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ÖZET 

Bu çalışmada, henüz var olmayan ürünler 5ç5n kapsamlı b5r f5z5b5l5te anal5z5 ve karar destek s5stem5 (DSS) tasarlanmıştır. L5teratürdek5 16 

f5z5b5l5te raporundan çıkarılan ortak şablonlar oluşturularak LLM tabanlı sentet5k ver5 üret5m5 gerçekleşt5r5lm5ş; elde ed5len ver5 üzer5nde 

keş5fsel ver5 anal5z5, korelasyon ve dağılım 5ncelemeler5 yapılmıştır. Regresyon modeller5 (L5neer, Random Forest, XGBoost, Stack5ng) 

5le ürünün beklenen yıllık gel5r5 tahm5n ed5lm5ş, Stack5ng regressor 5le R² 0.98 düzey5nde yüksek doğruluk sunmuştur. K-Means kümeleme 

5le beş yatırım prof5l5 tanımlanmış; Monte Carlo s5mülasyonu (%52 poz5t5f NPV, %88 5 yıl altı ROI) bel5rs5zl5kler5 n5celend5r5rken loj5st5k 

regresyon destekl5 Markov z5nc5r5 5le karar aşamaları arasındak5 geç5ş olasılıkları modellenm5şt5r. Sonuç olarak öner5len DSS, ürünün orta 

ve uzun vadel5 performansına da5r net 5çgörüler sağlayarak yatırım kararlarını desteklemekted5r. 

Anahtar Kel+meler: FCzCbClCte AnalCzC, Karar Destek SCstemC, SentetCk VerC, Büyük DCl ModellerC, MakCne ÖğrenmesC, 
Monte Carlo SCmülasyonu, Markov ZCncCrC 

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 R²≈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. 
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1 GİRİŞ 

YenC bCr ürün ortaya konulacağında ürün hakkında çeşCtlC analCzler yapılmaktadır. FCnansal olarak yeterlC olup olmadığını 
tespCt etmek CçCn yapılan analCz türüne fCnansal fCzCbClCte analCzC denCr. PotansCyel gelCrCn beklenen malCyetten yüksek olduğu 
durumlar ClgClC projenCn fCnansal olarak uygulanabCleceğCne Cşaret eder [1]. FCnansal fCzCbClCte analCzC gCbC fCzCbClCte analCz 
çeşCtlerC mevcuttur. TeknCk analCz, market analCzC ve etkC değerlendCrmesC fCzCbClCte analCzCnCn kapsadığı analCzlerdendCr [3]. 
FCzCbClCte çalışmalarının yapılma nedenlerC planlama Cle kontrol kolaylığı sağlaması, denetCmC basCtleştCrmesC ve kayıp 
rCskCnCn azaltılmasıdır [2]. 

Bu çalışmanın bCr dCğer konusu olan karar destek sCstemlerC, CşletmelerCn karar süreçlerCne yardımcı olmayı amaçlar. 
Yapay zeka alanında yaşanan gelCşmelerle bCrlCkte karar destek sCstemlerC, makCne öğrenmesC teknolojClerCnden 
faydalanarak kullanıcıya göre kendCnC uyarlayabClme ve değCşen koşullara adapte edebClme özellCklerCne sahCp olur [4]. 

Bu çalışmamızda pCyasada olmayan bCr ürüne çeşCtlC fCzCbClCte analCzlerC uygulanacaktır. Ürüne benzer ürünler ve müşterC 
davranışları Cncelenerek müşterC değer tahmCnC yapılacaktır. Ardından farklı makCne öğrenmesC teknCklerC kullanılarak bCr 
karar destek sCstemC gelCştCrClecek ve sonuçlar değerlendCrClecektCr. 

 
2 LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 
Günümüzde küçük ve orta büyüklüktekC Cşletmeler (KOBİ), gelCşen teknolojCyle beraber müşterC kCtlesCnC ve CşleyCş 
süreçlerCnC çeşCtlC yöntemlerle daha net analCz etmeye başlamıştır. Böylece KOBİ’ler teknolojCyC Cş süreçlerCne uygulayarak 
müşterC davranışlarını daha CyC anlamasına ve pazarlama stratejClerCnC özelleştCrmelerCne yardımcı olmaktadır [16].  
KaterCna Doroshkevych ve ekCbC bCr CşletmenCn almayı düşündüğü yenClCkçC kararın planlanma süreçlerCnC araştırmıştır. 
Çalışma CçCn verC, LvCv PolCteknCk Ulusal ÜnCversCtesC'nden uzmanlar ve StratejCk Araştırma ve AnalCz MerkezC 
temsClcClerCnden oluşan toplam 12 uzmanın katılımıyla anket yöntemC uygulanarak toplanmıştır. ŞCrketCn kaynak 
yeterlClCğCnCn ve market talebCnCn fCkre uygunluğuna bakılmıştır. StratejCk planlamalar etkCleşCmlC durum tanımlayıcıları 
olarak sunulmuş ve Markov zCncCr grafCğC oluşturulmuştur. Bu sayede Markov geçCş olasılık matrCsC kullanılarak planlama 
sürecCnCn belCrlC bCr zaman aralığındakC her olası durumda bulunma olasılığı tahmCn edClmektedCr. ÖnerClen modelCn avantajı 
stratejCk planlama süreçlerCnCn modellenmesCyle ClgClC hesaplamaları basCtleştCrmesC olarak gözlemlenmCştCr. Model 
sonuçlarının analCzCnde elde edClen geçCş olasılıklarının sCmülasyon sonuçlarına göre varyansı hesaplanmış ve standart 
sapma kullanılarak hesaplanan görecelC hata oranları üzerCnden değerlendCrClmCştCr [5]. 
Markov zCncCrlerCnCn kullanıldığı başka bCr çalışma da C.Cheng tarafından yapılmıştır. Yaptıkları çalışmada bCr oto tamCr 
ve bakım fCrması CçCn müşterClerCn yaşam boyu değer hesaplaması yapan bCr sCstem kurulmaya çalışılmıştır. VerCler, bCr oto 
tamCr ve bakım şCrketCne aCt müşterC verCtabanlarından elde edClmCştCr. Kullanılan verC kaynakları; müşterC demografCk 
bClgClerC (müşterC verCtabanı), satın alma kayıtları ve tamCr/bakım kayıtlarını Cçeren Cşlem verClerCdCr. MüşterC yaşam boyu 
değerC müşterCnCn mevcut ve gelecektekC değerlerCnC Cçerecek şekClde tanımlanmıştır. MüşterC davranışında Cse bCr Markov 
zCncCr modelC kullanılmıştır. Model müşterCnCn belCrlC bCr satın alma davranışından başka bCr davranışa geçCş olasılığını 
tahmCn etmektedCr. Kurulan Markov zCncCr modelCnde, müşterC durumu yalnızca bCr değCşken -yıllık zCyaret sayısı- Cle temsCl 
edClmCştCr. Tek değCşken durumu ClgClC şCrketCn Cşlem verCtabanının eksCk olmasından kaynaklanmaktadır. GenellCkle bCr 
müşterCnCn satın alma davranışını CyC temsCl etmek CçCn bCrden fazla değCşken gerekmektedCr. Ancak çalışmada bCrden fazla 
değCşken kullanımının fazla olası durum yaratmasından dolayı Markov modelCnCn yönetCmCnC zorlaştırabCleceğC 
belCrtClmCştCr [6].  
Bu çalışmaya benzer şekClde müşterC satın alım davranışlarını Cnceleyen başka bCr araştırmayı da Hodjat HamCdC ve ekCp 
arkadaşları yapmıştır. Çalışma bCr gCyCm şCrketC üzerCnde gerçekleştCrClmCştCr ve ana amacı müşterC yaşam boyu değer tahmCn 
doğruluğunu artırmaktır. Çalışma verClerC 2018'den 2023'e kadar, tanınmış bCr gCyCm şCrketCnCn satış bClgClerCnC Cçeren ham 
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verC setCnden elde edClmCştCr. Toplanan verCler; müşterC ID, satın alma yılı, satın alma sıklığı, yıllık Cşlem tutarı, evlClCk tarChC, 
doğum tarChC, Cl, Clk ve son satın alma tarChC, cCnsCyet, meslek ve müşterCnCn en çok ClgC gösterdCğC ürün kategorCsC gCbC 
demografCk ve Cşlem bClgClerCnC kapsamaktadır. CLV hesaplaması CçCn, en az CkC satın alma gerçekleştCren müşterCler 
seçClmCştCr ve ek olarak verC üzerCnde özellCk mühendCslCğC uygulanarak eksCk değerler tamamlanmış, Label EncodCng Cle 
kategorCk kodlama yapılmış, Standart Scaler Cle ölçeklendCrme yapılmıştır. Temel bCleşen analCzC (PCA) de uygulanarak 
verC boyutu azaltılmıştır ve aşırı uyum önlenmCştCr. 4 farklı model Cle stackCng ensemble learnCng yöntemC kullanılarak 
tahmCn doğruluğunun yükseldCğC gözlemlenmCştCr. Modeller ve kullanılan özellCkler sırasıyla BG-NBD modelCnden elde 
edClen tahmCn sayısı, Gamma modelCnden hesaplanan ortalama değer, K-means modelCyle belCrlenen müşterC kümeleme 
etCketlerC ve Markov zCncCr modelCnden üretClen müşterC durum CndeksCdCr. Model performans değerlendCrmesCnde 
normalCze edClmCş Kök Ortalama Kare Hatası (nRMSE), normalCze edClmCş Ortalama Mutlak Hata (nMAE) ve 
DetermCnasyon Katsayısı (R²) kullanılmıştır. nRMSE ve nMAE değerlerCnCn düşük olması modelCn tahmCn doğruluğunun 
yüksek olduğunu ayrıca R² değerCnCn yüksek olması Cse modelCn verC varyansının büyük bCr kısmını açıkladığını 
göstermektedCr. Bu çalışmada da kullanılacak olan markov zCncCrC ve kmeans modelC sayesCnde elde edClen özellCklerCn 
çalışmaya bağlamsal bClgC  kattığı belCrtClmCştCr [7]. 
MakCne öğrenmesC algorCtmaları yalnızca müşterCye bağlı analCzlerde değCl ayrıca şCrketCn fCnansal durumunu analCz 
etmekte de kullanılır. GuCdo PerbolC ve arkadaşları KOBİ’lerC hedef alarak 60 aya kadar olan orta ve uzun vadelC Cflas 
tahmCnCne odaklanmıştır. Kullanılan fCnansal verC 2012’den 2018’e kadar kC Ctalyan fCrmalarına aCttCr. Çalışma CkC aşamaya 
ayrılmıştır. İlk aşamada her şCrket CçCn önündekC 5 yıl CçCnde Cflas etme olasılığı hesaplanmıştır ve aktCf şCrketler arasında 
gelecek 5 yıl CçerCsCnde Cflasa gCrebClecek olanlar da bulunduğu gözlemlenmCştCr. İkCncC aşamada da belCrlC eşCk değerlerC 
kullanılarak 5 yıl boyunca Cflas olasılığı eşCk değerCn altında kalan şCrketler seçClmCş ve aktCf şCrketler daha net ayrılmıştır. 
En optCmal eşCk değerCnCn 60 olduğu görülmüştür. Bu CkC aşamalı yöntem verC setCndekC dengesCzlCğC azaltmak ve aktCf Cle 
Cflas eden şCrketler arasındakC farkları belCrgCnleştCrmek amacıyla uygulanmıştır. ÖrneğCn Clk aşamada random forest Area 
Under Curve (AUC) değerC CçCn yüzde 78 sonuç verCrken CkCncC aşamada yüzde 88’e çıkmıştır. Test edClen algorCtmalar 
Random Forest, XGBoost, LojCstCk regresyon ve nöral ağlar olmaktadır. Aralarından en kötü sonucu veren log loss 
metrCğCne göre 0.41 Cle lojCstCk regresyon, en CyC sonucu veren de 0.25 Cle XGBoost olmuştur. [8]. 
Benzer bCr çalışma da AntC MerCsalo tarafından yapılmıştır. Çalışmanın amacı, BusCness to BusCness (B2B) hCzmet 
sektöründe faalCyet gösteren FCnlandCya’dan bCr şCrketCn satış sürecCnC çok aşamalı olarak modelleyCp Monte Carlo 
sCmülasyonu kullanarak kısa vadelC satış tahmCnlerC yapmak ve bu modelC karar destek sCstemC olarak kullanmaktır. Mevcut 
satış tahmCn yöntemlerC Cncelenerek klasCk determCnCstCk modeller yerCne belCrsCzlCk ve rastgelelCk Cçeren stokastCk modeller 
tercCh edClmCştCr. VerC olarak Customer RelatConshCp Management (CRM) verCsC, EnterprCse Resource PlannCng (ERP) verCsC 
ve personel verClerC kullanılmıştır. Personel verClerC kullanılarak çalışanların aylık rollerC belCrlenmCş ve her rol CçCn aylık 
ortalama arama sayısı, standart sapma, aramadan toplantıya dönüş oranı, toplantıdan vaka açmaya dönüşüm oranı gCbC 
özellCklerC Cçeren verC tablosu oluşturulmuştur. Kullanılan Monte Carlo sCmülasyonu sayesCnde tekrarlı rastgele örnekleme 
yöntemC kullanılarak satış sürecCndekC olası sonuçların olasılık dağılımlarına ulaşılmıştır. Excel tabanlı bCr arayüz Cle 
modelCn hem aylık hem de 3 aylık senaryo tahmCnlerC görselleştCrClmCştCr. SCmülasyonun performansı 3 aylık hareketlC 
ortalama ve CkC farklı regresyon modelCyle karşılaştırılmıştır ve sCmülasyon modelCnCn tahmCn doğruluğunun Mean Squared 
Error (MSE), Mean Absolute DevCatCon (MAD) ve Mean Absolute Percentage Error (MAPE) gCbC metrCklere bakılarak 
daha yüksek sonuç verdCğC gözlemlenmCştCr [9]. 
Karar destek sCstemlerC yalnızca müşterC bazlı ve fCnansal analCzler CçCn değCl, ayrıca CşletmelerCn yönetCm sCstemlerCnde 
kullanılmaktadır. YönetCmCn daha net kararlar vermesCnde de makCne öğrenmesC algorCtmalarından yararlanılmaktadır. JCan 
Cao ve arkadaşı YuxC Zhang’ın yaptığı araştırmada farklı Cşletmelerden aldığı hem gerçek zamanlı hem de geçmCş verClere 
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ön Cşleme ve özellCk seçCmC uygulayarak yönetCm kararlarının verC odaklı CyCleştCrClmesC hedeflenmCştCr. ÖzellCk seçCmCnde 
korelasyon analCzC ve PCA gCbC yöntemler kullanılarak yönetCmdekC kararları etkCleyen en önemlC değCşkenler 
belCrlenmCştCr. MakCne öğrenCmC modellerC olarak karar ağaçları, regresyon analCzC ve nöral ağları Cçeren farklı yöntemler 
kullanılmıştır. SCstem performansı Mesafe Doğruluk Oranı Cle gerçek değerler ve tahmCnler arasındakC mesafe hassasCyetC 
değerlendCrClmCştCr. EğCtCm ve doğrulama sürecCnde aşırı uyumu önlemek CçCn çapraz doğrulama uygulanmıştır. Ardından 
sCstem parametrelerCnC CyCleştCrmek amacıyla Bayes optCmCzasyonu ve grCd search gCbC yöntemler kullanılmıştır. YönetCm 
sCstemlerCnCn performanslarını gözlemlemek amacıyla da konvolüsyonel sCnCr ağı Cle takCp yapılmıştır. Kurulan karar destek 
sCstemCnCn performansını CyCleştCrmede verCmlClCk optCmCzasyonu ve artan Cterasyon sayılarının etkClerC gözlemlenmCştCr 
[10]. 
Son olarak Cşletmeler CçCn rCsklC projelerCn değerlendCrClmesCyle ClgClC çalışma QCan Wang tarafından yapılmıştır. Proje CçCn 
verCler pCyasa verClerCnden ve operasyonel malCyetler Cle vergC oranları gCbC fCnansal parametrelerden oluşmaktadır. VerCden 
hesaplanan pazar rCskC ve uzman tahmCnlerCne dayanan özel rCskCn bCrleşCmCyle oluşturulan hCbrCt değCşkenler üzerCnden 
sayısal değerlendCrme yapmıştır. Projede gerçek opsCyon modellemesCnCn, geleneksel yöntemlere göre belCrsCzlCğC ve 
yönetCcClerCn esneklCk gösterdCğC durumları hesaba katması vurgulanmaktadır. Model olarak genCşletClmCş LSM algorCtması 
ve Monte Carlo sCmülasyonu kullanılmıştır. Monte Carlo Cle örnek yollar üretClmCş ve her yol CçCn opsCyon değerC 
hesaplanarak tüm yolların beklenen değerCnCn alınması sağlanmıştır. LSM algorCtmasında Cse belCrsCzlCk Cle rastgelelCk CkC 
sevCye olarak ayrılarak bCr hCbrCt süreç tanımlanmıştır. Bu süreç üzerCnde de sayısal değerlendCrmeler yapılmıştır. 
GenCşletClmCş LSM algorCtması, fuzzy gerçek opsCyonlarının sayısal olarak değerlendCrClmesCnde etkCn bCr yöntem olarak 
uygulanmıştır [11]. 
Bu çalışmanın bCr dCğer konusu da fCzCbClCte analCzCdCr. LCteratür taraması devamında fCzCbClCte analCzCnCn KOBİ’lerde 
uygulanış tarzına bakılacaktır. O. NaCnggolan, Gobor’da KOBİ’lerCn ayakkabı ve terlCk üretCmCnCn fCzCbClCtesCnC; yatırım 
büyüklüğü, Cşletme faalCyetlerC ve elde edClecek faydalar açısından CncelemCştCr. FCzCbClCte analCzC; teknCk fCzCbClCte, 
ekonomCk ve sosyal fCzCbClCte, fCnansal fCzCbClCte ve SWOT analCzC olmak üzere farklı teknCklerle gerçekleştCrClmCştCr. TeknCk 
fCzCbClCte analCzCnde hammade kalCtesC, altyapı, elektrCk, fCyat ve Cnsan kaynakları gCbC unsurlar Cncelenerek ortalama teknCk 
değerler elde edClmCştCr. ÖrneğCn hammadde Cle Cnsan kaynaklarından elde edClen değer 3.6 Cken elektrCk ve dCğerlerCnde 4 
elde edClmCştCr. EkonomC ve sosyal fCzCbClCtede; hükümetCn zengCnleşmesCne, CstChdam olanaklarına, sosyal yapı unsurlarına 
değer olarak 4 belCrlenmCştCr. FCnansal fCzCbClCte analCzCnde; GerC Ödeme SüresC (Payback PerCod), NPV ( Net Bugünkü 
Değer), IRR (İç VerCm Oranı) ve Ortalama getCrC gCbC ölçütler 5 değerCnC almaktadır. Öte yandan ProfCtabClCty Index’Cn 
fCzCbClCteyC gösterecek yeterlC kanıtı sunmadığı gözlemlenmCştCr. Tüm bu yapılan analCzler netCcesCnde KOBİ’lerCn faalCyet 
göstermeye elverCşlC olduğu fakat fCnansal fCzCbClCte de yalnızca ProfCtabClCty Index açısından eksCklCk olduğu görülmüştür. 
Ayrıca yapılan SWOT analCzC sonuucunda üretCmde ve pazarlamada çeşCtlClCk sağlanması, pazarlama kanallarının optCmCze 
edClmesC, ClCşkC pazarlaması ağlarının genCşletClmesC gCbC konularda stratejCler belCrlenmCştCr [12]. 
Daha yazılım sektörüne yönelCk yapılan bCr çalışmada Leandro ve arkadaşları, KOBİ'lerCn yazılım sCstemlerCnCn 
dağıtımında ortaya çıkabClecek sorunları tespCt edCp düzeltme veya revCzyon gerektCren unsurları belCrleyebClecek bCr 
fCzCbClCte analCz yöntemC tanımlamaktadırlar. Yöntem organCzasyon, süreç, Cnsan kaynakları, ürün ve uygulamalar-araçlar-
teknCkler olmak üzere beş açıdan analCz edClmCştCr. FCzCbClCte analCz yöntemC çok boyutlu değCşkenlerCn kullanıcı yorumu 
Cle tanımlanan sözsel değerler üzerCnden değerlendCrClmesCne dayanmakta olup her soruya belCrlC ağırlıklar ve eşCk değerler 
atanmakta, sonuçlar fuzzy (bulanık) aralıklar şeklCnde Cfade edClmektedCr. Sonuçlar tüm boyutların kısmC puanlarının 
bCrleştCrClmesCyle genel bCr eşCk değer Cle karşılaştırılarak; Red: Uygulanamaz, Yellow: PotansCyel olarak uygulanabClCr değCl 
ve Green: PotansCyel olarak uygulanabClCr şeklCnde görsel uyarılarla sunulmaktadır. Yöntem, KOBİ’lerCn yazılım dağıtım 
süreçlerCnde karşılaşabCleceklerC sorunları kapsamlı bCr bCçCmde değerlendCrebClmek CçCn gelCştCrClmCş olup ön testler CkC 
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ArjantCnlC yazılım gelCştCrme KOBİ’sCnde uygulanarak, PerceCved Ease of Use (Algılanan Kullanım Kolaylığı) açısından 
olumlu, People boyutu açısından Cse daha düşük sonuçlar vermCştCr [13]. 
Daha küçük ölçeklC bCr Cşletmeye yapılan çalışmaya bakılırsa AmCr HalCd ve ekCbC küçük ölçeklC sığır yetCştCrCcClCğC 
CşletmesCnCn fCnansal fCzCbClCtesCnCn CncelemCşlerdCr. FCnansal analCzde NPV, IRR, net faydanın malCyete oranı (Net B/C 
Oranı), GerC Ödeme SüresC gCbC göstergeler kullanılmıştır. Göstergeler CncelenCrse NPV tüm ölçeklerde pozCtCf olup 
CşletmenCn fCnansal karlı olduğunu göstermCştCr. IRR, belCrlenen %12 bankalar arası oranı aşmıştır. Hesaplanan net B/C 
oranı tüm ölçeklerde1’Cn üzerCnde bulunmuş ve gerC ödeme süresCnCn de en fazla 8 yıl 11 ay 26 gün olduğu gözlemlenmCştCr 
[14]. 
 
3 UYGULANAN YÖNTEM VE DEĞERLENDİRME 
Bu çalışmada mevcut olmayan bCr ürün CçCn fCzCbClCte analCzC yapılması ve karar destek sCstemCnCn oluşturulması 
amaçlanmıştır. Bu doğrultuda çalışmanın verC oluşturma ve model değerlendCrme sürecC 5 aşamadan oluşmaktadır. Bu 
aşamalar verC kümesC oluşturulması, verC anlayışı, few-shot öğrenme uygulaması ve büyük dCl modellerCnCn (LLM) test 
edClCp model performanslarının değerlendCrClmesCdCr. 
 
3.1 Ver? Kümes? Oluşturulması 
İlk aşama olarak farklı sektörlerden seçClen toplam 16 adet fCzCbClCte raporu analCz edClerek bCr verC kümesC oluşturulmuştur. 
Raporlarda tarım, sanayC, enerjC, gıda ve hCzmet sektörlerC gCbC çeşCtlC sektörler bulunmaktadır. Bu raporlar üzerCnden 
fCzCbClCte çalışmalarının yapı ve CçerCk anlamında özellCklerC çıkarılarak raporların verC türlerC ve başlıkları belCrlenmCştCr. 
 
3.2 Ver? Anlayışı 
FCzCbClCte raporlarının CncelenmesC sonucunda aşağıdakC başlıkların ortak olarak her raporda yer aldığı gözlemlenmCştCr. 

1. Yatırım KünyesC: ProjenCn temel tanımı, yatırım yerC, yatırım tutarı, üretCm/hCzmet kapasCtesC gCbC bClgCler 
2. EkonomCk AnalCz: Pazar durumu, talep tahmCnlerC, rekabet analCzC, ekonomCk katkı ve potansCyel getCrCler 
3. TeknCk AnalCz: ÜretCm/hCzmet süreçlerC, kullanılacak teknolojC ve ekCpmanlar, tesCs yapısı, üretCm kapasCtesC 
4. FCnansal AnalCz: SabCt ve değCşken malCyetler, gelCr projeksCyonları, karlılık oranları ve yatırımın gerC dönüş süresC 
5. Çevresel ve Sosyal EtkC AnalCzC: Çevre dostu uygulamalar, CstChdam yaratılması, sosyal kalkınmaya katkılar 

 
Bu başlıklar altında her yatırım CçCn yatırım tutarı, üretCm kapasCtesC, yıllık satış gelCrlerC gCbC sayısal verCler ve çevresel 
etkC, toplumsal faydalar gCbC nCtelCksel bClgCler yer almaktadır. VerC anlayışı aşamasında, fCzCbClCte çalışmalarının hem 
ekonomCk hem de sosyal özellCkler Cçeren çok boyutlu bCr yapıda olduğu görülmüştür. Ayrıca bu başlıklar modellerCn 
eğCtCleceğC genel şablonun oluşturulmasında kullanılmıştır.  
 
3.3 Few-Shot Öğrenme Uygulaması 
Few-shot learnCng (FSL), modelCn az sayıda örnekten öğrenerek yenC görevlerC yerCne getCrme yeteneğC olarak 
tanımlanmıştır. FSL özellCkle verC toplamanın malCyetlC, zor veya etCk açıdan kısıtlı olduğu durumlarda önem kazanmış bCr 
öğrenme paradCgmasıdır. Geleneksel makCne öğrenCmC yöntemlerCnCn büyük mCktarda etCketlC verCye ChCyaç duymasının 
aksCne few-shot learnCng az sayıda örnekten genelleme yapabClmeyC hedefler [15]. 
Bu çalışmada belCrlC bCr sektör veya ürünle doğrudan ClCşkClC büyük ölçeklC verC setlerC olmadığından dolayı few-shot 
promptCng yaklaşımı tercCh edClmCştCr. Çalışmada few-shot promptCng kullanılması çeşCtlC nedenlere dayanmaktadır. YenC 
gelCştCrClen ürünlere yönelCk yeterlC mCktarda erCşClebClCr geçmCş fCzCbClCte raporu verCsC bulunmaması, verC kısıtlılığına neden 
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olmaktadır. Bu durumdan dolayı few-shot promptCng Cle modellerCn az sayıda örnekle eğCtClerek görev hakkında eğCtClmesC 
sağlanmıştır. Çalışmada ChatGPT, DeepSeek V3, GemCnC ve Claude 3.7 Sonnet gCbC farklı LLM performanslarını 
karşılaştırmak CçCn standart referans noktası oluşturulmuştur ve her modele aynı örnekler sunulmuştur. Ayrıca modellerCn 
özgün ve fCzCbClCte rapor standartlarına uygun, olmayan bCr ürün CçCn yenC fCkCrler üretebClmelerC CçCn yaratıcıklarının belCrlC 
bCr çerçevede yönlendCrClmesC amaçlanmıştır. Böylece seçClen fCzCbClCte raporlarından oluşturulan genel şablon kullanılarak 
modeller yönlendCrClmCş ve örneklerden genelleme yapılarak fCzCbClCte raporu oluşturma yeteneklerC test edClmCştCr. 
 
3.4 Uygulama 
Uygulama sürecCnde ChatGPT 4o, DeepSeek V3, GemCnC ve Claude 3.7 Sonnet modellerC değerlendCrClmCştCr. Her modele 
few-shot örnekler gösterClerek belCrlC yönergeler verClmCştCr. Modeller 2 aşamayla test edClmCştCr. İlk aşama, few-shot 
örnekler analCz edClerek fCzCbClCte raporlarında bulunması gereken ortak özellCk ve CçerCklerC belCrlemek ve CkCncC aşama, 
özgün ürün ya da hCzmet fCkrC bularak belCrlenen yapıya uygun bCr fCzCbClCte raporu hazırlamaktır. Tüm modellere aynı 
örnekler ve aynı test soruları sorulmuştur böylece karşılaştırma CçCn uygun ortam sağlanmıştır. ModellerCn ürettCğC çıktılar 
toplanmış ve en CyC performans gösteren LLM çıktıları verC kümesC olarak kullanılmıştır. 
 
3.5 Değerlend?rme 
Karşılaştırma sonucunda tüm modeller Clk aşamadakC göreve doğru ve net cevaplar vermCştCr. Ancak CkCncC aşamada belCrgCn 
farklılıklar oluşmuştur. Genel olarak en başarılı model ChatGPT 4o olmuştur. ChatGPT, dCğer modellere kıyasla fCzCbClCte 
raporu formatını tam yakalamıştır. Yatırım künyesC, teknCk analCz, ekonomCk analCz, fCnansal analCz ve çevresel-sosyal etkC 
bölümlerCnde eksCksCz ve anlaşılır bCr rapor yapısı sunmaktadır. Ayrıca fCnansal analCz bölümünde sunduğu sabCt ve 
değCşken malCyetler, yıllık gelCr projeksCyonu ve yatırımın gerC dönüş süresC gCbC değerler net bCr şekClde belCrtClmCştCr. 
ChatGPT’den sonra en başarılı bCr dCğer model de Claude 3.7 Sonnet olmuştur. Claude özellCkle fCnansal analCz bölümünde 
oldukça detaylı ve sayısal verClerle çıktılar sunmuştur fakat tüm raporu uzun ve yoğun metCnler halCnde vermesC 
anlaşılırlıktan uzaklaşmasına sebep olmuştur. Bu nedenle ChatGPT’nCn gerCsCnde kalmıştır. 
DeepSeek ve GemCnC Cse dCğerlerCne göre oldukça yüzeysel ve detaylandırma konusunda eksCk kalmıştır. Sonuç olarak 
ChatGPT'nCn az sayıda örnek üzerCnden eğCtClme Cle sade çıktı formatı, yapılandırılmış ve uygulanabClCr fCzCbClCte raporları 
üretebClme kapasCtesCnCn dCğer modellere göre daha yüksek olduğu görülmüştür. 
 
3.6 Ver?ler?n Yapılandırılması 
Few-shot promptCng yöntemC Cle GPT modelCyle oluşturulan fCzCbClCte raporları karar destek sCstemC uygulamaları CçCn 
yapılandırılmış tablosal verClere dönüştürülmüştür. Bu aşamada öncelCkle raporların yapısal bölümlerC CncelenmCş 
sonrasında sayısal ve kategorCk değerler Cçeren öz nCtelCkler ayrıştırılmıştır. Sayısal öz nCtelCkler arasında yatırım tutarı, 
yıllık üretCm kapasCtesC, satış mCktarı, ROI süresC, beklenen yıllık gelCr gCbC bCrçok metrCk yer alırken; kategorCk öz nCtelCkler 
arasında çevresel etkC düzeyC, sosyal katkı düzeyC, pazar potansCyelC ve teknolojCk yenClCk düzeyC gCbC Cfadeler bulunmuştır. 
Bu yapılandırma aşaması, lCteratürde GPT benzerC büyük dCl modellerCyle oluşturulan sentetCk verClerCn yapılandırılması 
yaklaşımıyla benzerlCk göstermektedCr. ÖrneğCn Hurst ve arkadaşları, GPT-4o modelCnden elde ettCklerC sentetCk tıbbC 
verClerC CstatCstCksel analCze uygun olacak şekClde yapılandırmıştır [17]. Benzer bCçCmde SufC, GPT desteklC verC üretCmC 
sonrasında bu verClerC özellCk çıkarımı yoluyla tablolaştırarak makCne öğrenmesC modellerCnCn eğCtCmC CçCn kullanmıştır 
[18]. Bu çalışmada uygulanan süreçte fCzCbClCte raporları manuel etCketleme gCbC yaklaşımlarla belCrlC sütunlara ayrılmıştır. 
Her ürün CçCn bCr verC satırı oluşturulmuştur. Böylece GPT tabanlı modelden elde edClen metCnsel CçerCk çok adımlı 
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analCzlerde kullanılabClecek bCçCmde kullanılmaya hazır hale getCrClmCştCr. Hazırlanan verClerCn örneklerC Tablo 1’de 
gösterClmektedCr. 

Tablo 1: Ver5 Set5 

Ürün Adı 

Yatırım 

tutarı  

(M TL) 

ROI Süres5 

(yıl) 

Yıllık 

Üret5m 

Beklenen 

Yıllık Gel5r 

(M tl) 

Çevresel 

R5sk 

Sosyal 

katkı 
Pazar Potans5yel5 

Yen5l5k 

Sev5yes5 
Sektör 

MedPulse 

Patch V11 
6.4 3 4800 12.1 Düşük Yüksek Orta Yüksek Sağlık 

CityFlux 

Scooter V11 
8.2 2 6500 18.9 Orta Yüksek Yüksek Yüksek Ulaşım 

NanoForge 

Printer V1 
16.6 3 3300 22.5 Orta Düşük Orta Yüksek Üret5m 

MedPulse 

Patch V12 
14.3 5 1200 7.8 Orta Orta Düşük Orta Sağlık 

 
3.7 Keş?fsel Ver? Anal?z? 
Bu bölümde oluşturulan sentetCk verC setCnden elde edClen temel görsellerle çıkarımları değerlendCrClecektCr. 
VerC kümesCne Clk olarak üç temel düzenleme uygulanmıştır. Ürün adlarının Clk CkC sözcüğü “ürün a&les&” değCşkenC, sonda 
yer alan “V” etCketC Cse “vers&yon” değCşkenC olarak ayrıştırılarak hem aCle düzeyCnde hem de sürüm düzeyCnde Cnceleme  
yapılabClmCştCr. Bu Cşlemler Cle verC setC ön Cşleme ve verC analCzC CçCn hazır hale getCrClmCştCr. 

Tablo 2: Yen5 Değ5şkenl5 Ver5 Set5 

Ürün Adı 

Yatırım 

tutarı  

(M TL) 

ROI 

Süres5 

(yıl) 

Yıllık 

Üret5m 

Beklenen 

Yıllık Gel5r 

(M TL) 

Çevresel 

R5sk 

Sosyal 

katkı 

Pazar 

Potans5yel5 

Yen5l5k 

Sev5yes5 
Sektör Ürün Ailesi Versiyon 

MedPulse 

Patch V11 
6.4 3 4800 12.1 Düşük Yüksek Orta Yüksek Sağlık 

MedPulse 

Patch 
V11 

CityFlux 

Scooter 

V11 

8.2 2 6500 18.9 Orta Yüksek Yüksek Yüksek Ulaşım 
C5tyFlux 

Scooter 
V11 

NanoFore 

Printer V1 
16.6 3 3300 22.5 Orta Düşük Orta Yüksek Üret5m 

NanoForce 

Pr5nter 
V1 

MedPulse 

Patch V12 
14.3 5 1200 7.8 Orta Orta Düşük Orta Sağlık 

MedPulse 

Patch 
V12 
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3.7.1 Graf&kler 
Bu bölümde elde edClen temel grafCkler Cncelenecek ve yorumlanacaktır. İlk grafCk olan yatırım tutarı-Beklenen GelCr 
grafCğC FCgür1’de görülmektedCr. 
 

 

F5gür 1: Yatırım Tutarı-Beklenen Gel5r Graf5ğ5 

FCgür 1’dekC grafCk CncelendCğCnde tüm ürün aClelerCnC kapsayan doğrusal bCr eğClCm sergCledCğC görülmektedCr. 1-10 M TL 
aralığında getCrC orantılı olarak artarken 10 M TL sevCyesCnden sonra gCderek eğCmCn yataylaştığı görülmektedCr. Bu durum 
beklenen gelCrCn yüksek bütçelC projelerde bCle bCr süreden sonra farklı faktörlere bağlı olduğuna Cşaret edebClmektedCr. BCr 
sonrakC grafCkte verC setCnden örnek bCr ürün olan Alcore ChCpset’Cn belCrlC özellCklerC FCgür 2’de CncelenmCştCr. 
 

 
Figür 2: Alcore Chipset Ürün Ailesinin Dağılımı 
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FCgür 2’de görülen grafCk verC setCnden örnek bCr ürün olan Alcore ChCpset’e aCt olan dört temel sayısal değCşkenCn 
dağılımını sunmaktadır. 6.5 M TL medyana sahCp bCr yatırım tutarına sahCpken bazı sürümlerde bu değer 16 M TL’ye 
çıkmaktadır. ROI süresC gözlemlerCn çoğunda 5-7 yıl bandında toplanmış; 1-3 yıl gCbC erken gerC dönüş örneklerC Cse 
belCrlC sürümlerCn daha çok verCmlC olduğuna Cşaret eder. FCgür 3’te yer alan ısı harCtası sayesCnde YenClCk SevCyesC Cle 
Pazar PotansCyelC kategorClerCnCn bCrbCrCne ne kadar bağlı olduğu gözlemlenebClmektedCr. 
 

 

F5gür 3: Yen5l5k Sev5yes5-Pazar Potans5yel5 Matr5s5 

Yüksek yenClCk Cle yüksek pazar potansCyelCnCn kesCştCğC hücrenCn en pozCtCf bölge olduğu görülmektedCr ve bu güçlü 
tCcarC fırsatların olduğunu gösterebClCr ve CnovatCf ürünlerCn pCyasada tutunacağına Cşaret eder. DCğer yandan en çok 
negatCflCk gösteren hücre orta yenClCk sevCyesC düşük pazar potansCyelCne denk gelmektedCr. Bu daha temkCnlC yatırım 
yapılması yapılmasını veya farklı stratejCler denenmesC gerektCğCnC gösterebClCr. 
 
3.8 Ver? Ön ?şleme 
VerC ön Cşleme sürecC makCne öğrenCmC modellerCnCn başarısını etkClemede önemlC bCr adımdır.  
Bu çalışmada Clk olarak verC setCndekC aykırı değerlerCn tespCtC CçCn InterquartCle Range (IQR) yöntemC tercCh edClmCştCr. 
IQR, verClerCn orta %50’lCk kısmının yayılımını ölçerek uç değerlerCn belCrlenmesCnde etkClC bCr araçtır. Bu yöntem 
özellCkle normal dağılıma harCcC de çarpık dağılımlarda da etkClC olduğu CçCn genCş bCr uygulama alanına sahCptCr [19]. 
Çalışmada aykırı değer hCç tespCt edClmemCştCr. Bu durumda verClerCn sentetCk olmasının da etkCsC vardır. 
KategorCk değCşkenlerCn sayısal formata dönüştürülmesC, makCne öğrenCmC algorCtmalarının verCyC etkClC bCr şekClde 
CşlemesC CçCn krCtCk bCr adımdır [20]. ÇalışmadakC verCde farklı kategorCk değCşkenlere farklı kodlama teknCklerC 
uygulanmıştır. Sıralı kategorClere sahCp olan “Çevresel RCsk”, “Sosyal Katkı”, “Pazar PotansCyelC” ve “YenClCk SevCyesC” 
değCşkenlerC CçCn ordCnal kodlama kullanılmıştır. Düşük 1, orta 2, yüksek 3 değerlerCnC almıştır. Böylece doğal sıralama 
korunmuştur. Sırasız ve düşük sayıda kategorCk değCşkenlere one-hot kodlama yöntemCyle dönüştürülmüştür. ÖrneğCn 
“Sektör” CçCn bu yöntem kullanılarak her kategorC CçCn CkClC değCşken oluşturulmuştur. 
Yüksek sayıda kategorCk değCşkenler CçCn de hedef değCşkenCn ortalamasına dayalı target encodCng yöntemC 
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uygulanmıştır. ÖzellCkle “ürün aClesC” gCbC değCşkenlerde her kategorCye karşılık gelen hedef değCşkenCn ortalamasıyla 
modelCn daha anlamlı ClCşkCler kurmasını sağlamaktadır. 
Çoklu doğrusal bağlantılı regresyon, modellerde tahmCnlerCn güvenClCrlCğCnC azaltan bCr durumdur [21]. Bu durumu tespCt 
etmek CçCn Varyans Enflasyon Faktörü hesaplanmıştır. VIF değerC 10’un üzerCnde olan değCşkenler yüksek çoklu doğrusal 
bağlantı olmasına yol açar ve bu değCşkenlerCn modelden çıkarılması önerClCr [22]. Fakat bakıldığında verCde 
“YatCrCm_UretCm_ETK” 14.7 VIF değerC, “Yatırım tutarı” 16.5 Cle çok yüksek korelasyon göstermCştCr. Bu nedenle 
“YatCrCm_UretCm_ETK” verCden çıkarılmıştır ve tüm değCşkenlerCn VIF değerC 1-10 arasına düşmüştür. 
ÖzellCk mühendCslCğC kapsamında verC setCne yenC değCşkenler eklenmCştCr. Bunlar “YatCrCm_VerCmlClCgC” (Beklenen Yıllık 
GelCr / Yatırım Tutarı), “GelCr_Yogunlugu” (Beklenen Yıllık GelCr / Yıllık ÜretCm) ve “YatCrCm_UretCm_ETK” (Yatırım 
Tutarı*Yıllık ÜretCm) olmaktadır. “ROI_KategorC” değCşkenC de “ROI_SüresC”nCn kategorCk temsClCdCr ve ordCnal şekClde 
kodlanmıştır. Yatırımın gerC dönüş süresCne göre sınıflandırma yapmaktadır. Son olarak “RCsk yenClCk” değCşkenC Cse 
“Çevresel RCsk” Cle “YenClCk SevCyesC” değCşkenlerCnCn bCrleşCmCnden oluşarak etkCleşCmlerCnC yansıtmaktadır. Bu tür 
özellCk mühendCslCklerC modelCn karmaşık bağları öğrenmesCnde yardımcı olurlar.  
Son olarak değCşkenler arasında ClCşkClerC görselleştCrmek ve çoklu doğrusal bağlantıyı daha CyC anlamak CçCn korelasyon 
ısı harCtası kullanılmıştır. Bu görselleştCrme değCşkenler arasındakC pozCtCf ve negatCf ClCşkClerC renklerCyle beraber 
göstererek modelleme sürecCnde hangC değCşkenlerCn bCrlCkte kullanılmasının uygun olacağını belCrlemede faydalı 
olmaktadır [22]. MatrCs fCgür 4’te gösterClmektedCr. 
 

 
Figür 4: Korelasyon Isı Haritası 

Korelasyon ısı harCtası sayısal değCşkenler arasındakC doğrusal ClCşkClerCn görselCnC sunar. Renk aralığı değCşken çCftler 
arasındakC Pearson korelasyon katsayısını temsCl eder; +1 koyu kırmızı Cle güçlü pozCtCf ClCşkCyC, –1 Cse koyu mavC Cle güçlü 
negatCf ClCşkCyC gösterCr. ŞekCl üzerCnde yer alan sCmetrCk matrCs yapısı hangC değCşken çCftlerCnCn bCrlCkte yükseldCğCnC ya da 
ters hareket ettCğCnC tespCt etmeyC sağlar. 
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Bu çalışmada, korelasyon ısı harCtası sayesCnde “Yatırım Tutarı” Cle “YatCrCm_VerCmlClCgC” arasında negatCf (–0.49) ve 
“Yıllık ÜretCm” Cle “GelCr_Yogunlugu” arasında da belCrgCn negatCf (–0.42) ClCşkC gözlenmCştCr. DCğer değCşkenler arasındakC 
korelasyonlar Cse genellCkle zayıf düzeydedCr ve bu da çoklu doğrusal bağlantı rCskCnCn sınırlı olduğunu göstermektedCr. 
Korelasyon matrCslerC, modelCn gCrdC değCşkenlerCnCn bCrbCrCnden ne ölçüde bağımsız olduğunu anlamak ve gerektCğCnde 
bazı değCşkenlerC modelden çıkarmak CçCn temel analCz aracıdır [22]. 
 
4 MODELLEME 
Aşağıda uygulanan modelleme teknCklerCne ve sonuçlarına değCnClmektedCr. 
 
4.1 Modellemeye G?r?ş 
Modelleme sürecCndekC temel hedef “Beklenen Yıllık GelCr” değCşkenCn tahmCn edClmesCdCr. Bu değCşken bCr fCzCbClCte 
raporunda proje yatırımının beklenen ekonomCk gerC dönüşünü Cfade eder. Bu tahmCn, karar destek sCstemCnCn temel bCr 
yapısını oluşturur. YenC bCr yatırım kararı alınırken projenCn beklenen getCrCsCne daCr öngörüler karar verenlerCn fCnansal 
rCsk ve kazancı daha CyC değerlendCrmesCnC sağlar. Bu doğrultuda çalışmaya model performanslarını test etmek ve 
karşılaştırmak CçCn %80 eğCtCm, %20 test şeklCnde bölerek başlanmıştır. Bu ayrım sayesCnde modellerCn bClCnmeyen 
verClerdekC genelleme yeteneğC de gözlenmCştCr. Model performansları karşılaştırırken R² skoru, ortalama mutlak hata 
(MAE), RMSE, MAPE metrCklerC kullanılmıştır. 
 
4.1.1 L&neer Regresyon 
Modelleme Clk olarak lCneer regresyon Cle başlamıştır. LCneer regresyon bağımlı değCşken Cle bağımsız değCşkenler 
arasındakC ClCşkClerC doğrusal bağlamda modellemeye çalışan bCr yöntemdCr [23]. Fakat lCneer regreson varsaydığı doğrusal 
ClCşkCler nedenCyle çoğunlukla karmaşık ve çok boyutlu fCzCbClCte verClerCnC yansıtmakta yetersCz kalabClmektedCr. Burada da 
benzer bCr durum gözlemlenmCştCr. Model, verCnCn yalnızca %37’ sCnC açıklayabClmCştCr (R²=0.372) ve ortalama 4.91 M TL 
sapma Cle beklentCnCn oldukça altında bCr başarı göstermCştCr. Bu da doğrusal yaklaşımın yoğun ve karmaşık proje 
verClerCnde yetersCz kaldığını göstermektedCr. 
 
4.1.2 Random Forest 
LCneer modelCn yetersCz performansından sonra daha esnek modeller denenmCştCr. Bu yüzden Random Forest Regressor 
kullanılmıştır. Bu yöntem çok sayıda karar ağacını rastgele alt örnekler üzerCnden eğCtCr ve bunların tahmCnlerCnCn 
ortalamasını alarak sonucu belCrler [24]. Random Forest, karar ağaçlarının yüksek varyanslı yapısını azaltarak daha 
CstCkrarlı tahmCnler sunarlar. Parametre olarak n_estCmators=300 ve random_state=42 olarak belCrlenmCştCr. Sonuç olarak 
model R² skorunda %97.7’lük bCr açıklama oranı yakalamış ve MAE 0.82 M TL sapma gCbC düşük bCr sevCyeye 
düşürülmüştür. Bu sonuç modelCn karmaşık ve doğrusal olmayan yapıları çok başarılı öğrendCğCnC göstermektedCr. 
 
4.1.3 XGBoost 
Random Forest modelCnC daha ClerC düzeye taşımak CçCn boostCng tabanlı XGBoost modelC uygulanmıştır. XGBoost hızlı 
hesaplaması, overfCttCng kontrolü ve ağaç düzenlemesC gCbC özellCklerCyle oldukça yaygın kullanılmaktadır [25]. Model Clk 
önce varsayılan parametrelerle test edClmCştCr. Parametreler; n_estCmators=100, max_depth=3, learnCng_rate=0.1, 
subsample=1 ve random state=42’dCr. Genel olarak mertrCklerde Random Forest’a göre düşük sonuçlanmıştır. Elde edClen 
sonuçlar Tablo 3’te gösterClmektedCr. ModelCn daha da CyCleştCrClmesC CçCn hCper parametre ayarlanması BayesSearchCV Cle 
yapılmıştır. BayesCan optCmCzasyonu her denemeden sonra öğrendCklerCyle bCr sonrakC aşamayı daha CyC tahmCn etmeye 
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çalışan olasılık temellC bCr yaklaşımdır [26]. Bu çalışmada 30 deneme yapılmıştır ve model %98.6 açıklama oranına ve 
0.64 M TL sapma düzeyCne ulaşmıştır. Random Forest’a göre daha düşük hatayla daha yüksek genelleme sağlandığı 
görülmektedCr. Bu, özellCkle verClerCn aşırı sapma gösterdCğCnC ayrıca bazı ürün türlerCnde modelCn dayanıklılığını ortaya 
koymaktadır. 
 
4.1.4 Ensemble Stack&ng 
LCteratürde farklı modellerCn Ensemble StackCng yöntemCyle sonuç vermesCnden bahsedClmektedCr. Bu çalışmada da farklı 
modellerCn avantajlarını bCr araya getCrerek genel tahmCn kalCtesCnC artırmak CçCn StackCng Regressor uygulanmıştır. Bu 
yöntem alt modellerCn çıktısını meta modelCn gCrdCsC olarak kullanır [27]. Alt model olarak LCneer Regresyon, Random 
Forest ve optCmCze edClmCş XGBoost kullanılmıştır. Meta öğrencC olarak RCdgeCV tercCh edClmCştCr. RCdgeCV, rCdge 
regresyonun çapraz doğrulamayla bCrleşCk versCyonudur. Farklı alfa parametrelerC Cle en uygun olanı belCrleyerek modelCn 
performansını artırır [28]. Model, %98.7 R² başarısı ve yalnızca 0.62 M TL sapma sevCyesCyle en CyC sonucu vermCştCr. Bu 
model farklı modellerCn farklı avantajlarını bCrleştCrerek üst düzey bCr başarı elde etmCştCr. 
 

Modeller R² MAE RMSE MAPE (%) 
LCneer Regresyon 0.372 4.91 6.45 56.14 
Random Forest 0.977 0.82 1.24 7.22 
XGBoost 0.962 1.19 1.58 0.11 
OptCmCze edClmCş XGBoost 0.986 0.64 0.95 0.05 
StackCng Regressor 0.987 0.62 0.91 0.05 

Tablo 4 : Modeller ve Sonuçları 

4.1.5 Sonuç Değerlend&rmes& 
LCneer regresyon açık ara doğrusal varsayımların yetersCzlCğC nedenCyle en düşük sonucu veren model olmuştur. Random 
Forest Cse ağaç tabanlı yaklaşımı sayesCnde karmaşık ClCşkClerC yakalayarak daha başarılı olmuştur. XGBoost Clk aşamada 
Random Forest’ın gerCsCnde kalsa da hCper parametre optCmCzasyonu sonrasında hata düzeyCnC yüksek oranda düşürmüştür. 
Son durumda StackCng Regressor Cse tüm bu modellerCn öğrenme yapılarını bCrleştCrerek kararlı bCr tahmCn yapısı 
sunmuştur. Hem R² hem de hata metrCklerCne göre en düşük sapmayla en öne çıkan model olmuştur. BCr sonrakC adım da, 
modelleme sonuçlarını segmentasyon analCzlerCyle desteklenmesC CçCn kümeleme yöntemlerCne geçClmCştCr. 
 
4.2 Kümeleme Anal?z? 
Bu çalışmada projelerC özellCk bazlı segmentlere ayırmak ve benzer yapıya sahCp gCrCşCmlerCn bCrlCkte analCz edClmesCnC 
sağlamak amacıyla K-Means algorCtması kullanılmıştır. K-means önceden belCrlenen k adet merkez etrafında verClerC 
gruplayarak her gözlemC en yakın merkezle ClCşkClendCrCr. Bunun CçCn yalnızca sayısal değCşkenler kullanılmıştır ve 
ölçekleme adımı olarak StandardScaler tercCh edClmCştCr. 
Kümeleme CçCn öz nCtelCkler “Yatırım Tutarı”, “Yıllık ÜretCm”, “ROI SüresC”, “Yatırım VerCmlClCğC” ve “GelCr Yoğunluğu” 
olmuştur. Bu değCşkenler, fCzCbClCte projelerCnCn fCnans ve üretCm yanını temsCl etmektedCr. En uygun k değerCnCn 
belCrlenmesC CçCn Elbow yöntemC ve SClhouette skorları kullanılmıştır. Elbow yöntemCnde k arttıkça modelCn CnertCa değerC 
azalmaktadır fakat bCr sevCyeden sonra azalma yavaşlar [29]. FCgür 5’te gösterClen grafCklerde bu sevCye k=5 CçCn 
gözlemlenmCştCr. Aynı zamanda FCgür 5’tekC SClhoette skor grafCğC de k=5 noktasının anlamlı olduğunu göstermektedCr. 
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F5gür 5: Elbow Metodu ve S5lhouette Skoru 

K=5 olarak belCrlenen model verCyC 5 kümede toplamıştır. PCA (PrCncCpal Component AnalysCs) Cle boyut CndCrgeme 
uygulanarak verCler CkC boyutlu alanda FCgür 6’da gösterCldCğC gCbC renklC olarak görselleştCrClmCştCr. Burada her renk bCr 
kümeyC temsCl etmektedCr. 

 

F5gür 6: PCA 5le kümeleme sonuçları 

Küme merkezlerCnC daha anlamlı değerlendCrmek adına her küme CçCn seçClen özellCklerCn ortalama değerlerC Tablo 5’te 
gösterClmCştCr. 
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cluster_label Yatırım Tutarı Yıllık Üret5m ROI Süres5 Yatırım Ver5ml5l5ğ5 Gel5r Yoğunluğu 

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: Küme Özell5kler5 

Bakıldığında Küme 4, ortalama 2.97 M TL yatırımla en düşük malCyetlC projelerC CçerCrken 10.03 değerCyle çok yüksek 
yatırım verCmlClCğC göstermCştCr. Öte yandan küme 0 yüksek yatırım ve üretCmCyle büyük çaplı projelerC temsCl etmektedCr. 
Küme 3 Cse en düşük ROI süresC Cle yatırımın hızlı gerC döndüğü projelerC CçermektedCr.  
Bu kümeleme karar destek sCstemC açısından önemlCdCr. ÖrneğCn, yatırımcılar düşük malCyetlC fakat yüksek verCmlClCk 
sağlayan projelere yönelmek Csterlerse Küme 4’tekC projelere odaklanabClCrler Veya hızlı gerC dönüş Csteyenler Küme 3’e 
yönelebClCr. Bu analCzlerle bCrlCkte projelerCn özellCklerC daha açıklanabClCr hale getCrClmCştCr ve yorumlanabClCrlCklerC 
artırılmıştır. SonrakC adımda Monte Carlo sCmülasyonu aracılığıyla belCrsCzlCkler değerlendCrClecektCr. 
 
4.3 Monte Carlo S?mülasyonu 
FCnansal fCzCbClCte analCzlerCnde projelerCn ekonomCk getCrClerCnC sadece tahmCnlerle değCl aynı zamanda belCrsCzlCkler 
altındakC olası senaryolarla değerlendCrmek öenmlCdCr. Bu sebepten ötürü modelCn belCrlC değCşkenlere hassasCyetCnC test 
etmek ve olası sonuç aralığını daha CyC tahmCnlemek CçCn Monte Carlo s?mülasyonu uygulanmıştır. Monte Carlo yöntemC 
belCrsCzlCk Cçeren sCstemlerde olabClecek senaryoları rastgele örnekleme yoluyla tekrar ederek sCmüle eden çıktının 
dağılımını gösteren CstatCksel yaklaşımdır [30]. 
Bu çalışmada tahmCn edClen yıllık gelCr üzerCndekC belCrsCzlCğC Cncelemek CçCn Yatırım Tutarı, ROI SüresC, GelCr Yoğunluğu 
ve Yatırım VerCmlClCğC gCbC değCşkenlerCn farklı senaryolardakC durumları analCz edClmCştCr. Her değCşken orCjCnal verC 
setCnden elde edClen CstatCstCklere dayanarak uygun dağılımlarla modellenmCştCr ve yıllık net gelCr 10.000 senaryo üzerCnden 
hesaplanmıştır. Bu senaryolar aracılığıyla beklenen yıllık gelCr değerlerCnCn dağılımı sCmüle edClerek ortalama değer, güven 
aralıkları ve uç değerlerCn olasılıkları hesaplanmıştır. 
Bu sCmülasyonun en büyük faydası yalnızca performansa değCl aynı zamanda rCsk olasılığına da bakmasıdır. ÖzellCkle 
belCrsCzlCk altında karar veren yönetCcClere bu yaklaşım yalnızca en doğru tahmCnCn dışında en kötü veya en CyC olan 
senaryoyu da göstermektedCr. SCmülasyonda kullanılan tüm değCşkenler olasılıksal dağılımlarla tanımlanmıştır. Aşağıda 
kullanılan parametrelerCn detayları sunulmuştur. 
 
4.3.1 Yıllık Üret&m M&ktarı 
Log-normal dağılıma göre örneklenmCştCr. Parametreler orCjCnal verC setCndekC yıllık üretCm değerlerCnden çıkarılan ortanca 
ve varyans yapısına göre belCrlenmCştCr. 
4.3.2 Yatırım Ver&ml&l&ğ& 
“Beklenen Yıllık GelCr / Yatırım Tutarı” oranı kullanılarak, normal dağılıma göre örneklenmCştCr. 
4.3.3 Faal&yet G&der Oranı 
Ortalama %40 ve standart sapması %5 olacak şekClde normal dağılıma göre örneklenmCş ve 0-1 arasında sınırlandırılmıştır. 
4.3.4 Gel&r Yoğunluğu:  
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“Beklenen Yıllık GelCr / Yıllık ÜretCm” oranı üzerCnden belCrlenmCştCr. 
4.3.5 ROI Süres& 
Üçgen dağılıma göre örneklenmCştCr. Alt sınır 3 yıl, en olası değer 5 yıl ve üst sınır 8 yıl olarak belCrlenmCştCr. 
4.3.6 Net Bugünkü Değer (NPV) 
Her senaryo CçCn yatırım tutarı 10 M TL kabul edClerek, %12 Cskonto oranıyla yıllık net gelCrCn ROI süresC boyunca bugünkü 
değer hesaplaması yapılmıştır. 
 
4.4 S?mülasyon Sonuçları 
Bu çalışmada gerçekleştCrClen Monte Carlo sCmülasyonu sonucunda 10.000 senaryoya dayalı olarak önerClen ürünün yıllık 
net gelCr potansCyelC değerlendCrClmCştCr. SCmülasyonda her bCr senaryo CçCn bCrCm katkı marjı, ROI gCbC değCşkenler rastgele 
bCçCmde üretClmCş ve bunlarla yıllık net gelCr hesaplanmıştır. FCgür 7’de gösterClen hCstogramda yıllık net gelCrCn sağa çarpık 
bCr dağılımda olduğu görülmektedCr. 
 

 

F5gür 7: Yıllık Net Gel5r Monte Carlo Dağılımı 

Bu durum gelCrlerCn büyük çoğunluğunun düşük ve orta sevCyelerde sıklaştığını ancak düşük sayıda senaryodaysa çok fazla 
gelCr elde edClebCldCğCnC göstermektedCr. Genele bakılırsa net gelCrlerCn büyük bCr çoğunluğu 0-100 M TL arasına 
dağılmaktadır. Bu değerlere ek olarak pozCtCf NPV elde etme olasılığı ve 5 yıl veya daha kısa sürede yatırımın gerC dönüşü 
hesaplanmıştır. İlk olarak 10.000 senaryo üstünden hesaplanan NPV üretme olasılığı %51.82 olarak hesaplanmıştır. Bu 
oran projeye yapılan yatırımın yarısından fazlasının kârlı sonuçlanacağına Cşaret eder. Yatırımcılar bu durumda daha rahat 
bCr şekClde yatırımlarını yapabClmektedCrler. DCğer önemlC gösterge de yatırımın gerC dönüş süresCdCrr. SCmülasyona göre 
yatırımlar 5 yıl veya daha kısa sürede %87.94 oranında gerC dönüş sağlamaktadır. Dolayısıyla önerClen ürün projesC hem 
uzun vadede değer yaratabClme hem de orta vadede kendCnC amortC etme de oldukça güçlü bCr potansCyele sahCptCr.  
Monte Carlo sCmülasyonuyla fCnansal belCrsCzlCkler yıllık gelCrler üzerCnden CncelenmCştCr. ŞCmdCyse Markov zCncCrlerC 
kullanılarak “B&r ürün projes& f&z&b&l&te sürec&nde zaman &ç&nde hang& karar aşamasına geçer?” sorusu cevaplanacaktır. 
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4.4 Loj?st?k Regresyon Destekl? Markov Model? 
Markov zCncCrlerC sCstemCn zamanla muhtemel durum geçCşlerCnC analCz etmesCnC sağlayan güçlü bCr stokastCk modeldCr. 
Ancak geleneksel Markov modellerCnde geçCş olasılıklarının sabCt olduğu varsayılır. Bu varsayım her ürün CçCn geçCş 
dCnamCklerCnCn aynı olduğu anlamına gelCr fakat bu gerçek dünyada farklı özellCklere sahCp projeler CçCn geçerlC değCldCr. 
Bu çalışmada, her ürünün kendCne özgü yatırım profClCne göre dCnamCk ve uyarlanabClCr bCr geçCş yapısı modellemek 
amacıyla geçCş olasılıklarının lojCstCk regresyon modellerC Cle tahmCn edClmesCne dayanan bCr Markov yaklaşımı 
benCmsenmCştCr. Çalışmamızda ürünlere aCt zaman serCsC geçmCşC bulunmamaktadır. Bu nedenle geçCş olasılıklarını 
doğrudan sıklık analCzlerCyle hesaplamak mümkün olmamıştır. Bu nedenle ürünlerCn sahCp olduğu ROI SüresC, yatırım 
verCmlClCğC, çevresel rCsk ve yenClCk sevCyesC üzerCnden geçCş olasılıklarının tahmCn edClmesC hedeflenmCştCr. Bu amaçla 
lCteratürde önerClen regresyon desteklC olasılık tahmCnC yaklaşımları CncelenmCştCr. Her hedef durum CçCn ayrı CkClC lojCstCk 
regresyon modelC kurulmuştur [31][32]. Bu modeller sayesCnde her ürün CçCn A, R, E ve I’ya geçCş olasılıkları elde edClmCştCr 
ve sonrasında bu tahmCnler softmax normalCzasyonu Cle olasılık vektörüne dönüştürülmüştür. Durumların açıklamaları 
Tablo 4’te belCrtClmektedCr. Bu sayede sabCt bCr yapıdansa her ürünün türüne göre özelleşmCş bCr geçCş matrCsC elde edClmCştCr. 
Bu süreçte R ve I gCbC bazı karar durumlarında verCler seyrek bulunduğu CçCn bu sınıflar model bu sınıfları öğrenmekte 
zorlanmıştır. ÖrneğCn ürünlerCn %60’ı onaylanırken sadece %10’u reddedClmektedCr. Bu durumun önüne geçmek CçCn 
class_weCght paramtresC “balanced” olarak ayarlanmıştır. Bu parametre nadCr görülen sınıflara daha fazla ağırlık vererek 
modelCn dengelC kararlar almasına yardımcı olmaktadır [33]. 
 
4.4.1 Uygulama ve S&mülasyon 
İlk olarak ROI süresC, yatırım verCmlClCğC, yenClCk sevCyesC ve çevresel rCsk değerlerC modele gCrdC olarak verClmCştCr. 4 ayrı 
lojCstCk regresyon modelCnden elde edClen olasılık değerlerC softmax Cle normalCze edClmCştCr. Sonuç olarak elde edClen geçCş 
vektörlerC her ürünün başlangıçta Cnceleme (I) durumunda olduğu varsayılarak 5 adımlık Markov zCncCrCnde kullanılmıştır. 
Son olarak her adımda ürünlerCn durumu özgün geçCş olasılıkları kullanılarak güncellenmCş ve kaydedClmCştCr. 
 

4.4.2 S&mülasyon Sonuçları 
5 Adım sonunda ürünlerCn son durum dağılımı Tablo 6’da gösterClmektedCr. 
 

Durum Açıklama Oran (%) 
A Onaylandı 52.27 
R ReddedCldC 44.02 
I İncelemede kaldı 1.88 
E RevCzyonda kaldı 1.82 

 
Bu dağılım Cle Markov sCmülasyonunun fazla reddedClme tespCtC yaptığına ve modelCn verCye bağlı kalarak gerçekçC 
analCzler yaptığını görmek mümkündür. BöylelCkle kullanılan yaklaşım sadece geçerlC durumları modellemekle kalmayıp 
öte taraftan ürün bazında özelleştCrClmCş karar sCmülasyonları gerçekleştCrmektedCr. 
 
5 SONUÇ 
Bu çalışmada var olmayan ürünler CçCn fCzCbClCte analCzC ve karar destek sCstemC tasarımı gerçekleştCrClmCştCr. ÖncelCkle 16 
farklı fCzCbClCte raporu Cncelenerek ortak başlıklar ve verC şablonları çıkarılmıştır ardından LLM desteklC sentetCk verC 
üretCmC yapılmıştır. Bu verC kümesC üzerCnde yapılan keşCfsel verC analCzC Cle yatırım tutarı, beklenen gelCr, ROI süresC gCbC 
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temel ClCşkCler görselleştCrClmCştCr ve korelasyon, dağılım analCzlerC gCbC analCzlerle çalışma zengCnleştCrClmCştCr. Ayrıca hem 
makCne öğrenmesC algorCtmalarıyla hem de kümeleme kullanılarak performans karşılaştırmaları ayrıntılı olarak 
sunulmuştur. Markov ve Monte Carlo gCbC stokastCk modellerle karar verme aşamasına daCr rCsk ve belCrsCzlCk durumları 
analCz edClmCştCr. Özetle makCne öğrenmesC modellerCnde en yüksek doğruluğu R²=0.987 Cle StackCng Regressor sağlamıştır. 
Kümeleme de 5 farklı yatırım profClC belCrlenerek her grubun özellCklerC CncelenmCştCr. Ardından yapılan Monte Carlo 
sCmülasyonu Cle %52 cCvarında pozCtCf NPV ve %87 ROI hesaplanmıştır. Son adımda uygulanan Markov zCncCrC Cle karar 
aşamalarındakC geçCş olasılıkları modellenmCş sonucunda red rCskCnCn ve onay rCskCnCn fazla olduğu tespCt edClmCştCr. Sonuç 
olarak LLM desteklC sentetCk verC ve entegre edClmCş analCtCk yöntemlerle gelCştCrClen karar destek sCstemC, ürünün 
fCzCbClCtesCne daCr önemlC Cçgörüler sunmaktadır. 
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