  topluca elenmesinin gereksiz bir bilgi kaybi
olabilecegi; daha verimli yolun tutarsizligi bireysel diizeyde
raporlamak ve sonucun buna duyarliligini géstermek oldugudur.

Calismanin sinirhiliklart sunlardir. Orneklem iki okuldan
ve tek bir ilceden olusmakta, kolayda Ornekleme
kullanilmaktadir; bulgular Tirkiye’deki lise Ogrencilerine
genellenemez. Veriler 2018 yilina ait oldugundan, bulgular salgin
oncesi bir kesit olarak okunmalidir. Olgiit agirliklar1 6z bildirime
dayanmakta ve toplumsal begenilirlik etkisine agik
bulunmaktadir. Alt gruplar arasi etki biiytikliikleri kiigliktiir ve
Olgiit bazindaki farklar diizeltme sonrasinda anlamliliga
ulagsmamaktadir; bu farklar kesin sonuclar degil, daha biiyiik
orneklemlerde smanmay1 bekleyen yonelimlerdir. Desen
kesitseldir ve hicbir bulgu nedensel bigcimde yorumlanamaz.

5. SONUC

Bu boliimde, iki lisede 6grenim gdren 218 dgrencinin alan
secimi Olciitlerine verdikleri agirliklar, Analitik Hiyerarsi Siireci
bireysel diizeyde uygulanarak ¢oziimlenmistir. Ogrenciler en
yiiksek agirlig1 yetenek ve kisilige, ikinci sirada meslegin manevi
tatminine vermekte, ailenin istegi ise en diisiik agirhikli Olgiit
olarak kalmaktadir. Bu siralama denenen on senaryonun
sekizinde birebir korunmus, kalan ikisinde yalnizca alt siralarda
tek bir yer degistirme gdzlenmistir.

Caligmanin yontemsel agidan One ¢ikan bulgusu,
toplulastirilmis matris iizerinden hesaplanan tutarlilik oraninin
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bireysel tutarliligin bir gdstergesi olmadigidir. Birlesik matrisin
tutarlilik oram1 0,011 iken bireysel ortanca 0,269’dur ve
katilimcilarin yalnizca yilizde 10,6’s1 klasik esigi saglamaktadir.
Grup AHP uygulamalarinda bireysel tutarlilik dagiliminin
raporlanmasi, bu nedenle bir ayrmti degil, sonucun dogru
yorumlanmas1 i¢in gerekli bir bilgidir. Buna karsilik yiiksek
tutarsizlik, Oncelik siralamasinin  gegersiz oldugu anlamina
gelmemektedir; bu calismada bireysel yargilardaki degiskenlige
ragmen genel Oncelik yapisi biiytik 6l¢iide korunmustur.

Belirsizligin ~ iki  bagimsiz  yolla nicelendirilmesi
sonuclarin  yontem tercihine bagli olmadigim1 gostermis;
bootstrap ile Bayes¢i modelin {irettigi agirliklar arasindaki
ortalama fark bir yiizde puanin yiizde biri diizeyinde kalmistir.
Bayesci modelin sagladigi ek bilgi, okul baglamma bagh
farklilagsmanin biizlisme sonrasinda gliglenmesine karsilik
cinsiyete bagl farklilasmanm anlamlihigm yitirmesidir. Oncelik
yapisi okul baglami ve alan ile iligkili, ebeveyn egitimi ve annenin
¢alisma durumuyla iliskisizdir; ancak etki biyuklukleri kiguktur
ve farklilagma siralamanin yeniden kurulmasi bi¢iminde degil,
Olciitler arasindaki mesafelerin daralip genislemesi bi¢ciminde
ortaya cikmaktadir. Ogrenciler segimlerini bireysel yatkinlik
diliyle anlatmakta, bu anlatinin tonu ise i¢inde bulunduklar1 okul
baglamina gore degismektedir. Alternatifler kiimesi bulunmayan
bir tasarimda Shannon entropisinin agirliklandirma araci olarak
kullanilmasinin 6nemi degil uzlasmazlig1 6l¢tiigii ve bu veride
siralamay1 biiyiik dlgiide tersine ¢evirdigi de ayrica gosterilmistir.

fleride yapilacak ¢alismalar icin ii¢ Oneri getirilebilir.
Olgiit agirliklarinmn yani sira alternatiflerin dlgiitler agisindan
degerlendirilmesi de toplanirsa, 6grencilerin kendi agirliklartyla
hangi alana yonelmeleri gerektigi ile fiilen hangi alani sectikleri
karsilagtirilabilir. Ayni Olciit kiimesinin salgin sonrasi bir
orneklemde uygulanmasi, bu ¢alismanin 2018 kesitiyle dogrudan
karsilastirilabilir bir zemin sunacaktir. Okul sayisinin artirilmast
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ve okullarin ¢ok diizeyli bir modelde ele alinmasi ise bu
calismada ayrnstirllamayan okul, cinsiyet ve yas etkilerinin
birbirinden ayrilmasina imkan verecektir.
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TEK VE COKLU FOTON OLCUMLERI iLE
KUANTUM RASTGELE SAYI URETIMI

Engin KARAMAN!

1. GIRIS

Giiniimiiz bilgisayar sistemlerinde, sifreleme anahtarlari
genellikle dijital sayilar seklinde temsil edilmekte ve bu
anahtarlarin giivenligi, ¢esitli fiziksel siire¢ler veya algoritmalar
aracilifiyla  sayilarm  tahmin  edilemezlik  diizeylerinin
artirllmasiyla saglanmaktadir. Bu amagcla kullanilan rastgele
sayilar, genellikle rastgele sayr iretecleri tarafindan
olusturulmaktadir (Jacak vd., 2021). Rastgelelik, bir modeli
olmayan ve tahmin edilemeyen olaylar bitinlini kapsar. Bir
dizinin rastgele bir dagilim 6zelligi géstermesinin 6n kosulu, tim
Ogelerin birbirinden bagimsiz olarak {iretilmesi ve dizideki bir
sonraki elemanim degerinin 6nceki degerler baz alinarak tahmin
edilemez olmasidir (Bassham vd., 2010) . Ornegin, cesitli
amaglarla alman tek kullanimlik sifreler (OTP'ler), bankanin
sagladig1 pinler, bir siteye giris esnasinda ekranda beliren
CAPTCHA!'larin hepsinin bir rastgele say1 iiretecinin ¢iktisi
olmasi beklenir (Mannalath vd., 2023). Bu yontemler, bilgisayar
sistemlerindeki kriptografik giivenlik saglama siireglerinin
temelini olusturmakta ve kullanict verilerinin korunmasina
yonelik dnemli bir rol oynamaktadir (Murry, 1970).

Bu calismada, fotonik tabanl bir rastgele sayi iireteci olan
kuantum rastgele say1 iiretecinin (QRNG) tasarimi olusturmak

L Dr. Ogr. Uyesi, Yeditepe Universitesi, Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi, Bilisim
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hedeflenmistir. Bunun i¢in Bulut temelli ¢alisma yapabilen Cirq
kiitiiphanesi kullanilarak birgok operatdrden olusan kuantum
devresi tlizerinden 10 bitlik rastsal say1 kiimesi olusturulmustur.
Yapilan bagimsiz testler sonucunda say1 setinin rastsallig1 ispat
edilecektir.

2. RASTGELE SAYI URETECLERI VE
RASTGELELIK TESTLERI

Her e-posta gonderme igleminde, online banka hesabina
baglanildiginda veya tibbi muayene kontrol iglemleri gibi sayisiz
bir ¢ok cevrimigi etkinligin giivenligini korumak igin rastgele
sayilara ihtiya¢ bulunur. Bunu gerceklestiren ve matematik
biliminin bir alt disiplini olan Kriptografi, ¢evrimici ortamda
giivenligimizi saglamak icin kullandigimiz araglar dizisidir ve
rastgele sayilar, kriptografinin {izerine insa edildigi en 6nemli
temeldir. Bagka bir deyisle, ongoriilemeyen rastgele rakamlar
uretemeseydik, glvenli ¢evrimigi iletisim miimkiin olmazdi.

Onyargili iiretecler tarafindan gercekten rastgele bit
dizilerinin Gretilmesi, bilgisayar bilimi, kriptografi ve istatistiksel
uygulamalarda onemli bir zorluktur. Baskin goriis, klasik fizik
yasalarinin determinizmi nedeniyle, hicbir klasik
gerceklestirmenin gercekten rastgele bit dizileri liretemeyecegi
yonundedir (Landau & Lifshitz, 2007).

2.1. Rastgele Say1 Uretecleri

Rastgele say1 tiretegleri, zor tahmin edilebilen say1 dizileri
olusturmak i¢in kullanilan mekanizmalar olarak ikiye ayrilir
(Mannalath vd., 2023).

Sozde Rastgele Sayi Uretegleri (Pseudo-Random Number
Generators-SRSU), deterministik veya matematiksel olarak
belirlenmis algoritmalar kullanarak tahmin edilmesi zor rastgele
sayilar Tiretirler (Boyar, 2023). Bu algoritmalar, onceden
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tanimlanmig  bir baslangic noktasindan (seed) baslayarak
deterministik bir sekilde ilerler ve belirli bir kalipta sayilar
uretirler (James, 1990). Cikis dizileri genellikle O ile 1 arasinda
milkemmel bir sekilde dengelenmis olmasina ragmen,
kriptografik giivenligi zayiflatabilecek, bilimsel simiilasyonlarda
beklenmeyen hatalara neden olabilecek veya temel fizik
testlerinde acik bosluklara neden olabilecek gucli bir uzun
menzilli korelasyon mevcuttur (Ma vd., 2016). S6zde rastgele
say1 Ureteglerinin amaci, hizli ve rastgele nitelikte sayilar
tiretmektir. Glinlimiiz programlar1 ve yazilimlarmin yiiksek hizda
calismast nedeniyle bu hizin saglanmasi biliyilk 6nem
tagimaktadir. Ayrica, bu sistemler yogun miktarda rastgele say1
gereksinimi  duymaktadirlar.  Gilivenligin  kritik  olmadig
sistemlerde, rastgele say1 tliretim maliyetinin diisliriilmesi ve hizli
caligmanin saglanabilmesi adina, sdzde rastgele sayi iiretecleri
tercih edilmektedir.

Gergek Rastgele Sayr Uretecleri (True-Random Number
Generators -GRSU) deterministik degildir; yani algoritmalar
yerine tahmin edilmesi zor fiziksel sirecleri kullanarak rastgele
say1 dizileri olustururlar. Bu siiregler genellikle radyoaktif
bozunma, termal gurltd, Johnson-Nyquist gurultisu, Zener diyot
glraltisu, kaotik giriltii veya diger rastgelelik kaynaklartyla
gerceklesirler (Lee & Cleaver, 2017; Stojanovski vd., 2001; Zhun
& Hongyi, 2001). Bu fiziksel siire¢ler kullanilarak entropi
kaynaklart olusturulur ve bu diizensizlik kaynagi araciligiyla
rastgele sayilar tretirler. Entropi kaynagi, iretilen sayilarin
tahmin edilemez ve tekrar {iretilemez olmasmi saglamak
acisindan kritiktir. Bu diizensizlikler, bilgisayar sistemlerindeki
yazilim kaynakli fiziksel verilerden elde edilebilecegi gibi ayr1 bir
cihazla da saglanabili. GRSU'lerin genel ¢alisma mantigi,
Ol¢iilen bir degerin belirli sinirlarin diginda olup olmamasina gore
0 veya 1 degeri atamasmna dayanir (Hankoyll, 2019). Bu
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kaynaklar, GRSU olarak kullamlarak bilgisayar sistemlerinde
giivenli rastgele say1 liretimine katkida bulunurlar.

Gergek Rastgele Sayr Uretegleri, tahmin edilemezlik
konusunda Sozde Rastgele Sayr Ureteglerinden daha iddial
olsalar da bazi kisitlamalarla karsilasirlar. Oncelikle, GRSU’lerde
kullanilan diizensizlik kaynaklari, 0 veya 1 sayilarinin elde
edilme  olasiliklarinin  esit  olmayabilecegi  durumlar
iiretebilmektedir. Bu nedenle, bazi1 uygulamalarda bu egilimleri
diizelten ek siire¢ler kullanma zorunlulugu getirmektedir. Ayrica,
GRSU’ler genellikle daha diisiik hizlarda ve daha kiiciik bit
araliklarinda say1 iirettikleri igin SRSU’ler kadar hizh degildirler
(Rukhin vd., 2010).

Bir diger 6nemli husus, GRSU’lerin kullaniminda, elde
edilen verilerin tam olarak ne kadar rastgele oldugu konusunda
kesin bir sonuca varmanin zorlugudur, cilinkii entropi siiregleri
bazi durumlart g6z ardi ederek veri {iretirler. Bu siireglerde
meydana gelen hatalar veya yanlislhiklarin tespit edilmesi de
oldukca zordur. Ayrica, GRSU’lerin sistemlere entegrasyonu
zahmetli olabilir ve bu nedenle kullanimlar1 pratikte bazi
zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir (Stipéevi¢ & Kog, 2014).

Bu iki tiir rastgele say1 iireteci, bilgisayar sistemlerinde
kriptografik uygulamalardan bilimsel arastirmalara kadar genis
bir yelpazede kullanilmaktadir, veri giivenligi ve giivenilirlik
acisindan 6nemli roller listlenmektedirler. Fiziksel rasgele say1
uretegleri icin olast kendiliginden kesinti gibi sorunlar1 da
problemler ortaya ¢ikartabilmektedir. Kofler’in de belirttigi gibi,
klasik rasgele say1 tiretecleri, (klasik fizigin deterministik yasalari
veya deterministik matematiksel bilgi algoritmalar1 tarafindan
belirlenen) deterministik Gretim sireci nedeniyle, 0 ve 1
rakamlar1 arasindaki miikemmel dengeye ragmen kaginilmaz
olarak her zaman asagidakilerin varliiyla karakterize edilecek
diziler tiretir: Bilisim Teknolojileri giivenligi i¢in potansiyel bir
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risk olusturabilecek belirli uzun vadeli deterministik modeller,
bilimsel simulasyonlardaki beklenmeyen hatalar veya fiziksel
stire¢ testlerindeki bosluklar (Kofler vd., 2006).

Bununla birlikte bir cihazin bilesenleri ¢aligmayi
durdurursa veya bozulursa ¢ikis bitlerinin kalitesi degisebilir.
Cihaz degerler iiretiyorsa, cihazm gizli kusurlarmin tespit
edilmesi ozellikle zordur. Bu nedenle giivenlik 6nerileri, gergek
kuantum say1 treteclerinde bir tir kendi kendini test etmeyi
gerektirir. Cihazin durumu her zaman alt sistem tarafindan
denetlenmelidir (lavich vd., 2021).

2.2. Kuantum Rastgele Say1 Uretegleri

Gergek rastgele sayi lireteglerinin kullanimi kriptografide
cok onemlidir. Kuantum fizigi perspektifinden, kuantum objeleri
bir 6l¢clim yapilincaya kadar siiperpozisyon halinde bulunurlar,
yani birgok farkli durum ayn1 anda var olabilmektedir. Ozellikle,
birbirine bagl kuantum sistemleri tek bir dalga fonksiyonu ile
tanimlanabilirler, bu duruma dolagiklik denir (Ananthaswamy,
2019). Bu nedenle, klasik bilgisayar sistemlerinde kullanilan
bitler sadece 0 veya 1 degerini alabilirken, kuantum bitleri
(kiibitler) hem 0 hem de 1 degerlerini ayn1 anda alabilirler. Bu
ozellik, baslangi¢ kosullar1 ayni olan durumlarin farkli sonuglar
verebilecegi anlammi tasimaktadir. Kuantum sistemleri
siiperpozisyon durumlarinin varligi, 6lglimde ¢okme, dolanik
ama uzay benzeri ayrilmis pargaciklarin varligi, yerel olmayan
korelasyonlarin varligi, ayirt edilemeyen pargaciklarin varlig
gibi blyleyici yonlere sahiptir.

Kuantum mekaniginin bu 6zellikleri, Kuantum Rastgele
Say1 Uretecleri (KRSU) tarafindan iiretilen sayilarm
rastgeleligini artirir ve bu sayede iletisimin giivenligini de artirir.
KRSU'ler, kuantum siiperpozisyon ve dolasiklik &zelliklerini
kullanarak, deterministik olmayan, yiiksek entropili rastgele say1
dizileri olusturabilirler (Guillan-Lorenzo vd., 2023). Bu
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ozellikleri sayesinde, kuantum rastgele say1 {iretecleri
kriptografik uygulamalarda giivenilirlik ve gilivenlik saglamak
icin 6nemli bir arag haline gelmektedirler (Ergen, 2020).

Mevcut kuantum teknolojisi oldukc¢a olgunlagmis olup,
artik  kosulsuz  giivenli  kriptografi ~ uygulamalarinda
kullanilabilecek yiiksek kaliteli rastgele sayilar iiretmek miimkiin
olmaktadir. Kuantum kriptografisi sayesinde giivenli sifreleme
sistemini tasarlanarak, saldirganlarin onu kirmaya kars1 direngli

olan rastgele anahtar {retilmesine olanak saglanmaktadir
(Siswanto & Rudiyanto, 2017).

Kuantum Rastgele Sayr Uretegleri (KRSU), Sozde
Rastgele Say1 Uretecleri (SRSU) ve klasik fizik tabanli Gergek
Rastgele Say1 Uretegleri (GRSU) ile karsilastirildiginda, belirgin
avantajlara  sahiptirler.  SRSU'ler  matematiksel  temele
dayandiklar1 i¢in deterministik olarak hesaplanabilirler ve bu
Ozellikleri  nedeniyle  kriptografik uygulamalarda tercih
edilmezler. Ote yandan, GRSU'ler klasik fizik yasalarina gore
calistiklar1 i¢cin hizli1 ve biiyiikk boyutlarda rastgele bit dizileri
tiretmede smirlamalar yasarlar. Ayrica, cevre kosullari gibi
faktorlerden etkilenebilirler ve iiretim siirecinde bazi zorluklarla
karsilasabilirler.

KRSU'ler ise, {iiretim siirecinde kullanilan fiziksel
stireclerden bagimsiz olarak rastgele sayilar iiretebilirler. Bu
ozellikleriyle kriptoloji uygulamalar: i¢in ideal iiretegler olarak
kabul edilirler. Bununla birlikte, giiniimiizde hala karmagik
cihazlarla dretilmeleri gerektiginden, iletisim hizinin 6nemli
oldugu durumlarda dezavantajlar1 olabilir.

Genel olarak, KRSU'lerin hiz ve rastgelelik agisindan
sagladig1 avantajlara ragmen, iiretim silireglerinin karmasikligi
gliniimiizdeki iletisim ihtiyaglarin1 tam olarak karsilamakta
yetersiz kalabilir. Bu nedenle, teknolojinin ilerlemesiyle birlikte
KRSU'lerin  pratik kullanimi1 ve performans: {izerindeki
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caligmalar Onem kazanmaktadir. Rastgele say1 iiretecleri
tarafindan iiretilen sayilarin gercekten rastgele kabul edilebilmesi
icin, Uretilen sayilarin birbirleriyle iliskisiz olmasi ve bir sonraki
saymin tahmin edilemez olmas1 gerekmektedir.

KRSU’lerin fiziksel siireglere dayandig: diisiiniildiigiinde,
diger gergek rastgele sayi iireteglerinin hiz sorununa ¢oziim
sunabildigi  goriilmektedir. KRSU’ler, kuantum mekanik
prensiplerini kullanarak hizli ve giivenilir bir sekilde gercek
rastgele sayilar iiretebilirler, bu da 6zellikle bilgi giivenligi ve
kriptografik uygulamalarda 6nemli bir avantaj saglar.

Elde edilen entropi, olaylarin gerceklesme olasiliklari
acisindan bir yanhlik icerdiginde, bilginin sikistirilabilirligi artar;
bunun aksi durumda ise sikistirilabilirlik azalir. Bilginin daha
fazla sikistirilabilmesini miimkiin kilan olaylar, ilgili entropi
kaynaginin yeterli rastgelelik icermedigini gostermektedir
(Truong vd., 2019).

2.3. Rastgele Say1 Uretecleri icin Istatistiksel Testler

Bir say1 dizisinin rastsal bir karaktere sahip olup
olmadigmin belirlenebilmesi i¢in literatiirde pek c¢ok test
gelistirilmistir.

[lk olarak, 1950 yilinda algoritmik karmasiklik teorisinin
kurucusu Kolmogorov sayilarin rastgeleligi iizerine ¢aligmalar
gerceklestirmistir (Jacak vd., 2021). Ancak, sonraki yillarda
rastgeleligin belirlenmesi ve dogrulanmasi i¢in baz istatistiksel
testler kullanilmaya baslanmistir. Bu testler, bir say1 dizisinin
rastgeleligini kesin olarak kanitlamamakla birlikte (sonlu bir
dizinin gergek bir rastgele sayilar dizisi olup olmadiginin tespiti
miimkiin degildir), sayilar arasinda Oriintiiler olup olmadig1
tespiti onem arz etmistir. Bu sekilde, {liretilen say1 dizisinin
tahmin edilebilirligi ya da edilemezligi, cesitli istatistiksel
algoritmalar kullanilarak 6l¢tilmektedir.
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Literatirde bunun icin kompozit (birden c¢ok teknik
iceren) test paketleri mevcuttur. Bu ¢alismada, on bes istatistiksel
rastgelelik parametresine sahip NIST istatistiksel test paketi
kullanilacaktir. NIST test paketi (Computer Security Division,
2016), kaotik olaylar, 151k kaynagi, giiriiltii, kuantum veya soézde
rastgele say1 iiretegleri gibi mevcut bir olaya dayali olarak yazilim
veya donanim tarafindan olusturulan ikili veri dizisinin
rastgelelik diizeyini test etmek igin olusturulmus bir ¢ok test
kriterinden olusur. Bu testte kullanilan istatistiksel parametreler,
ikili bir veri dizisindeki mevcut rastgele olmayan yonleri
tanimlayacaktir. Pakette yer alan testlerin kisa bir tanimlamasi
asagida sunulmustur (Bassham vd., 2010; Rukhin vd., 2010):

2.3.1. Frequency (Monobits) Test

Bu testin odagi, tiim dizi i¢in sifir ve birlerin oranidir.
Test, sifir ve birlerin sayisiin 1/2'ye yakin olup olmadigini, yani
bir sekanstaki sifir ve birlerin sayisinin yaklasik olarak esit olup
olmadigin1 6lger.

2.3.2. Test For Frequency Within A Block

Bu test, M bitlik bloklar i¢indeki sifir ve birlerin oranina
odaklanir. Amaci, her bir M-bit blokta sifir ve birlerin frekansinin
yaklasik olarak M/2 olup olmadigini belirlemektir.

2.3.3. Runs Test

Bu testin amaci, dizideki sifir ve birlerin akiglarmin
rastgele bir dizi i¢in beklenen dagilimla uyumlu olup olmadigin
belirlemektir. Bu, 6zellikle dizideki sifir ve birler arasindaki
dalgalanmalarin hizin1 kontrol eder.

2.3.4. Test For The Longest Run Of Ones In A Block

Bu testin amaci, test edilen dizi i¢indeki en uzun dizilerin
uzunlugunun, rastgele bir dizide beklenen en uzun dizilerin
uzunluguyla tutarli olup olmadigini belirlemektir.

145



Veriden Karara: Nicel Yontemler ve Analitik Uygulamalar

2.3.5. Random Binary Matrix Rank Test

Bu test, dizinin ayrik alt matrislerinin sirasini incelemeye
odaklanir. Amaci, orijinal dizinin sabit uzunluklu alt dizileri
arasinda dogrusal bagimlilig1 kontrol etmektir.

2.3.6. Discrete Fourier Transform (Spectral) Test

Bu test, ayrik Hizli Fourier Doniislimii'niin tepe
yiiksekligine odaklanir. Amaci, test edilen sirada rastgele 6zellik
varsayimindan sapmay1 gosterecek periyodik Ozellikleri, yani
tekrarlayan desenleri tespit etmektir.

2.3.7.Non-Overlapping (Aperiodic) Template
Matching Test

Bu test, Onceden tanimlanmis hedef alt dizilerin
gerceklesme sayisini degerlendirir. Amaci, belirli bir periyodik
olmayan (aperiodic) paternin ¢ok fazla olusumunu gdosteren
sekanslar1 reddetmektir. Bu smama, belirli bir m-bit kalibmi
aramak i¢in bir m-bit penceresi kullanir. Desen bulunamazsa,
pencere bir bit konumu kayar; desen bulundugunda ise pencere,
bulunan kaliptan sonraki bitten itibaren yeniden baslar ve arama
kaldig1 yerden devam eder.

2.3.8.Overlapping (Periodic) Template Matching Test

Bu test, dnceden tanimlanmis hedef alt dizilerin sayisini
degerlendirir.

2.3.9. Maurer's Universal Statistical Test

Bu test, eslesen modeller arasindaki bit sayisini
degerlendirir. Amaci, dizinin bilgi kayb1 olmadan 6nemli dl¢iide
sikistirilip sikistirilamayacagini belirlemektir. Asirt sikistirilabilir
bir dizinin rastgele olmadig1 kabul edilir.
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2.3.10. Linear Complexity Test

Bu test, iireten geri besleme kaydimin uzunlugunu inceler.
Amaci, dizinin rastgele kabul edilecek kadar karmagsik olup
olmadigint belirlemektir. Rastgele diziler daha uzun bir geri
besleme kaydi ile karakterize edilirken, kisa bir geri bildirim
kaydi rastgele olmama anlamina gelir.

2.3.11. Serial Test

Bu test, tiim sekans boyunca cakisan her bir m-bit
paterninin frekansin1 degerlendirir. Amaci, 2™ m-bit cakisan
orlintiilerin meydana gelme sayisinin rastgele bir dizi igin
beklenenden yaklasik olarak ayni olup olmadigini belirlemektir.

2.3.12. Approximate Entropy Test

Bu test, cakisan her bir m-bit paterninin frekansina
odaklanir. Amaci, ardisik iki uzunluktaki (m ve m+1) {ist iiste
binen bloklarin sikligini rastgele bir dizi i¢in beklenen sonuglarla
karsilagtirmaktir.

2.3.13. Cumulative Sum (Cusum) Test

Bu test, test edilen sekansta meydana gelen kismi
sekanslarm kiimiilatif toplamimin rastgele sekanslar icin bu
kiimtilatif toplamin beklenen davranisina gore ¢ok biiyiik veya
cok kiiciik olup olmadigini belirler. Rastgele bir dizi i¢in, rastgele
ylrliylis sifira yakin olmalidir. Rastgele olmayan diziler i¢in, bu
rastgele yliriiylislin sifirdan uzaklagmalar1 biiyiik olacaktir.

2.3.14. Random Excursions Test

Bu test, rastgele bir yiiriiyiis icindeki belirli bir duruma
yapilan ziyaret sayisinin rastgele bir sekans i¢in beklenenden
fazla olup olmadigini belirler.
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2.3.15. Random Excursions Variant Test

Bu test, belirli bir durumun kimulatif toplam rasgele
yuriiyliste gerceklesme sayismma odaklanir. Amaci, rastgele
ylrlyliste cesitli durumlarin  beklenen olusum sayisindan
sapmalarini tespit etmektir.

Testlerin basarili olmasi i¢in iki 6nemli parametre vardir.
Bunlar P puani ve énem seviyesi (o) dir. Onem seviyesinin 0.01
olarak belirlenmesi, test edilecek sayilarin rastgeleliginin %99
giiven diizeyine sahip oldugunu gosterir. Rastgelelik Ol¢iitii
olarak hesaplanmasi gereken P-degeri 1'e esit oldugunda, sayilar
miitkemmel rastgelelik gostermektedir. Bu degerden sapma
durumunda ise, sayilarin rastgele olmadigi kabul edilir.

3. DENEYSEL METOT
3.1. Kuantum Ol¢iimiine Dayah Rastgelelik

Bu boliimde mevcut kuantum islemcilerde rastgele sayilar
tiretmek icin basit bir algoritma ele almacaktir. Algoritma, temel
durumdaki bir kiibite Hadamard kapist uygular ve ardindan
hesaplama temelinde kiibitin durumunu 6lger. Es. 1’de goriildiigii
gibi, | 0 ) ‘a etki eden Hadamard kapisi, esit genliklere sahip
hesaplamali temel durumlarin bir siiperpozisyon durumunu iiretir.

H10)=—5(10) + (1)) (1)

Bu durum olgiildiigiinde temel ve uyarilmis durumlari
elde etme olasiligi esit olur. Hidary bu c¢alisma prensibinin,
rastgele bir bit ilireteci olarak kullanilabilecegini Onermistir
(Hidary, 2019). Aynmi sekilde Ma, gergek bir rastgelelik,
durumunun tutarl stiperpozisyonunu bozan herhangi bir kuantum
stirecinden Tretilebilecegini vurgulamistir (Ma vd., 2016). Bir
kuantum durumunun 6l¢iim sonucu dogasi geregi olasiliksal
(Sakurai, 1994) olmasi da bu teorileri desteklemektedir. Sekil
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1’de goOsterilen Stern-Gerlach deneyi foton davraniglarini
gosteren bir simiilasyon sunmaktadir.

i ¢
r.
i o

Sekil 1. Stern-Gerlach deneyinde elektron spin tespiti

Stern-Gerlach deneyinde spin elektronun dikey eksen
boyunca |1) ve |]) ile gosterilen iki yonde ilerledigi varsayilir.
Eger elektron baslangicta iki doniis yoniiniin stiperpozisyonunda
ise (| =) =(1)+|))/ V2 ) elektronun konumunun tespit edilmesi

tutarlilig1 bozacaktir ve sonug¢ (1 veya |) dogasi geregi rastgele
olacaktir (Arteaga vd., 2019).

Her iki koldaki fotonlarin Olgiilmesi, iist iiste binmis
durumlardan yalnizca birini rastgele olarak verecektir. Yalnizca
iki olasi sonu¢ oldugundan, tespit edilen her foton en fazla bir
rastgele bit tiretecektir. Dedektor olarak 1sm boliiciileri ve foto-
cogaltict tiipleri igeren, bu prensibe dayanan cesitli uygulamalar
mevcuttur (Weihs vd., 1998).

Rastgelelik yalnizca tek bir fotonun oOlgiilmesiyle degil
ayni zamanda birden fazla foton igeren kuantum durumlarindan
da uretilebilir. Ornegin tutarh bir durum farkli foton sayis1 (Fock)
durumlarinin |n) st iiste binmesidir; burada n, foton sayisidir ve
a? tutarli durumun ortalama foton sayisidir.
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el gn
) = ez T =@

Boylece, tutarli bir lazer darbesinin foton sayisini, foton
sayist ¢Oziimleyici bir SPD (tek foton dedektorleri) ile Olgerek,
Poisson dagilimini takip eden rastgele sayilar elde edebiliriz.
Foton sayisinin Olcililmesine dayanan QRNG'ler deneylerde
basariyla gosterilmistir (Fiirst vd., 2010; Ren vd., 2011).

3.2. Cirq ile Kuantum Rastgele Say1 Ureteci Tasarmm

Calismanin bu asamasinda fotonik tabanli bir rastgele say1
iireteci olan kuantum rastgele say1 iiretecinin (QRNG) tasarimi
olusturulacaktir. Bunun i¢in Bulut temelli ¢alisma yapabilen Cirq
uygulamasindan yararlanilacaktir. Cirg, Google'm kuantum
devrelerini yazmak, degistirmek ve optimize etmek ve ardindan
bunlar1 kuantum bilgisayarlarda ve kuantum simiilatorlerinde
calistirmak i¢in kullanilan bir Python yazilim kiitiiphanesidir. Bu
sayede, gelistiricinin tekli, ikili ve iiclii operatorlerden olusan
kuantum devreleri olusturmasma ve ylriitmesine olanak tanir

(Cirq, t.y.).

Gerekli yiikleme ve giincellemeler yapildiktan sonra Cirq
lizerinden, bir kiibit ile bir devre olusturulmustur. ikinci asamada
sliperpozisyon olusturmak i¢in bite Hadamard kapisi uygulanir ve
ardindan bir 6l¢iim gergeklestirilir. Program daha sonra devreyi
similatorde istenilen sayida tekrarlayabilmektedir. Bu anlamda
program, [0, N) tamsay1 araligindaki tek tip rastgele say1 lireteci
olarak yorumlanabilir; burada N, devrenin tekrar sayisidir. Bu
calismada 10 bitlik rastgele sayilar olusturulmasi amaglanmigtir
(N=10).
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B: —H——
1: —H—M—
2: —H—M—
3 —H——
4: —H—M—
5: —H—W—
6: —H—M—
7: —H—M—
8: —H—M—
or —H—M—

Sekil 2. 10 kiibitli devre tasarimi

Bu devre araciligiyla 21° (1024) adet farkli ikili say1 dizisi
elde edilebilecektir. ilk simiilasyon sonucunda elde edilen bit
degeri 1111010011 saptanmustir. Bu degerin 10’luk sistemdeki
karsilig1 ise 979 olarak hesaplanmustir.

Son asamada bu devre yapist kullanilarak 10 bitlik 100
adet say1 olusturulacaktir. Bu sayilar bir txt uzantili dosyada
(Qrand.txt) konumlandirip final asamasinda sayilarin rastgelelik
kosulunun saglanip saglanmadig test edilecektir.

4. BULGULAR VE TARTISMA

Bir onceki boliimde de belirtildigi gibi 100 adet binary
say1 seti sanal devre iizerinden olusturulup, islenmistir. Bu say1
kiimesinin rastsal bir dagilima sahip olup-olmadigin1 saptamak
icin bircok istatistiksel rastgelelik parametresine sahip NIST
istatistiksel test paketi kullanilacaktir. Bunun igin GitHub
Uzerinde bulunan (stevenang/randomness_testsuite) ara¢ Kkiti ile
rastgele sayilar iizerinde NIST testlerini uygulayacagiz. Bu kit
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ilgili testlerin hepsini aym1 anda hesaplama oOzelligiyle
kullanicilara kolaylik saglayan bir python arayiiz uygulamasidir.

Son olarak iirettigimiz say1 kiimesini igeren dosyay1
uygulamaya yukleyerek mevcut testler ile analize tabi
tutulmustur. Tim testlerin sonuglar1 p value degeri {izerinden
hesaplanmis ve rastgelelik durumu Sekil 3’te gosterilmistir.

# Test Suite for NIST Random Numbers
A Statistical Test Suite for Random and Pseudorandom Number Generators for Cryptographic Applications
Input Data
Binary Data
Binary Data Fila

String Data File

Randomness Testing

CHI-SQUARED Pvalue Conclusicn

P01S553190EE Fandse  Updam |

Sekil 3. Kriptografik uygulamalara yonelik rastgele ve sozde
rastgele say1 iiretecleri icin NIST istatistiksel test paketi sonuclar:

Sekil 3’te de gosterildigi gibi NIST istatistik testi
kullanilarak QRNG ¢iktisma rastgelelik testi yapildi. Istatistik
testi, bos hipotezin aksine kanitin giiclinii 6zetleyen P degerinin
degerlerini belirlemek igin kullanilir. P degeri 1'e esitse ikili
dizinin mikemmel bir rastgelelige sahip oldugu kabul edilir.
Testin sonuglarina gore, P degerinin bir test haricinde (Test For
The Longest Run Of Ones In A Block) tiim degerlerinin 0,01'den
biiylik oldugunu gostermektedir; bu, QRNG tasarimimin ¢ikti
dizilerinin %99 giiven diizeyiyle rastgele oldugunu
gostermektedir.
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5. SONUC

Sonug olarak rastgele say1 iiretimi, bilgisayar bilimleri
agisindan biiyiik bir dSneme sahiptir. Ozellikle kriptoloji alaninda
hayati bir rol oynamaktadir. Sifreleme anahtarlarinin iiretimi gibi
kritik islemler, biiyiik oOlgiide rastgele sayilarm kullanimina
dayanir. Bu nedenle, rastgele say1 iiretimi titizlikle ele alinmali ve
kesinlikle rastlantiya birakilmamalidir. Rastgele say1 {iretiminin
giivenilir ve etkili bir sekilde gergeklestirilmesi, hem veri
giivenligi hem de sistem biitiinliigii agisindan vazgegilmezdir. Bu
baglamda, rastgele say1 iireteglerinin tasarimi ve uygulanmasi
dikkatle incelenmeli ve optimize edilmelidir.

Bu ¢alismada fotonik tabanli bir rastgele sayi iireteci olan
kuantum rastgele say1 iiretecinin (QRNG) tasarimi dizayn
edilmistir. Bunun i¢in Bulut temelli ¢alisma yapabilen Cirq
kiitiiphanesi kullanilarak birgok operatdrden olusan kuantum
devresi Uzerinden 10 bitlik rastsal say1 kiimesi olusturulmustur.
Yapilan bagimsiz testler sonucunda say1 setinin rastsallig1 ispat
edilmistir.

Gergeklestirilen simiilasyonun kapsami ve genisligi daha
da artirilabilir. Rastsal say1 iiretimi i¢in Kuantum teknolojilerinin
kullanim1 giderek farkli tiir ve yontemlerle alanda kendine yer
bulmaktadir. Bu nedenle alanda ¢alismak isteyen arastirmacilar
icin bu calismanin baslangi¢ noktasi olmasi ¢alismanin temel
amact olarak belirlenmistir. Her seyin giderek dijitallestigi
glinlimiliz géz Oniine alindiginda bu konuda daha fazla eser
tretimi gerek llkemiz gerekse de diinyamiz i¢in Onem arz
etmektedir.
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