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OZET

Bu c¢alismada, heniiz var olmayan {iriinler i¢in kapsamli bir fizibilite analizi ve karar destek sistemi (DSS) tasarlanmigtir. Literatiirdeki 16
fizibilite raporundan ¢ikarilan ortak sablonlar olusturularak LLM tabanli sentetik veri tiretimi gergeklestirilmis; elde edilen veri tizerinde
kesifsel veri analizi, korelasyon ve dagilim incelemeleri yapilmistir. Regresyon modelleri (Lineer, Random Forest, XGBoost, Stacking)
ile tirliniin beklenen yillik geliri tahmin edilmis, Stacking regressor ile R? 0.98 diizeyinde yiiksek dogruluk sunmustur. K-Means kiimeleme
ile bes yatirim profili tanimlanmis; Monte Carlo simiilasyonu (%52 pozitif NPV, %88 5 yil alt1 ROI) belirsizlikleri nicelendirirken lojistik
regresyon destekli Markov zinciri ile karar agamalar1 arasindaki gegis olasiliklart modellenmistir. Sonug olarak dnerilen DSS, {irliniin orta

ve uzun vadeli performansina dair net iggoriiler saglayarak yatirim kararlarini desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Fizibilite Analizi, Karar Destek Sistemi, Sentetik Veri, Biiyiik Dil Modelleri, Makine Ogrenmesi,

Monte Carlo Simiilasyonu, Markov Zinciri

ABSTRACT

In this study, a comprehensive feasibility analysis and decision support system (DSS) are developed for a non-existent product. Shared
templates extracted from 16 literature-based feasibility reports guide the generation of synthetic data via large language models (LLMs).
The dataset undergoes exploratory data analysis, including correlation and distribution assessments. Regression techniques (Linear,
Random Forest, XGBoost, Stacking) forecast the expected annual revenue, with ensemble methods achieving R?~0.98. Five investment
profiles are identified using K-Means clustering; Monte Carlo simulation quantifies uncertainty (%52 positive NPV, %88 ROI within five
years), and a logistic regression—driven Markov chain models dynamic transition probabilities between decision stages. The resulting DSS

delivers clear, actionable insights into the product’s mid- and long-term viability, supporting informed investment decisions.

Keywords: Feasibility Analysis, Decision Support System, Synthetic Data, Large Language Models, Machine Learning,
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1 GIRIS

Yeni bir {irlin ortaya konulacaginda {iriin hakkinda gesitli analizler yapilmaktadir. Finansal olarak yeterli olup olmadigini
tespit etmek i¢in yapilan analiz tiirline finansal fizibilite analizi denir. Potansiyel gelirin beklenen maliyetten yiiksek oldugu
durumlar ilgili projenin finansal olarak uygulanabilecegine isaret eder [1]. Finansal fizibilite analizi gibi fizibilite analiz
c¢esitleri mevcuttur. Teknik analiz, market analizi ve etki degerlendirmesi fizibilite analizinin kapsadig1 analizlerdendir [3].
Fizibilite ¢aligmalarin yapilma nedenleri planlama ile kontrol kolaylig1 saglamasi, denetimi basitlestirmesi ve kayip
riskinin azaltilmasidir [2].

Bu calismanin bir diger konusu olan karar destek sistemleri, isletmelerin karar siireglerine yardimci olmay1 amaglar.
Yapay zeka alaninda yasanan gelismelerle birlikte karar destek sistemleri, makine Ogrenmesi teknolojilerinden
faydalanarak kullaniciya gore kendini uyarlayabilme ve degisen kosullara adapte edebilme 6zelliklerine sahip olur [4].

Bu galigmamizda piyasada olmayan bir iiriine ¢esitli fizibilite analizleri uygulanacaktir. Uriine benzer iiriinler ve miisteri
davranislar1 incelenerek miisteri deger tahmini yapilacaktir. Ardindan farkli makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak bir
karar destek sistemi gelistirilecek ve sonuglar degerlendirilecektir.

2 LITERATUR ARASTIRMASI

Giiniimiizde kiigiik ve orta biiyiikliikteki isletmeler (KOBI), gelisen teknolojiyle beraber miisteri kitlesini ve isleyis
siireclerini gesitli yontemlerle daha net analiz etmeye baslamistir. Bdylece KOBI’ler teknolojiyi is siireclerine uygulayarak
miisteri davranislarini daha iyi anlamasina ve pazarlama stratejilerini 6zellestirmelerine yardime: olmaktadir [16].
Katerina Doroshkevych ve ekibi bir isletmenin almay: diisiindiigli yenilikci kararin planlanma stireglerini arastirmstir.
Caligma icin veri, Lviv Politeknik Ulusal Universitesinden uzmanlar ve Stratejik Arastirma ve Analiz Merkezi
temsilcilerinden olusan toplam 12 uzmanin katilimiyla anket yontemi uygulanarak toplanmustir. Sirketin kaynak
yeterliliginin ve market talebinin fikre uygunluguna bakilmistir. Stratejik planlamalar etkilesimli durum tanimlayicilart
olarak sunulmus ve Markov zincir grafigi olusturulmustur. Bu sayede Markov gegis olasilik matrisi kullanilarak planlama
siirecinin belirli bir zaman araligindaki her olast durumda bulunma olasilig1 tahmin edilmektedir. Onerilen modelin avantaji
stratejik planlama siireglerinin modellenmesiyle ilgili hesaplamalar1 basitlestirmesi olarak goézlemlenmistir. Model
sonuglarinin analizinde elde edilen gegis olasiliklarinin simiilasyon sonuglarina gore varyansi hesaplanmis ve standart
sapma kullanilarak hesaplanan goreceli hata oranlar1 iizerinden degerlendirilmistir [5].

Markov zincirlerinin kullanildig1 baska bir ¢caligma da C.Cheng tarafindan yapilmistir. Yaptiklar1 ¢alismada bir oto tamir
ve bakim firmas i¢in miisterilerin yasam boyu deger hesaplamasi yapan bir sistem kurulmaya ¢alisilmistir. Veriler, bir oto
tamir ve bakim sirketine ait miisteri veritabanlarindan elde edilmistir. Kullanilan veri kaynaklari; miisteri demografik
bilgileri (miisteri veritabani), satin alma kayitlar1 ve tamir/bakim kayitlarini igeren islem verileridir. Miisteri yasam boyu
degeri miisterinin mevcut ve gelecekteki degerlerini igerecek sekilde tanimlanmigtir. Miisteri davranisinda ise bir Markov
zincir modeli kullanilmigtir. Model miisterinin belirli bir satin alma davranisindan baska bir davranigsa gegis olasiligini
tahmin etmektedir. Kurulan Markov zincir modelinde, miisteri durumu yalnizca bir degisken -y1llik ziyaret say1si- ile temsil
edilmigtir. Tek degisken durumu ilgili sirketin islem veritabaninin eksik olmasindan kaynaklanmaktadir. Genellikle bir
miisterinin satin alma davranigini iyi temsil etmek i¢in birden fazla degisken gerekmektedir. Ancak ¢alismada birden fazla
degisken kullaniminin fazla olast durum yaratmasindan dolayr Markov modelinin yonetimini zorlastirabilecegi
belirtilmistir [6].

Bu calismaya benzer sekilde miisteri satin alim davraniglarini inceleyen baska bir arastirmay1 da Hodjat Hamidi ve ekip
arkadaglar1 yapmustir. Calisma bir giyim sirketi tizerinde gergeklestirilmistir ve ana amaci miisteri yagam boyu deger tahmin
dogrulugunu artirmaktir. Calisma verileri 2018'den 2023'e kadar, taninmig bir giyim sirketinin satis bilgilerini igeren ham
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veri setinden elde edilmistir. Toplanan veriler; miisteri ID, satin alma yil1, satin alma sikligi, yillik islem tutari, evlilik tarihi,
dogum tarihi, il, ilk ve son satin alma tarihi, cinsiyet, meslek ve miisterinin en ¢ok ilgi gosterdigi iirtin kategorisi gibi
demografik ve islem bilgilerini kapsamaktadir. CLV hesaplamasi icin, en az iki satin alma gergeklestiren miisteriler
secilmistir ve ek olarak veri {lizerinde 6zellik miihendisligi uygulanarak eksik degerler tamamlanmis, Label Encoding ile
kategorik kodlama yapilmis, Standart Scaler ile dl¢eklendirme yapilmustir. Temel bilesen analizi (PCA) de uygulanarak
veri boyutu azaltilmistir ve asir1 uyum Onlenmistir. 4 farkli model ile stacking ensemble learning yontemi kullanilarak
tahmin dogrulugunun yiikseldigi gdzlemlenmistir. Modeller ve kullanilan 6zellikler sirastyla BG-NBD modelinden elde
edilen tahmin sayisi, Gamma modelinden hesaplanan ortalama deger, K-means modeliyle belirlenen miisteri kiimeleme
etiketleri ve Markov zincir modelinden {iretilen miisteri durum indeksidir. Model performans degerlendirmesinde
normalize edilmis Kok Ortalama Kare Hatas1 (nRMSE), normalize edilmis Ortalama Mutlak Hata (nMAE) ve
Determinasyon Katsayist (R?) kullanilmistir. nRMSE ve nMAE degerlerinin diisiik olmas1 modelin tahmin dogrulugunun
yiiksek oldugunu ayrica R? degerinin yiiksek olmasi ise modelin veri varyansmin biiyiik bir kismimi agikladigini
gostermektedir. Bu ¢aligmada da kullanilacak olan markov zinciri ve kmeans modeli sayesinde elde edilen 6zelliklerin
calismaya baglamsal bilgi kattig1 belirtilmistir [7].

Makine 6grenmesi algoritmalar1 yalnizca miisteriye bagli analizlerde degil ayrica sirketin finansal durumunu analiz
etmekte de kullanilir. Guido Perboli ve arkadaslar1 KOBI’leri hedef alarak 60 aya kadar olan orta ve uzun vadeli iflas
tahminine odaklanmustir. Kullanilan finansal veri 2012°den 2018’e kadar ki italyan firmalarina aittir. Calisma iki agsamaya
ayrilmistir. 1k asamada her sirket i¢in 6niindeki 5 yil icinde iflas etme olasilig1 hesaplannustir ve aktif sirketler arasmda
gelecek 5 yil igerisinde iflasa girebilecek olanlar da bulundugu gézlemlenmistir. Ikinci asamada da belirli esik degerleri
kullanilarak 5 y1l boyunca iflas olasilig1 esik degerin altinda kalan sirketler se¢ilmis ve aktif sirketler daha net ayrilmistir.
En optimal esik degerinin 60 oldugu goriilmiistiir. Bu iki asamali yontem veri setindeki dengesizligi azaltmak ve aktif ile
iflas eden sirketler arasindaki farklar1 belirginlestirmek amactyla uygulanmustir. Ornegin ilk asamada random forest Area
Under Curve (AUC) degeri i¢in yilizde 78 sonug verirken ikinci agsamada yiizde 88’e ¢ikmustir. Test edilen algoritmalar
Random Forest, XGBoost, Lojistik regresyon ve noral aglar olmaktadir. Aralarindan en kétii sonucu veren log loss
metrigine gore 0.41 ile lojistik regresyon, en iyi sonucu veren de 0.25 ile XGBoost olmustur. [8].

Benzer bir ¢alisma da Anti Merisalo tarafindan yapilmistir. Calismanin amaci, Business to Business (B2B) hizmet
sektoriinde faaliyet gosteren Finlandiya’dan bir sirketin satig siirecini ¢ok asamali olarak modelleyip Monte Carlo
simiilasyonu kullanarak kisa vadeli satis tahminleri yapmak ve bu modeli karar destek sistemi olarak kullanmaktir. Mevcut
satis tahmin yontemleri incelenerek klasik deterministik modeller yerine belirsizlik ve rastgelelik i¢eren stokastik modeller
tercih edilmistir. Veri olarak Customer Relationship Management (CRM) verisi, Enterprise Resource Planning (ERP) verisi
ve personel verileri kullanilmistir. Personel verileri kullanilarak ¢aliganlarin aylik rolleri belirlenmis ve her rol i¢in aylik
ortalama arama sayisi, standart sapma, aramadan toplantrya doniis orani, toplantidan vaka agmaya doniisiim orani gibi
ozellikleri igeren veri tablosu olusturulmustur. Kullanilan Monte Carlo simiilasyonu sayesinde tekrarli rastgele drnekleme
yontemi kullanilarak satis siirecindeki olasi sonuglarin olasilik dagilimlarina ulagilmistir. Excel tabanli bir arayiiz ile
modelin hem aylik hem de 3 aylik senaryo tahminleri gorsellestirilmistir. Simiilasyonun performans: 3 aylik hareketli
ortalama ve iki farkli regresyon modeliyle karsilastirilmistir ve simiilasyon modelinin tahmin dogrulugunun Mean Squared
Error (MSE), Mean Absolute Deviation (MAD) ve Mean Absolute Percentage Error (MAPE) gibi metriklere bakilarak
daha yiiksek sonug verdigi gézlemlenmistir [9].

Karar destek sistemleri yalnizca miisteri bazli ve finansal analizler i¢in degil, ayrica isletmelerin yonetim sistemlerinde
kullanilmaktadir. Y6netimin daha net kararlar vermesinde de makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Jian
Cao ve arkadas: Yuxi Zhang’in yaptig1 arastirmada farkl: isletmelerden aldig1 hem ger¢ek zamanli hem de gegmis verilere
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on isleme ve 6zellik secimi uygulayarak yonetim kararlarmnin veri odakli iyilestirilmesi hedeflenmistir. Ozellik segiminde
korelasyon analizi ve PCA gibi yontemler kullanilarak yonetimdeki kararlar1 etkileyen en onemli degiskenler
belirlenmistir. Makine 6grenimi modelleri olarak karar agaglari, regresyon analizi ve noral aglar1 igeren farkli yontemler
kullanilmistir. Sistem performansi Mesafe Dogruluk Orani ile gergek degerler ve tahminler arasindaki mesafe hassasiyeti
degerlendirilmistir. Egitim ve dogrulama siirecinde asir1 uyumu dnlemek i¢in ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Ardindan
sistem parametrelerini iyilestirmek amaciyla Bayes optimizasyonu ve grid search gibi yontemler kullanilmistir. Yonetim
sistemlerinin performanslarini gézlemlemek amaciyla da konvoliisyonel sinir ag1 ile takip yapilmistir. Kurulan karar destek
sisteminin performansini iyilestirmede verimlilik optimizasyonu ve artan iterasyon sayilarinin etkileri gézlemlenmistir
[10].

Son olarak isletmeler i¢in riskli projelerin degerlendirilmesiyle ilgili caligma Qian Wang tarafindan yapilmistir. Proje igin
veriler piyasa verilerinden ve operasyonel maliyetler ile vergi oranlar1 gibi finansal parametrelerden olusmaktadir. Veriden
hesaplanan pazar riski ve uzman tahminlerine dayanan 6zel riskin birlesimiyle olusturulan hibrit degiskenler iizerinden
sayisal degerlendirme yapmustir. Projede gergek opsiyon modellemesinin, gelencksel yontemlere gore belirsizligi ve
yoneticilerin esneklik gosterdigi durumlari hesaba katmasi vurgulanmaktadir. Model olarak genisletilmis LSM algoritmast
ve Monte Carlo simiilasyonu kullamlmistir. Monte Carlo ile 6rnek yollar iiretilmis ve her yol icin opsiyon degeri
hesaplanarak tiim yollarin beklenen degerinin alinmasi saglanmistir. LSM algoritmasinda ise belirsizlik ile rastgelelik iki
seviye olarak ayrilarak bir hibrit siire¢ tanimlanmistir. Bu siire¢ iizerinde de sayisal degerlendirmeler yapilmistir.
Genisletilmis LSM algoritmast, fuzzy gergek opsiyonlarinin sayisal olarak degerlendirilmesinde etkin bir yéntem olarak
uygulanmustir [11].

Bu caligmanim bir diger konusu da fizibilite analizidir. Literatiir taramasi devanunda fizibilite analizinin KOBI’lerde
uygulanis tarzina bakilacaktir. O. Nainggolan, Gobor’da KOBI’lerin ayakkabi ve terlik iiretiminin fizibilitesini; yatirim
biiyiikliigii, isletme faaliyetleri ve elde edilecek faydalar agisindan incelemistir. Fizibilite analizi; teknik fizibilite,
ekonomik ve sosyal fizibilite, finansal fizibilite ve SWOT analizi olmak iizere farkli tekniklerle gergeklestirilmistir. Teknik
fizibilite analizinde hammade kalitesi, altyapi, elektrik, fiyat ve insan kaynaklar1 gibi unsurlar incelenerek ortalama teknik
degerler elde edilmistir. Ornegin hammadde ile insan kaynaklarindan elde edilen deger 3.6 iken elektrik ve digerlerinde 4
elde edilmistir. Ekonomi ve sosyal fizibilitede; hiikiimetin zenginlesmesine, istihdam olanaklarina, sosyal yap1 unsurlarina
deger olarak 4 belirlenmistir. Finansal fizibilite analizinde; Geri Odeme Siiresi (Payback Period), NPV ( Net Bugiinkii
Deger), IRR (I¢ Verim Orani) ve Ortalama getiri gibi élgiitler 5 degerini almaktadir. Ote yandan Profitability Index’in
fizibiliteyi gosterecek yeterli kaniti sunmadigi gdzlemlenmistir. Tiim bu yapilan analizler neticesinde KOBI’lerin faaliyet
gostermeye elverisli oldugu fakat finansal fizibilite de yalnizca Profitability Index agisindan eksiklik oldugu goriilmiistiir.
Ayrica yapilan SWOT analizi sonuucunda iiretimde ve pazarlamada gesitlilik saglanmasi, pazarlama kanallarinin optimize
edilmesi, iliski pazarlamasi aglarinin genisletilmesi gibi konularda stratejiler belirlenmistir [12].

Daha yazilim sektdriine yonelik yapilan bir calismada Leandro ve arkadaglari, KOBI'lerin yazilim sistemlerinin
dagitiminda ortaya g¢ikabilecek sorunlart tespit edip diizeltme veya revizyon gerektiren unsurlari belirleyebilecek bir
fizibilite analiz yontemi tanimlamaktadirlar. Yontem organizasyon, siireg, insan kaynaklari, iiriin ve uygulamalar-araglar-
teknikler olmak iizere bes agidan analiz edilmistir. Fizibilite analiz yontemi ¢ok boyutlu degiskenlerin kullanict yorumu
ile tanimlanan s6zsel degerler iizerinden degerlendirilmesine dayanmakta olup her soruya belirli agirliklar ve esik degerler
atanmakta, sonuglar fuzzy (bulanik) araliklar seklinde ifade edilmektedir. Sonuglar tiim boyutlarin kismi puanlarmin
birlestirilmesiyle genel bir esik deger ile karsilastirilarak; Red: Uygulanamaz, Yellow: Potansiyel olarak uygulanabilir degil
ve Green: Potansiyel olarak uygulanabilir seklinde gorsel uyarilarla sunulmaktadir. Yéntem, KOBI’lerin yazilim dagitim
stireglerinde karsilasabilecekleri sorunlar1 kapsamli bir bicimde degerlendirebilmek i¢in gelistirilmis olup on testler iki
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Arjantinli yazilim gelistirme KOBI’sinde uygulanarak, Perceived Ease of Use (Algilanan Kullamim Kolaylig1) agisindan
olumlu, People boyutu agisindan ise daha diisiik sonuglar vermistir [13].

Daha kiigiik 6lgekli bir isletmeye yapilan ¢aligmaya bakilirsa Amir Halid ve ekibi kiigiik olgekli sigir yetistiriciligi
isletmesinin finansal fizibilitesinin incelemislerdir. Finansal analizde NPV, IRR, net faydanin maliyete oran1 (Net B/C
Orani), Geri Odeme Siiresi gibi gostergeler kullanilmistir. Gostergeler incelenirse NPV tiim dlgeklerde pozitif olup
isletmenin finansal karli oldugunu gostermistir. IRR, belirlenen %12 bankalar arasi oran1 agmistir. Hesaplanan net B/C
orani tiim dlgeklerdel’in tizerinde bulunmus ve geri ddeme siiresinin de en fazla 8 y1l 11 ay 26 giin oldugu gézlemlenmistir
[14].

3 UYGULANAN YONTEM VE DEGERLENDIRME

Bu caligmada mevcut olmayan bir iiriin i¢in fizibilite analizi yapilmasi ve karar destek sisteminin olusturulmasi
amaglanmistir. Bu dogrultuda ¢aligmanin veri olusturma ve model degerlendirme siireci 5 asamadan olusmaktadir. Bu
asamalar veri kiimesi olusturulmasi, veri anlayisi, few-shot 6grenme uygulamasi ve biiyiik dil modellerinin (LLM) test
edilip model performanslarinin degerlendirilmesidir.

3.1 Veri Kiimesi Olusturulmasi
Tk asama olarak farkli sektorlerden segilen toplam 16 adet fizibilite raporu analiz edilerek bir veri kiimesi olusturulmustur.
Raporlarda tarim, sanayi, enerji, gida ve hizmet sektorleri gibi gesitli sektorler bulunmaktadir. Bu raporlar iizerinden

fizibilite ¢alismalarinin yap1 ve igerik anlaminda 6zellikleri ¢ikarilarak raporlarin veri tiirleri ve bagliklari belirlenmistir.

3.2 Veri Anlayis1

Fizibilite raporlarinin incelenmesi sonucunda asagidaki basliklarin ortak olarak her raporda yer aldig1 gézlemlenmistir.
1. Yatirim Kiinyesi: Projenin temel tanimi, yatirim yeri, yatirim tutari, tiretim/hizmet kapasitesi gibi bilgiler
2. Ekonomik Analiz: Pazar durumu, talep tahminleri, rekabet analizi, ekonomik katki ve potansiyel getiriler
3. Teknik Analiz: Uretim/hizmet siirecleri, kullanilacak teknoloji ve ekipmanlar, tesis yapisi, iiretim kapasitesi
4. Finansal Analiz: Sabit ve degisken maliyetler, gelir projeksiyonlari, karlilik oranlar1 ve yatirimin geri doniis siiresi
5. Cevresel ve Sosyal Etki Analizi: Cevre dostu uygulamalar, istihdam yaratilmasi, sosyal kalkinmaya katkilar

Bu bagliklar altinda her yatirim i¢in yatirim tutari, {iretim kapasitesi, yillik satis gelirleri gibi sayisal veriler ve gevresel
etki, toplumsal faydalar gibi niteliksel bilgiler yer almaktadir. Veri anlayis1 asamasinda, fizibilite ¢aligmalarinin hem
ekonomik hem de sosyal 6zellikler iceren ¢ok boyutlu bir yapida oldugu goriilmiistiir. Ayrica bu basliklar modellerin
egitilecegi genel sablonun olusturulmasinda kullanilmastir.

3.3 Few-Shot Ogrenme Uygulamasi

Few-shot learning (FSL), modelin az sayida oOrnekten Ogrenerek yeni gorevleri yerine getirme yetenegi olarak
tanimlanmustir. FSL 6zellikle veri toplamanin maliyetli, zor veya etik agidan kisith oldugu durumlarda 6nem kazanmis bir
ogrenme paradigmasidir. Geleneksel makine dgrenimi yontemlerinin biiyiik miktarda etiketli veriye ihiya¢ duymasmin
aksine few-shot learning az sayida drnekten genelleme yapabilmeyi hedefler [15].

Bu caligmada belirli bir sektdr veya iiriinle dogrudan iliskili biiyiik 6lgekli veri setleri olmadigindan dolay1 few-shot
prompting yaklasimi tercih edilmistir. Calismada few-shot prompting kullanilmas: ¢esitli nedenlere dayanmaktadir. Yeni
gelistirilen iiriinlere yonelik yeterli miktarda erisilebilir ge¢mis fizibilite raporu verisi bulunmamasi, veri kisitliligina neden



Efe Baskin, Mevcut Olmayan Bir Uriin I¢in Fizibilite Analizi ve Karar Destek Sistemi Tasarimi, YBS
Ansiklopedi, v. 13, is 1

olmaktadir. Bu durumdan dolay: few-shot prompting ile modellerin az sayida 6rnekle egitilerek goérev hakkinda egitilmesi
saglanmistir. Calismada ChatGPT, DeepSeek V3, Gemini ve Claude 3.7 Sonnet gibi farkli LLM performanslarini
karsilagtirmak i¢in standart referans noktasi olusturulmustur ve her modele ayni 6rnekler sunulmustur. Ayrica modellerin
0zgiin ve fizibilite rapor standartlarina uygun, olmayan bir iiriin igin yeni fikirler iiretebilmeleri i¢in yaraticiklarinin belirli
bir ¢ercevede yonlendirilmesi amaglanmustir. Boylece segilen fizibilite raporlarindan olusturulan genel sablon kullanilarak
modeller yonlendirilmis ve 6rneklerden genelleme yapilarak fizibilite raporu olusturma yetenekleri test edilmistir.

3.4 Uygulama

Uygulama siirecinde ChatGPT 40, DeepSeek V3, Gemini ve Claude 3.7 Sonnet modelleri degerlendirilmistir. Her modele
few-shot ornekler gosterilerek belirli yonergeler verilmistir. Modeller 2 asamayla test edilmistir. 11k asama, few-shot
ornekler analiz edilerek fizibilite raporlarinda bulunmasi gereken ortak 6zellik ve icerikleri belirlemek ve ikinci asama,
Ozgiin iirtin ya da hizmet fikri bularak belirlenen yapiya uygun bir fizibilite raporu hazirlamaktir. Tiim modellere ayni
ornekler ve ayni test sorulart sorulmustur boylece karsilagtirma i¢in uygun ortam saglanmistir. Modellerin iirettigi ¢iktilar
toplanmis ve en iyi performans gosteren LLM ciktilar1 veri kiimesi olarak kullanilmigtir.

3.5 Degerlendirme

Karsilastirma sonucunda tiim modeller ilk asamadaki géreve dogru ve net cevaplar vermistir. Ancak ikinci asamada belirgin
farkliliklar olusmustur. Genel olarak en basarilt model ChatGPT 4o olmustur. ChatGPT, diger modellere kiyasla fizibilite
raporu formatini tam yakalamistir. Yatirim kiinyesi, teknik analiz, ekonomik analiz, finansal analiz ve ¢evresel-sosyal etki
boliimlerinde eksiksiz ve anlagilir bir rapor yapist sunmaktadir. Ayrica finansal analiz bdliimiinde sundugu sabit ve
degisken maliyetler, yillik gelir projeksiyonu ve yatirrmin geri doniis siiresi gibi degerler net bir sekilde belirtilmistir.
ChatGPT’den sonra en bagarili bir diger model de Claude 3.7 Sonnet olmustur. Claude 6zellikle finansal analiz boliimiinde
oldukca detayli ve sayisal verilerle ¢iktilar sunmustur fakat tiim raporu uzun ve yogun metinler halinde vermesi
anlagilirliktan uzaklagsmasina sebep olmustur. Bu nedenle ChatGPT nin gerisinde kalmustr.

DeepSeck ve Gemini ise digerlerine gore oldukga yiizeysel ve detaylandirma konusunda eksik kalmistir. Sonug olarak
ChatGPT'nin az sayida 6rnek iizerinden egitilme ile sade ¢ikt1 formati, yapilandirilmis ve uygulanabilir fizibilite raporlari

iiretebilme kapasitesinin diger modellere gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

3.6 Verilerin Yapilandirilmasi

Few-shot prompting yontemi ile GPT modeliyle olusturulan fizibilite raporlar1 karar destek sistemi uygulamalar1 igin
yapilandirilmig tablosal verilere donistiiriilmistiir. Bu asamada oncelikle raporlarin yapisal boliimleri incelenmis
sonrasinda sayisal ve kategorik degerler iceren 6z nitelikler ayrigtirilmigtir. Sayisal 6z nitelikler arasinda yatirim tutari,
yillik tiretim kapasitesi, satig miktari, ROI siiresi, beklenen yillik gelir gibi birgok metrik yer alirken; kategorik 6z nitelikler
arasinda gevresel etki diizeyi, sosyal katki diizeyi, pazar potansiyeli ve teknolojik yenilik diizeyi gibi ifadeler bulunmustir.
Bu yapilandirma asamast, literatiirde GPT benzeri biiyiik dil modelleriyle olusturulan sentetik verilerin yapilandirilmasi
yaklagimiyla benzerlik gdstermektedir. Ornegin Hurst ve arkadaglari, GPT-40 modelinden elde ettikleri sentetik tibbi
verileri istatistiksel analize uygun olacak sekilde yapilandirmistir [17]. Benzer bigimde Sufi, GPT destekli veri iiretimi
sonrasinda bu verileri 6zellik ¢ikarimi yoluyla tablolastirarak makine 6grenmesi modellerinin egitimi igin kullanmistir
[18]. Bu ¢alismada uygulanan stiregte fizibilite raporlari manuel etiketleme gibi yaklasimlarla belirli siitunlara ayrilmigtir.
Her {irlin igin bir veri satir1 olusturulmustur. Boylece GPT tabanli modelden elde edilen metinsel igerik ¢ok adiml
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analizlerde kullanilabilecek bi¢imde kullanilmaya hazir hale getirilmistir. Hazirlanan verilerin 6rnekleri Tablo 1°de

gosterilmektedir.
Tablo 1: Veri Seti

Yatirim ) Beklenen .
. ROI Siiresi  Yillik . Cevresel Sosyal . Yenilik
Uriin Ad1 tutar1 L Yillik Gelir . Pazar Potansiyeli o Sektor

(y1l) Uretim Risk katk1 Seviyesi

MTL) M tl)
MedPulse

6.4 3 4800 12.1 Diisiik Yiiksek Orta Yiiksek Saglik
Patch V11
CityFlux

8.2 2 6500 18.9 Orta Yiiksek Yiiksek Yiiksek Ulasim
Scooter V11
NanoForge .

. 16.6 3 3300 22.5 Orta Diisiik Orta Yiiksek Uretim

Printer V1
MedPulse

14.3 5 1200 7.8 Orta Orta Diisiik Orta Saglik
Patch V12

3.7 Kesifsel Veri Analizi

Bu boliimde olusturulan sentetik veri setinden elde edilen temel gorsellerle ¢ikarimlar: degerlendirilecektir.

Veri kiimesine ilk olarak {i¢ temel diizenleme uygulanmistir. Uriin adlarmin ilk iki sézciigii “iiriin ailesi” degiskeni, sonda
yer alan “V” etiketi ise “versiyon” degiskeni olarak ayristirilarak hem aile diizeyinde hem de siiriim diizeyinde inceleme
yapilabilmistir. Bu islemler ile veri seti on igleme ve veri analizi i¢in hazir hale getirilmistir.

Tablo 2: Yeni Degiskenli Veri Seti

Yatirim ROI Beklenen .
N . Yillik . Cevresel Sosyal Pazar Yenilik . o .
Uriin Adi  tutan Siiresi L Yillik Gelir . L o Sektor  Uriin Ailesi Versiyon
Uretim Risk katk1 Potansiyeli Seviyesi
(MTL) (y1l) (M TL)
MedPulse MedPulse
6.4 3 4800 12.1 Diisiik Yiiksek Orta Yiiksek Saglik Vil
Patch V11 Patch
CityFlux .
CityFlux
Scooter 8.2 2 6500 18.9 Orta Yiiksek Yiiksek Yiiksek Ulasim Vi1
Scooter
Vil
NanoFore . NanoForce
16.6 3 3300 22.5 Orta Diisiik Orta Yiiksek Uretim Vi
Printer V1 Printer
MedPulse MedPulse
14.3 5 1200 7.8 Orta Orta Diisiik Orta Saglik V12
Patch V12 Patch
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3.7.1 Grafikler
Bu boliimde elde edilen temel grafikler incelenecek ve yorumlanacaktir. {lk grafik olan yatirim tutari-Beklenen Gelir
grafigi Figiirl’de goriilmektedir.

10! 1

100

Beklenen Yillik Gelir

1071 4

10° 10!
Yatirnm Tutan

Figiir 1: Yatirim Tutari-Beklenen Gelir Grafigi

Figiir 1’deki grafik incelendiginde tiim {iriin ailelerini kapsayan dogrusal bir egilim sergiledigi goriilmektedir. 1-10 M TL
araliginda getiri orantili olarak artarken 10 M TL seviyesinden sonra giderek egimin yataylagtigi goriilmektedir. Bu durum
beklenen gelirin yiiksek biitgeli projelerde bile bir siireden sonra farkl faktorlere bagli olduguna isaret edebilmektedir. Bir
sonraki grafikte veri setinden 6rnek bir {iriin olan Alcore Chipset’in belirli 6zellikleri Figiir 2’de incelenmistir.

Alcore Chipset - Sayisal Dagilimlar

Yatirim Tutari ROI Suresi

8 10 12 3 4 5

Yatinm Tutari ROI Stiresi
Yillik Uretim Beklenen Yillik Gelir

4000 6000 : 10 15 20 25
illik Oretim Beklenen Yillik Gelir

Figiir 2: Alcore Chipset Uriin Ailesinin Dagilim1



Efe Baskin, Mevcut Olmayan Bir Uriin I¢in Fizibilite Analizi ve Karar Destek Sistemi Tasarimi, YBS
Ansiklopedi, v. 13, is 1

Figiir 2°de goriilen grafik veri setinden 6rnek bir {iriin olan Alcore Chipset’e ait olan dort temel sayisal degiskenin
dagilimimi sunmaktadir. 6.5 M TL medyana sahip bir yatirim tutarina sahipken bazi siirtimlerde bu deger 16 M TL’ye
¢ikmaktadir. ROI siiresi gbzlemlerin ¢ogunda 5-7 y1l bandinda toplanmis; 1-3 y1l gibi erken geri doniis 6rnekleri ise
belirli siiriimlerin daha ¢ok verimli olduguna isaret eder. Figiir 3’te yer alan 1s1 haritasi sayesinde Yenilik Seviyesi ile
Pazar Potansiyeli kategorilerinin birbirine ne kadar bagl oldugu gézlemlenebilmektedir.

x
=]
)
3

a

Yenilik Seviyesi
Orta

Yiksek

= ® © = = e -
=] 3 8 S = ] ©
3 15 S S

Dusik Orta Yiksek
Pazar Potansiyeli

Figiir 3: Yenilik Seviyesi-Pazar Potansiyeli Matrisi

Yiiksek yenilik ile yiliksek pazar potansiyelinin kesistigi hiicrenin en pozitif bolge oldugu goriilmektedir ve bu giiclii
ticari firsatlarin oldugunu gosterebilir ve inovatif {iriinlerin piyasada tutunacagina isaret eder. Diger yandan en ¢ok
negatiflik gdsteren hiicre orta yenilik seviyesi diisiik pazar potansiyeline denk gelmektedir. Bu daha temkinli yatirim
yapilmasi yapilmasini veya farkls stratejiler denenmesi gerektigini gosterebilir.

3.8 Veri On isleme

Veri 6n isleme siireci makine dgrenimi modellerinin basarisini etkilemede 6nemli bir adimdir.

Bu calismada ilk olarak veri setindeki aykir1 degerlerin tespiti i¢in Interquartile Range (IQR) yontemi tercih edilmistir.
IQR, verilerin orta %50°’lik kismimin yayilimini dlgerek ug degerlerin belirlenmesinde etkili bir aragtir. Bu yontem
ozellikle normal dagilima harici de ¢arpik dagilimlarda da etkili oldugu i¢in genis bir uygulama alanina sahiptir [19].
Calismada aykir1 deger hig tespit edilmemistir. Bu durumda verilerin sentetik olmasinin da etkisi vardir.

Kategorik degiskenlerin sayisal formata doniistiiriilmesi, makine 6grenimi algoritmalarinin veriyi etkili bir sekilde
islemesi i¢in kritik bir adimdir [20]. Calismadaki veride farkli kategorik degiskenlere farkli kodlama teknikleri
uygulanmustir. Sirali kategorilere sahip olan “Cevresel Risk”, “Sosyal Katki”, “Pazar Potansiyeli” ve “Yenilik Seviyesi”
degiskenleri i¢in ordinal kodlama kullanilmistir. Diisiik 1, orta 2, yiiksek 3 degerlerini almistir. Boylece dogal siralama
korunmustur. Sirasiz ve diisiik sayida kategorik degiskenlere one-hot kodlama yéntemiyle doniistiiriilmiistiir. Ornegin
“Sektor” igin bu yontem kullanilarak her kategori igin ikili degisken olusturulmustur.

Yiiksek sayida kategorik degiskenler igin de hedef degiskenin ortalamasina dayali target encoding yontemi
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uygulanmustir. Ozellikle “iiriin ailesi” gibi degiskenlerde her kategoriye karsilik gelen hedef degiskenin ortalamasiyla
modelin daha anlamli iligkiler kurmasini saglamaktadir.

Coklu dogrusal baglantili regresyon, modellerde tahminlerin giivenilirligini azaltan bir durumdur [21]. Bu durumu tespit
etmek i¢in Varyans Enflasyon Faktorii hesaplanmistir. VIF degeri 10’un {izerinde olan degiskenler yiiksek ¢oklu dogrusal
baglant1 olmasina yol acar ve bu degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi onerilir [22]. Fakat bakildiginda veride
“Yatirim_Uretim_ETK” 14.7 VIF degeri, “Yatirim tutar1” 16.5 ile ¢ok yiiksek korelasyon gostermistir. Bu nedenle
“Yatirim_Uretim_ETK” veriden ¢ikarilmistir ve tiim degiskenlerin VIF degeri 1-10 arasina diismdistiir.

Ozellik miihendisligi kapsaminda veri setine yeni degiskenler eklenmistir. Bunlar “Yatirim_Verimliligi” (Beklenen Y1llik
Gelir / Yatirim Tutart), “Gelir_Yogunlugu” (Beklenen Yillik Gelir / Y1llik Uretim) ve “Yatirim_Uretim ETK” (Yatirim
Tutar1*Y1llik Uretim) olmaktadir. “ROI_Kategori” degiskeni de “ROI_Siiresi”nin kategorik temsilidir ve ordinal sekilde
kodlanmustir. Yatirimin geri doniis siiresine gore siniflandirma yapmaktadir. Son olarak “Risk yenilik” degiskeni ise
“Cevresel Risk” ile “Yenilik Seviyesi” degiskenlerinin birlesiminden olusarak etkilesimlerini yansitmaktadir. Bu tiir
6zellik miithendislikleri modelin karmasik baglar1 6grenmesinde yardimei olurlar.

Son olarak degiskenler arasinda iliskileri gorsellestirmek ve ¢oklu dogrusal baglantiy1 daha iyi anlamak i¢in korelasyon
151 haritas1 kullanilmistir. Bu gorsellestirme degiskenler arasindaki pozitif ve negatif iliskileri renkleriyle beraber
gostererek modelleme siirecinde hangi degiskenlerin birlikte kullanilmasinin uygun olacagini belirlemede faydali
olmaktadir [22]. Matris figiir 4’te gosterilmektedir.

Sayisal Ozellik Korelasyon Matrisi

Yatinm Tutari -0.07 015 016 015 0.08 0.04

0.8
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Yillik Uretim - -0.07 0.13

Cevresel Risk - 0.15 = -0.09

-0.4
Sosyal Katki - 0.16 = -0.11 014 -0.01 003
-0.2
Pazar Potansiyeli - 0.15 ~-0.13 0.13 0.13 -0 0.04
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Yenilik Seviyesi - 0.08 n -0.02 0.06 0.14
. . -0.2
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Figiir 4: Korelasyon Is1 Haritas1
Korelasyon 1s1 haritas1 sayisal degiskenler arasindaki dogrusal iliskilerin gorselini sunar. Renk aralif1 degisken ciftler
arasidaki Pearson korelasyon katsayisini temsil eder; +1 koyu kirmizi ile giiclii pozitif iliskiyi, —1 ise koyu mavi ile giiclii
negatif iliskiyi gosterir. Sekil tizerinde yer alan simetrik matris yapist hangi degisken ciftlerinin birlikte yiikseldigini ya da
ters hareket ettigini tespit etmeyi saglar.
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Bu calismada, korelasyon 1s1 haritas1 sayesinde “Yatirim Tutar1” ile “Yatirim_Verimliligi” arasinda negatif (-0.49) ve
“Yillik Uretim” ile “Gelir_Yogunlugu” arasinda da belirgin negatif (-0.42) iliski gdzlenmistir. Diger degiskenler arasindaki
korelasyonlar ise genellikle zayif diizeydedir ve bu da ¢oklu dogrusal baglant: riskinin siirli oldugunu gostermektedir.
Korelasyon matrisleri, modelin girdi degiskenlerinin birbirinden ne dl¢iide bagimsiz oldugunu anlamak ve gerektiginde
baz1 degiskenleri modelden ¢ikarmak i¢in temel analiz aracidir [22].

4 MODELLEME
Asagida uygulanan modelleme tekniklerine ve sonuglarina deginilmektedir.

4.1 Modellemeye Giris

Modelleme siirecindeki temel hedef “Beklenen Yillik Gelir” degiskenin tahmin edilmesidir. Bu degisken bir fizibilite
raporunda proje yatiriminin beklenen ekonomik geri doniisiinii ifade eder. Bu tahmin, karar destek sisteminin temel bir
yapisini olusturur. Yeni bir yatirim karar1 alinirken projenin beklenen getirisine dair dngoriiler karar verenlerin finansal
risk ve kazanci daha iyi degerlendirmesini saglar. Bu dogrultuda ¢aligmaya model performanslarimni test etmek ve
karsilagtirmak i¢in %80 egitim, %20 test seklinde bolerek baglanmistir. Bu ayrim sayesinde modellerin bilinmeyen
verilerdeki genelleme yetenegi de gézlenmistir. Model performanslari karsilagtirirken R? skoru, ortalama mutlak hata
(MAE), RMSE, MAPE metrikleri kullanilmistir.

4.1.1 Lineer Regresyon

Modelleme ilk olarak lineer regresyon ile baglamistir. Lineer regresyon bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskileri dogrusal baglamda modellemeye ¢aligsan bir yontemdir [23]. Fakat lineer regreson varsaydigi dogrusal
iliskiler nedeniyle ¢ogunlukla karmasik ve ¢ok boyutlu fizibilite verilerini yansitmakta yetersiz kalabilmektedir. Burada da
benzer bir durum gézlemlenmistir. Model, verinin yalnizca %37’ sini agiklayabilmistir (R>=0.372) ve ortalama 4.91 M TL
sapma ile beklentinin oldukca altinda bir basar1 gostermistir. Bu da dogrusal yaklagimin yogun ve karmasik proje
verilerinde yetersiz kaldigini1 gostermektedir.

4.1.2 Random Forest

Lineer modelin yetersiz performansindan sonra daha esnek modeller denenmistir. Bu yiizden Random Forest Regressor
kullanilmistir. Bu yontem cok sayida karar agacini rastgele alt ornekler {izerinden egitir ve bunlarin tahminlerinin
ortalamasini alarak sonucu belirler [24]. Random Forest, karar agaglarin yiiksek varyansl yapisini azaltarak daha
istikrarli tahminler sunarlar. Parametre olarak n_estimators=300 ve random_state=42 olarak belirlenmistir. Sonug olarak
model R? skorunda %97.7’likk bir aciklama orami yakalamis ve MAE 0.82 M TL sapma gibi diisiik bir seviyeye
diistiriilmiistiir. Bu sonu¢ modelin karmasik ve dogrusal olmayan yapilar1 ¢ok basarili 6grendigini gostermektedir.

4.1.3 XGBoost

Random Forest modelini daha ileri diizeye tagimak i¢in boosting tabanlit XGBoost modeli uygulanmistir. XGBoost hizli
hesaplamasi, overfitting kontrolii ve agag diizenlemesi gibi 6zellikleriyle olduk¢a yaygin kullanilmaktadir [25]. Model ilk
once varsayillan parametrelerle test edilmistir. Parametreler; n_estimators=100, max_ depth=3, learning rate=0.1,
subsample=1 ve random state=42’dir. Genel olarak mertriklerde Random Forest’a gore diisiik sonuglanmstir. Elde edilen
sonuglar Tablo 3’te gosterilmektedir. Modelin daha da iyilestirilmesi i¢in hiper parametre ayarlanmasi BayesSearchCV ile
yapilmistir. Bayesian optimizasyonu her denemeden sonra dgrendikleriyle bir sonraki asamay1 daha iyi tahmin etmeye
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calisan olasilik temelli bir yaklagimdir [26]. Bu ¢alismada 30 deneme yapilmistir ve model %98.6 agiklama oranina ve
0.64 M TL sapma diizeyine ulagmistir. Random Forest’a gore daha diisiik hatayla daha yiiksek genelleme saglandigi
goriilmektedir. Bu, 6zellikle verilerin asir1 sapma gosterdigini ayrica baz {irlin tiirlerinde modelin dayanikliligini ortaya
koymaktadir.

4.1.4 Ensemble Stacking

Literatiirde farklt modellerin Ensemble Stacking yontemiyle sonug¢ vermesinden bahsedilmektedir. Bu calismada da farkli
modellerin avantajlarini bir araya getirerek genel tahmin kalitesini artirmak i¢in Stacking Regressor uygulanmistir. Bu
yontem alt modellerin ¢iktisin1 meta modelin girdisi olarak kullanir [27]. Alt model olarak Lineer Regresyon, Random
Forest ve optimize edilmis XGBoost kullanilmistir. Meta 6grenci olarak RidgeCV tercih edilmistir. RidgeCV, ridge
regresyonun c¢apraz dogrulamayla birlesik versiyonudur. Farkli alfa parametreleri ile en uygun olani belirleyerek modelin
performansini artirir [28]. Model, %98.7 R? basarisi ve yalnizca 0.62 M TL sapma seviyesiyle en iyi sonucu vermistir. Bu
model farkli modellerin farkli avantajlarini birlestirerek iist diizey bir basar elde etmistir.

Modeller R? MAE RMSE MAPE (%)
Lineer Regresyon 0.372 491 6.45 56.14
Random Forest 0.977 0.82 1.24 7.22
XGBoost 0.962 1.19 1.58 0.11
Optimize edilmis XGBoost 0.986 0.64 0.95 0.05
Stacking Regressor 0.987 0.62 0.91 0.05

Tablo 4 : Modeller ve Sonuglari

4.1.5 Sonug Degerlendirmesi

Lineer regresyon agik ara dogrusal varsayimlarim yetersizligi nedeniyle en diisiik sonucu veren model olmustur. Random
Forest ise agac tabanli yaklagimi sayesinde karmasik iliskileri yakalayarak daha basarili olmustur. XGBoost ilk asamada
Random Forest’in gerisinde kalsa da hiper parametre optimizasyonu sonrasinda hata diizeyini yiiksek oranda diistirmiistiir.
Son durumda Stacking Regressor ise tiim bu modellerin 6grenme yapilarini birlestirerek kararli bir tahmin yapisi
sunmustur. Hem R? hem de hata metriklerine gore en diisiik sapmayla en 6ne ¢ikan model olmustur. Bir sonraki adim da,

modelleme sonuglarini segmentasyon analizleriyle desteklenmesi i¢in kiimeleme yontemlerine gegilmistir.

4.2 Kiimeleme Analizi

Bu calismada projeleri 6zellik bazli segmentlere ayirmak ve benzer yapiya sahip girisimlerin birlikte analiz edilmesini
saglamak amaciyla K-Means algoritmasi kullanilmistir. K-means 6nceden belirlenen k adet merkez etrafinda verileri
gruplayarak her gozlemi en yakin merkezle iliskilendirir. Bunun i¢in yalnizca sayisal degiskenler kullanilmistir ve
Olcekleme adimi olarak StandardScaler tercih edilmistir.

Kiimeleme i¢in 6z nitelikler “Yatirim Tutar1”, “Yillik Uretim”, “ROI Siiresi”, “Yatirim Verimliligi” ve “Gelir Yogunlugu”
olmustur. Bu degiskenler, fizibilite projelerinin finans ve iiretim yanini temsil etmektedir. En uygun k degerinin
belirlenmesi i¢in Elbow yontemi ve Silhouette skorlar1 kullanilmigtir. Elbow yonteminde k arttikca modelin inertia degeri
azalmaktadir fakat bir seviyeden sonra azalma yavaslar [29]. Figiir 5’te gosterilen grafiklerde bu seviye k=5 icin
gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda Figiir 5’teki Silhoette skor grafigi de k=5 noktasinin anlamli oldugunu géstermektedir.
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Figiir 5: Elbow Metodu ve Silhouette Skoru

K=5 olarak belirlenen model veriyi 5 kiimede toplamistir. PCA (Principal Component Analysis) ile boyut indirgeme
uygulanarak veriler iki boyutlu alanda Figiir 6’da gosterildigi gibi renkli olarak gorsellestirilmistir. Burada her renk bir
kiimeyi temsil etmektedir.

K-Means Kimeleme (k=5) - PCA ile 2D Gorsellestirme

Kume

5 WNRHO

PCA 2

-2 4

-2 0 2 4 6 8
PCA 1

Figiir 6: PCA ile kiimeleme sonuglar1

Kiime merkezlerini daha anlamli degerlendirmek adina her kiime i¢in segilen 6zelliklerin ortalama degerleri Tablo 5°te

gOsterilmistir.
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cluster label Yatirim Tutar1 Yillik Uretim ROI Siiresi Yatirim Verimliligi  Gelir Yogunlugu
0 15.35 7223.73 5.06 1.00 0.00
1 11.72 1811.47 5.03 1.39 0.01
2 5.05 6902.03 4.85 2.53 0.00
3 11.79 4898.25 1.88 1.44 0.00
4 2.97 3830.40 3.62 10.03 0.03

Tablo 5: Kiime Ozellikleri

Bakildiginda Kiime 4, ortalama 2.97 M TL yatirimla en diisiik maliyetli projeleri igerirken 10.03 degeriyle ¢ok yiiksek
yatirim verimliligi gostermistir. Ote yandan kiime 0 yiiksek yatirim ve iiretimiyle biiyiik capli projeleri temsil etmektedir.
Kiime 3 ise en diisiik ROI siiresi ile yatirimin hizli geri dondiigii projeleri igermektedir.

Bu kiimeleme karar destek sistemi agisindan énemlidir. Ornegin, yatirimcilar diisik maliyetli fakat yiiksek verimlilik
saglayan projelere yonelmek isterlerse Kiime 4’teki projelere odaklanabilirler Veya hizli geri doniis isteyenler Kiime 3’e
yonelebilir. Bu analizlerle birlikte projelerin 6zellikleri daha agiklanabilir hale getirilmistir ve yorumlanabilirlikleri
artirllmistir. Sonraki adimda Monte Carlo simiilasyonu araciligtyla belirsizlikler degerlendirilecektir.

4.3 Monte Carlo Simiilasyonu

Finansal fizibilite analizlerinde projelerin ekonomik getirilerini sadece tahminlerle degil ayn1 zamanda belirsizlikler
altindaki olas1 senaryolarla degerlendirmek denmlidir. Bu sebepten otiirii modelin belirli degiskenlere hassasiyetini test
etmek ve olas1 sonug araligini daha iyi tahminlemek i¢in Monte Carlo simiilasyonu uygulanmistir. Monte Carlo yontemi
belirsizlik iceren sistemlerde olabilecek senaryolar1 rastgele ornekleme yoluyla tekrar ederek simiile eden c¢iktinin
dagilimimi gosteren istatiksel yaklasimdir [30].

Bu calismada tahmin edilen yillik gelir tizerindeki belirsizligi incelemek i¢in Yatirim Tutar1, ROI Siiresi, Gelir Yogunlugu
ve Yatinm Verimliligi gibi degiskenlerin farkli senaryolardaki durumlari analiz edilmistir. Her degisken orijinal veri
setinden elde edilen istatistiklere dayanarak uygun dagilimlarla modellenmistir ve yillik net gelir 10.000 senaryo {izerinden
hesaplanmustir. Bu senaryolar araciliryla beklenen yillik gelir degerlerinin dagilimi simiile edilerek ortalama deger, giiven
araliklar1 ve ug degerlerin olasiliklar1 hesaplanmistir.

Bu simiilasyonun en biiyiik faydasi yalnizca performansa degil ayn1 zamanda risk olasiligina da bakmasidir. Ozellikle
belirsizlik altinda karar veren yoneticilere bu yaklasim yalnizca en dogru tahminin disinda en kotli veya en iyi olan
senaryoyu da gostermektedir. Simiilasyonda kullanilan tiim degiskenler olasiliksal dagilimlarla tanimlanmistir. Asagida
kullanilan parametrelerin detaylar1 sunulmustur.

4.3.1 Yillik Uretim Miktar

Log-normal dagilima gore 6rneklenmistir. Parametreler orijinal veri setindeki yillik iiretim degerlerinden ¢ikarilan ortanca
ve varyans yapisina gore belirlenmistir.

4.3.2 Yatirim Verimliligi

“Beklenen Yillik Gelir / Yatirim Tutar1” orani kullanilarak, normal dagilima gére 6rneklenmistir.

4.3.3 Faaliyet Gider Orani

Ortalama %40 ve standart sapmasi %5 olacak sekilde normal dagilima gore 6rneklenmis ve 0-1 arasinda smirlandirilmastir.
4.3.4 Gelir Yogunlugu:
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“Beklenen Yillik Gelir / Y1llik Uretim” orani iizerinden belirlenmistir.

4.3.5 ROI Siiresi

Uggen dagilima gére 6rneklenmistir. Alt smir 3 yil, en olast deger 5 y1l ve iist smnir 8 yil olarak belirlenmistir.

4.3.6 Net Bugiinkii Deger (NPV)

Her senaryo i¢in yatirim tutar1 10 M TL kabul edilerek, %12 iskonto oraniyla yillik net gelirin ROI siiresi boyunca bugiinkii
deger hesaplamasi yapilmistir.

4.4 Simiilasyon Sonuglari

Bu calismada gerceklestirilen Monte Carlo simiilasyonu sonucunda 10.000 senaryoya dayali olarak dnerilen iirtiniin y1llik
net gelir potansiyeli degerlendirilmistir. Simiilasyonda her bir senaryo i¢in birim katk: marji, ROI gibi degiskenler rastgele
bi¢imde iiretilmis ve bunlarla yillik net gelir hesaplanmustir. Figiir 7°de gosterilen histogramda yillik net gelirin saga carpik
bir dagilimda oldugu goriilmektedir.

Yillik Net Gelirin Monte-Carlo Dagilimi

8000 1

7000 +

6000

5000 +

4000 +

Siklik

3000 +

2000

1000 A

T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Yillik Net Gelir (M TL)

Figiir 7: Yillik Net Gelir Monte Carlo Dagilimi

Bu durum gelirlerin biiyiik cogunlugunun diisiik ve orta seviyelerde siklastigini ancak diisiik sayida senaryodaysa ¢ok fazla
gelir elde edilebildigini gostermektedir. Genele bakilirsa net gelirlerin biiyiikk bir ¢ogunlugu 0-100 M TL arasina
dagilmaktadir. Bu degerlere ek olarak pozitif NPV elde etme olasilig1 ve 5 yil veya daha kisa siirede yatirimin geri doniisii
hesaplanmustir. 11k olarak 10.000 senaryo iistiinden hesaplanan NPV iiretme olasilig1 %51.82 olarak hesaplanmustir. Bu
oran projeye yapilan yatirimin yarisindan fazlasinin karli sonuglanacagina isaret eder. Yatirnmeilar bu durumda daha rahat
bir sekilde yatirimlarini yapabilmektedirler. Diger 6nemli gésterge de yatirimin geri doniis siiresidirr. Simiilasyona gore
yatirimlar 5 yil veya daha kisa siirede %87.94 oraninda geri doniis saglamaktadir. Dolayistyla dnerilen {iriin projesi hem
uzun vadede deger yaratabilme hem de orta vadede kendini amorti etme de oldukga giiglii bir potansiyele sahiptir.

Monte Carlo simiilasyonuyla finansal belirsizlikler yillik gelirler iizerinden incelenmistir. Simdiyse Markov zincirleri

kullanilarak “Bir iiriin projesi fizibilite siirecinde zaman iginde hangi karar asamasina geger? " sorusu cevaplanacaktir.
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4.4 Lojistik Regresyon Destekli Markov Modeli

Markov zincirleri sistemin zamanla muhtemel durum gegislerini analiz etmesini saglayan giiclii bir stokastik modeldir.
Ancak geleneksel Markov modellerinde gegis olasiliklarinin sabit oldugu varsayilir. Bu varsayim her iiriin ig¢in gecis
dinamiklerinin ayn1 oldugu anlamma gelir fakat bu gergek diinyada farkli 6zelliklere sahip projeler igin gegerli degildir.
Bu calismada, her {irliniin kendine 6zgii yatirim profiline gore dinamik ve uyarlanabilir bir ge¢is yapis1 modellemek
amactyla gegis olasiliklarinin lojistik regresyon modelleri ile tahmin edilmesine dayanan bir Markov yaklasimi
benimsenmistir. Caligmamizda iiriinlere ait zaman serisi ge¢misi bulunmamaktadir. Bu nedenle gegis olasiliklarini
dogrudan siklik analizleriyle hesaplamak miimkiin olmamistir. Bu nedenle {iriinlerin sahip oldugu ROI Siiresi, yatirim
verimliligi, ¢evresel risk ve yenilik seviyesi iizerinden gecis olasiliklarinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Bu amagla
literatiirde 6nerilen regresyon destekli olasilik tahmini yaklagimlar1 incelenmistir. Her hedef durum i¢in ayr1 ikili lojistik
regresyon modeli kurulmustur [31][32]. Bumodeller sayesinde her iiriin i¢in A, R, E ve I’ya gecis olasiliklari elde edilmistir
ve sonrasinda bu tahminler softmax normalizasyonu ile olasilik vektdriine doniistiiriilmiistiir. Durumlarin agiklamalart
Tablo 4’te belirtilmektedir. Bu sayede sabit bir yapidansa her iiriiniin tiiriine gore 6zellesmis bir gecis matrisi elde edilmistir.
Bu siiregte R ve I gibi bazi karar durumlarinda veriler seyrek bulundugu i¢in bu siniflar model bu simiflar1 6grenmekte
zorlannustir. Ornegin iiriinlerin %601 onaylamirken sadece %10’u reddedilmektedir. Bu durumun 6niine gegmek igin
class_weight paramtresi “balanced” olarak ayarlanmistir. Bu parametre nadir goriilen siniflara daha fazla agirlik vererek
modelin dengeli kararlar almasima yardimc1 olmaktadir [33].

4.4.1 Uygulama ve Simiilasyon

[lk olarak ROI siiresi, yatirim verimliligi, yenilik seviyesi ve gevresel risk degerleri modele girdi olarak verilmistir. 4 ayr1
lojistik regresyon modelinden elde edilen olasilik degerleri softmax ile normalize edilmistir. Sonug olarak elde edilen gegis
vektorleri her iiriiniin baslangigta inceleme (I) durumunda oldugu varsayilarak 5 adimlik Markov zincirinde kullanilmistir.

Son olarak her adimda {irlinlerin durumu 6zgiin gegis olasiliklar1 kullanilarak glincellenmis ve kaydedilmistir.

4.4.2 Simiilasyon Sonuglart
5 Adim sonunda tirtinlerin son durum dagilimi Tablo 6’da gosterilmektedir.

Durum Aciklama Oran (%)
A Onayland1 52.27
R Reddedildi 44.02
I Incelemede kald: 1.88
E Revizyonda kald1 1.82

Bu dagilim ile Markov simiilasyonunun fazla reddedilme tespiti yaptigma ve modelin veriye bagl kalarak gercekei
analizler yaptigin1 gormek miimkiindiir. Boylelikle kullanilan yaklasim sadece gecerli durumlart modellemekle kalmayip
Ote taraftan iiriin bazinda 6zellestirilmis karar simiilasyonlar1 gergeklestirmektedir.

5 SONUC

Bu ¢alismada var olmayan iiriinler icin fizibilite analizi ve karar destek sistemi tasarimi gergeklestirilmistir. Oncelikle 16
farkli fizibilite raporu incelenerek ortak basliklar ve veri sablonlar1 ¢ikarilmistir ardindan LLM destekli sentetik veri
iiretimi yapilmistir. Bu veri kiimesi tizerinde yapilan kesifsel veri analizi ile yatirim tutar1, beklenen gelir, ROI siiresi gibi
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temel iliskiler gorsellestirilmistir ve korelasyon, dagilim analizleri gibi analizlerle ¢alisma zenginlestirilmistir. Ayrica hem
makine Ogrenmesi algoritmalarryla hem de kiimeleme kullanilarak performans karsilastirmalart ayrintili olarak
sunulmustur. Markov ve Monte Carlo gibi stokastik modellerle karar verme asamasina dair risk ve belirsizlik durumlari
analiz edilmistir. Ozetle makine 6grenmesi modellerinde en yiiksek dogrulugu R>=0.987 ile Stacking Regressor saglamustir.
Kiimeleme de 5 farkli yatirim profili belirlenerek her grubun 6zellikleri incelenmistir. Ardindan yapilan Monte Carlo
simiilasyonu ile %52 civarinda pozitif NPV ve %87 ROI hesaplanmistir. Son adimda uygulanan Markov zinciri ile karar
asamalarindaki gecis olasiliklar1 modellenmis sonucunda red riskinin ve onay riskinin fazla oldugu tespit edilmistir. Sonug
olarak LLM destekli sentetik veri ve entegre edilmis analitik yontemlerle gelistirilen karar destek sistemi, {iriiniin
fizibilitesine dair 6nemli i¢gdriiler sunmaktadir.
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