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Modiil 1: Biiyiik Veri'ye Giris
Ders 1. Biiyiik Veri'nin Tanimi

Biiytik Veri, yiiksek hizda, gesitli kaynaklardan iiretilen yapilandirilmis ve yapilandirilmamais
bliylik hacimli veri kiimelerini ifade eder. Geleneksel veri isleme yazilimlarinin verimli bir
sekilde yonetemeyecegi kadar biiyiik veya karmasik veri setlerini kapsar. Lojistik baglaminda
Biiyiik Veri, tasima sistemleri, envanter seviyeleri, miisteri etkilesimleri ve tedarik zinciri
stireglerinden gelen siirekli veri akisini temsil eder.

Lojistik Sektdriindeki Onemi:

Geligsmis Operasyonel Verimlilik: Biiyiik Veri, lojistik sirketlerinin operasyonlarini analiz
etmesine ve optimize etmesine olanak tantyarak maliyetleri azaltir ve hizmet kalitesini artirir.

Veriye Dayali Karar Alma: Biiylik miktarda veriye erisim sayesinde lojistik yoneticileri, gegmis
ve ger¢ek zamanl verilere dayali bilingli kararlar verebilir.

Ongoriicii Analiz: Biiyiik Veri kullanilarak talep tahmini yapilabilir, rota optimizasyonu
saglanabilir ve envanter yonetimi iyilestirilebilir, bdylece kaynak tahsisi daha iyi yapilabilir ve
israf azaltilabilir.

Gergek Zamanli Takip: Biiyiik Veri teknolojileri, sevkiyatlarin ger¢ek zamanl goriintirligiini
saglayarak miisteri memnuniyetini artirir.

Ders 2. Biiyiik Veri'nin Ozellikleri (4V Modeli)

Biiyiik Veri'yi etkili bir sekilde yonetmek ve kullanmak i¢in, temel 6zelliklerini anlamak
onemlidir. 4V modeli - Hacim (Volume), Hiz (Velocity), Cesitlilik (Variety), ve Dogruluk
(Veracity) - bu 6zellikleri kapsamli bir sekilde agiklar.

2.1 Hacim (Volume)

Tanim: Hacim, iiretilen ve saklanan veri miktarini ifade eder. Lojistikte bu, sevkiyat verileri, [oT
cihazlarindan gelen sensor verileri, envanter seviyeleri ve islem kayitlarini igerir.

Ornek: Lojistik sirketleri her giin milyonlarca takip olay1 ve sevkiyat giincellemesi gibi biiyiik
miktarlarda veri isler.

Sonug: Biiyiik veri kiimelerini yonetmek ve analiz etmek i¢in saglam depolama ¢ozlimleri ve
dagitik hesaplama teknikleri gereklidir.

2.2 Hiz (Velocity)



Tanim: Hiz, verinin ne kadar hizli iiretildigini, islendigini ve analiz edildigini ifade eder.
Lojistikte, gergek zamanli veri isleme kritik 6neme sahiptir.

Ormnek: Gergek zamanli takip sistemleri, sevkiyat konumlar1 ve kosullar1 hakkinda anlik
giincellemeler saglar.

Sonug: Sirketler, veriyi hizla igeri alacak ve isleyecek teknolojileri uygulamalidir, boylece tedarik
zincirindeki degisen kosullara hizla yanit verebilirler.

2.3 Cesitlilik (Variety)
Tanim: Cesitlilik, farkli kaynaklardan gelen veri tiirlerini ifade eder. Lojistikte, yapilandirilmis

(6rnegin veritabanlart) ve yapilandirilmamis (6rnegin sosyal medya, e-postalar, sensor verileri)
veri bulunur.

Ornek: Lojistik verileri asagidaki kaynaklardan gelebilir:

Yapilandirilmig Veri: Siparis detaylarini, sevkiyat kayitlarin1 ve envanter seviyelerini iceren
veritabanlari.

Yapilandirilmamis Veri: Miisteri geri bildirimleri, sosyal medya etkilesimleri ve [oT
cihazlarindan gelen sensor verileri.

Sonug: Lojistik sirketleri, farkli veri tiirlerini entegre edecek ve analiz edecek sistemler
kurmalidir.

2.4 Dogruluk (Veracity)

Tanim: Dogruluk, verinin giivenilirligi ve dogruluguyla ilgilidir. Saglikli is kararlar1 alabilmek
icin veri kalitesi kritik 6neme sahiptir.

Ornek: Hatal1 veri, yanlis envanter tahminlerine veya teslimat siirelerinin yanls hesaplanmasina
yol agabilir.

Sonug: Lojistik sirketleri, veri temizleme ve dogrulama yontemleri uygulayarak verinin
tutarliligini saglamalidir.

Sonug

Sonug olarak, Biiyiik Veri'yi ve onun temel 6zelliklerini anlamak, lojistik sektdriinde sundugu
potansiyelden yararlanabilmek i¢in dnemlidir. Farkli kaynaklardan gelen biiyiik hacimli veriyi
gercek zamanli olarak yonetebilme yetenegi, operasyonel verimliligi artirabilir, karar verme

stireclerini iyilestirebilir ve lojistik sektoriinde rekabet avantaji saglayabilir. Bu kurs boyunca,



Biiytik Veri'yi etkili bir sekilde nasil kullanabilecegimizi ve lojistikteki uygulamalarini daha
derinlemesine inceleyecegiz.

Ders 3. Lojistikte Biiyiik Veri'nin Onemi

3. 1. Gelismis Karar Verme

Genel Bakais:

Biiyiik Veri, lojistik profesyonellerine kapsamli ve dogru veri analizine dayali bilingli kararlar
alma imkan1 sunar. Cesitli kaynaklardan elde edilen veriler sayesinde lojistik sirketleri
operasyonlarini optimize edebilir, verimliligi artirabilir ve maliyetleri diistirebilir.

Ana Konular:

Veriye Dayali Karar Alma:

Envanter Yonetimi: Veri analitigi kullanilarak sirketler, optimum envanter seviyelerini
koruyabilir, tastma maliyetlerini azaltabilir ve stok tiikenmelerini en aza indirebilir. Ornegin, satis
trendleri analiz edilerek siparis noktalar1 ve miktarlar1 daha etkili bir sekilde ayarlanabilir.
Tedarik Zinciri Optimizasyonu: Ger¢ek zamanli verilere erisim ile lojistik yoneticileri, tedarik
zincirindeki darbogazlar1 ve verimsizlikleri belirleyebilir. Analitik araclar kullanilarak stirecler
tyilestirilebilir ve tirlin akis1 optimize edilebilir.

Ornek: Kiiresel bir nakliye sirketi, Biiyiik Veri'yi kullanarak mevsimsel talep desenlerini analiz
edebilir ve envanter seviyelerini, tagima programlarini buna gore ayarlayarak stok maliyetlerini
onemli Ol¢lide azaltabilir ve hizmet seviyelerini artirabilir.

3. 2. Gergek Zamanl Gortiniirliik ve Takip

Genel Bakis:

Gergek zamanl goriiniirliik, lojistik siirecinin her asamasinda sevkiyatlarin ve varliklarin
izlenebilmesini ifade eder. Biiyiik Veri teknolojileri, lojistik sirketlerinin tedarik zincirinin her
asamasinda i¢cgorii kazanmasina olanak tanir.

Ana Konular:

Gergek Zamanl Sevkiyat Takibi:

IoT cihazlar1 ve sensorler kullanilarak sirketler, tasinan {irtinlerin konumunu ve durumunu takip
edebilir. Bu sayede ilgili paydaslara sevkiyat durumu hakkinda anlik bilgiler saglanabilir.



Varlik Takibi: Sirketler, araclar ve konteynerler gibi varliklarini gergek zamanl olarak izleyerek
kaynak tahsisini ve planlamay1 daha verimli hale getirebilir.

Ornek: Perakende sirketleri, teslimat kamyonlarin1 izlemek i¢in GPS takibini kullanir. Bu, lojistik
yoOneticilerinin miisterilere daha dogru teslimat siireleri sunmasini ve beklenmedik gecikmeler
durumunda araglar1 yeniden yonlendirmesini saglar.

Faydalar:

Sevkiyat durumu hakkinda zamaninda gilincellemeler sunarak miisteri memnuniyetini artirir.

Olasi1 gecikmeleri belirleyerek operasyonel riskleri azaltir ve proaktif ¢éziimler sunar.

3.3. Talep Tahmini icin Ongoriicii Analitik
Genel Bakais:

Ongoriicii analitik, gecmis verileri kullanarak gelecekteki egilimleri tahmin eder ve lojistik
sirketlerinin talebi dngdrerek envanter yonetimi stratejilerini optimize etmesine yardime1 olur.

Ana Konular:

Gelecekteki Talebin Tahmini:

Gegmis satis verileri, mevsimsellik ve pazar trendleri analiz edilerek, sirketler gelecekteki {liriin
talebini tahmin eden modeller olusturabilir. Bu 6zellikle yogun sezonlar veya promosyon
donemleri icin biiyiik fayda saglar.

Envanter Devir Hizinin lyilestirilmesi:

Dogru talep tahminleri, sirketlerin optimum envanter seviyelerini korumasina yardimci olarak
asir1 stok maliyetlerini azaltir ve miisteri taleplerini karsilamasini saglar.

Ornek: Bir lojistik firmas1, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak satis verilerini analiz
edebilir ve miisteri satin alma desenlerini belirleyebilir. Boylece belirli {iriinler i¢in gelecekteki
talep tahmin edilerek, envanter seviyeleri buna gore ayarlanabilir, stok tiikenmeleri en aza
indirilebilir ve fazla stok maliyetleri diisiiriilebilir.

Faydalar:

Gelismis envanter yonetimi sayesinde operasyonel verimliligin artirilmasi.

Uriinlerin zamaninda teslim edilmesiyle miisteri memnuniyetinin artirilmast.



Sonug

Sonug olarak, Biiyiik Veri lojistik operasyonlarini doniistiirmede kritik bir rol oynamaktadir.
Karar verme siire¢lerini iyilestirerek, gercek zamanli goriiniirliik saglayarak ve dngoriicii analitigi
kullanarak lojistik sirketleri verimliligi artirabilir, maliyetleri diisiirebilir ve miisterilere daha

iistiin hizmet sunabilir. Kursun ilerleyen boliimlerinde, Biiyiik Veri'nin lojistik sektdriine
entegrasyonunu ve analizini kolaylastiran araclar ve teknolojiler lizerinde daha fazla duracagiz.

Ders 4. Lojistikte Veri Kaynaklari

4. 1. Dahili Veri Kaynaklar

Genel Bakis: Dahili veri kaynaklari, bir organizasyon i¢inde iiretilen bilgilerdir. Bu kaynaklar,
lojistik operasyonlarini anlamak ve optimize etmek igin kritik neme sahiptir.

Ana Dabhili Veri Kaynaklari:
Kurumsal Kaynak Planlama (ERP) Sistemleri:

Islevsellik: ERP sistemleri, finans, insan kaynaklar1 ve lojistik gibi temel is siireclerini entegre
ederek veri akisini kolaylagtirir.

Lojistik Uygulamalari: ERP sistemleri, siparis isleme, envanter seviyeleri, liretim programlari ve
miisteri bilgileri gibi kritik verileri saklar. Bu veriler, talep tahmini ve envanter yonetimi i¢in
onemlidir.

Depo Yonetim Sistemleri (WMS):

Islevsellik: WMS yazilimi, envanter yonetimi, siparis karsilama ve sevkiyat lojistigi gibi depo
operasyonlarini yonetir.

Lojistik Uygulamalari: WMS verileri, envanter konumlarini, devir hizlarini ve siparis karsilama
metriklerini takip ederek depolama ve toplama siireclerini optimize etmeye yardimci olur.

Tasima Yonetim Sistemleri (TMS):

Islevsellik: TMS yazilimi, tasima planlamasini, yiiriitmesini ve optimizasyonunu kolaylastirir.
Lojistik Uygulamalari: TMS, nakliye rotalari, tastyici performansi ve nakliye maliyetleri
hakkinda veri saglayarak lojistik yoneticilerinin teslimat planlarini optimize etmesine yardimci

olur.

Faydalar:



Dahili siirecler ve operasyonlar hakkinda gelismis goriintirliik saglar.

Gergek zamanli verilere dayali daha i1yi karar alma mekanizmalar1 olusturur.

4. 2. Harici Veri Kaynaklari

Genel Bakis: Harici veri kaynaklari, lojistik kararlarini etkileyebilecek degerli baglamlar ve
icgoriiler saglar. Bu veriler, organizasyonlarin pazar degisikliklerine, hava kosullarina ve miisteri
egilimlerine uyum saglamasina yardimci olabilir.

Ana Harici Veri Kaynaklari:

Pazar Trendleri:

Hava Durumu Verileri:

Trafik Verileri:

Sosyal Medya Analizleri:

Faydalar:

Lojistik operasyonlarini etkileyen dis faktorlere daha iyi yanit verme imkani1 sunar.

Veriye dayal1 i¢ggoriilerle tahminleme ve planlamay1 gelistirir.

4. 3. 10T ve Sensor Verileri

Genel Bakis: Nesnelerin interneti (IoT), internet iizerinden veri toplayan ve paylasan birbirine
bagli cihazlar ifade eder. Lojistikte IoT cihazlari, tedarik zinciri boyunca ger¢ek zamanl veri
toplamaya yardimci olur.

[oT Cihazlarinin Lojistikteki Temel Rolleri:

Veri Toplama: GPS izleyiciler, RFID etiketleri ve sicaklik sensdrleri gibi IoT cihazlari, taginan
varliklarin konumu, durumu ve durumu hakkinda veri toplar.

Gergek Zamanli Izleme: IoT ¢oziimleri, sevkiyatlarin gercek zamanli goriiniirliigiinii saglayarak
sicaklik ve nem gibi kosullarin izlenmesini miimkiin kilar.

Ongoriicii Bakim: Araglar ve ekipmanlar iizerindeki sensorler, performans metriklerini izleyerek
arizalar1 dnceden tahmin etmeye yardimci olur.
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Ornekler:

GPS Takibi: Kamyonlara yerlestirilen GPS cihazlari, ger¢ek zamanli konum verisi saglayarak
rota verimliligini artirir ve teslimat stireleri hakkinda miisteri iletisimini gelistirir.

Sicaklik Sensorleri: Soguk zincirde, sicaklik sensorleri bozulabilir mallarin giivenli sicaklik
araliklarinda saklanmasini ve tasinmasini saglar, bozulmalar1 en aza indirir.

Faydalar:

Gergek zamanli veri toplama yoluyla operasyonel verimliligin artirilmasi.

Varlik kullaniminin iyilestirilmesi ve bozulma veya hasardan kaynaklanan kayiplarin azaltilmasi.
Sonug

Sonug olarak, ¢esitli veri kaynaklarini anlamak ve etkin bir sekilde kullanmak, etkili lojistik
operasyonlart i¢in kritik 6neme sahiptir. Ayrica, [oT cihazlarinin entegrasyonu, gelismis veri
toplama ve gercek zamanl izleme saglayarak genel tedarik zinciri verimliligine katkida
bulunmaktadir. Kursun ilerleyen boliimlerinde, bu veri kaynaklarinin analizini ve lojistik karar
alma siireclerinde nasil kullanilabilecegini ayrintili olarak inceleyecegiz.

4. 4 Veri Isleme Teknikleri

Toplu Isleme (Batch Processing) vs. Akis Isleme (Stream Processing)

Genel Bakis: Veri isleme, lojistik operasyonlarint yonetmenin kritik bir yoniidiir. Toplu isleme ve
akis isleme arasindaki se¢im, verinin dogasina ve is gereksinimlerine baglidir.

A. Toplu Isleme (Batch Processing)
* Tanim:

o Toplu isleme, belirli bir siire boyunca veriyi toplayip tek bir grup halinde islemeyi icerir. Bu
yontem, gercek zamanli islem gerektirmeyen biiyiik veri kiimelerini islemek i¢in uygundur.

* Ozellikler:

o Gecikme (Latency): Islem 6ncesi veri birikimi nedeniyle daha yiiksek gecikme.

o Veri Isleme: Tek seferde islenebilen biiyiik veri kiimeleri i¢in verimli.

o Zamanlama: Genellikle diizenli araliklarla planlanir (6rnegin, giinliik veya haftalik).

* Lojistikte Uygulamalari:
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o Envanter Yo6netimi: Giin veya hafta sonunda stok seviyelerini ayarlamak icin tarihsel satig
verilerini analiz etme.

o Siparis Isleme: s giinii sonunda toplu siparisleri isleyerek depo operasyonlarmi optimize etme.
o Raporlama: Giin sonunda nakliye ve teslimat metrikleri lizerine raporlar olugturma.
« Ornek Teknolojiler:

o Apache Hadoop, Apache Spark (toplu isleme modu).

B. Akis Isleme (Stream Processing)
* Tanim:

o Akis isleme, veriyi gergek zamanli olarak siirekli bir sekilde almay1 ve islemeyi igerir. Bu
yontem, anlik i¢gdriiler gerektiren uygulamalar i¢in uygundur.

« Ozellikler:

o Gecikme (Latency): Ger¢ek zamanliya yakin veri isleme ile diisiik gecikme.
o Veri Isleme: Verinin siirekli akis1, her olay1 geldigi gibi isleme.

o Olay Tabanli: Olaylara aninda yanit vermek {izere tasarlanmigtir.

* Lojistikte Uygulamalari:

o Gergek Zamanh Takip: GPS ve sensorlerden gelen verilerle sevkiyat konumlarini ve kosullarini
izleme.

o Uyarn Sistemleri: Geciken sevkiyatlar veya anormal durumlar (6rnegin, sogutmali liriinlerde
sicaklik dalgalanmalari) i¢in uyari tetikleme.

o Dinamik Rotalama: Trafik kosullar1 ve sevkiyat durumuna gore teslimat rotalarimi gercek
zamanli olarak ayarlama.

« Ornek Teknolojiler:

o Apache Kafka, Apache Spark (akis modu), Apache Flink.

Veri Yonetimi Cerceveleri
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Genel Bakis: Veri yonetimi ¢ergeveleri, biiyiik miktarda veriyi islemek ve analiz etmek i¢in
gerekli araglar1 ve mimarileri saglar. Lojistik sektoriinde, bu ¢erceveler hem toplu hem de akig
verilerini verimli bir sekilde yonetmek icin gereklidir.

A. Apache Hadoop

* Bilesenler:

o Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS): Biiyiik veri kiimelerini birden fazla makinede
depolamak i¢in Olgeklenebilir ve hata toleransli bir dosya sistemi.

o MapReduce: Hadoop kiimesi iizerinde biiylik veri kiimelerini paralel olarak islemek i¢in bir
programlama modeli.

* Lojistikte Uygulamalari:
o Veri Depolama: Toplu isleme i¢in biiyiik miktarda tarihsel lojistik verisini depolama.

o Analitik: Operasyonel verimlilik ve egilimler hakkinda i¢gorii elde etmek icin biiytik veri
kiimeleri iizerinde karmasik sorgular ¢alistirma.

B. Apache Spark
* Bilesenler:

o Bellek i¢i Isleme: Geleneksel disk tabanli isleme sistemlerine kiyasla daha hizl veri isleme
saglar.

o Spark Streaming: Spark'in yeteneklerini ger¢ek zamanli veri akislarini islemek i¢in genisletir.
* Lojistikte Uygulamalari:

o Gergek Zamanl Analitik: IoT cihazlarindan gelen gercek zamanl verileri izlemek ve karar
vermek i¢in Spark Streaming kullanma.

o Makine Ogrenimi: Talep tahmini ve rota optimizasyonu gibi tahmine dayal analitik i¢in
Spark'in MLIib kiitliphanesinden yararlanma.

Sonug

Sonug olarak, toplu isleme ve akis isleme arasindaki farklari ve veri yonetimi i¢in mevcut
cerceveleri anlamak, lojistik operasyonlarini optimize etmek icin kritik dneme sahiptir. Bu kurs
boyunca ilerlerken, bu veri isleme tekniklerinin ve ¢ergevelerinin gergek diinya lojistik
senaryolarindaki pratik uygulamalarini kesfedecegiz.
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Ders 5. Lojistikte Biiyiik Veri Analitigi

5. 1. Analitik Ttrleri
Biiyiik veri analitigi, lojistik sektoriinde ham veriyi eyleme gegirilebilir i¢cgoriilere doniistiirmede

onemli bir rol oynar. Farkli analitik tiirlerini anlamak, operasyonlar1 optimize etmek ve karar
alma stireclerini iyilestirmek i¢in kritik oneme sahiptir.

A. Tanimlayic1 Analitik (Descriptive Analytics)

Tanim:

Tanimlayici analitik, gegcmis verileri 6zetleyerek ge¢cmiste ne oldugunu anlamaya odaklanir.
Amact:

Lojistik verileri i¢indeki egilimleri, kaliplar1 ve anormallikleri ortaya ¢ikarmak.

Araglar ve Teknikler:

Gosterge panolart, raporlar ve veri gorsellestirme araglar1 (0rnegin, Tableau, Power BI).
Lojistikte Uygulamalari:

Performans Takibi: Zamaninda teslimat oranlar1 ve ortalama sevkiyat stireleri gibi anahtar
performans gostergelerini (KPI'lar) izleme.

Tarihsel Analiz: Geg¢mis satis ve envanter seviyelerini inceleyerek performansi degerlendirme.
B. Teshis Analitigi (Diagnostic Analytics)

Tanim:

Teshis analitigi, gecmis sonuglarin arkasindaki nedenleri belirlemek i¢in verileri inceler.
Amact:

Tanimlayici analitik tarafindan belirlenen egilimlerin veya anormalliklerin nedenlerini ortaya
cikarmak.

Araglar ve Teknikler:

Istatistiksel analiz, veri madenciligi ve korelasyon teknikleri.
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Lojistikte Uygulamalari:

Kok Neden Analizi: Belirli sevkiyatlarin neden geciktigini veya envanter seviyelerinin neden
beklenmedik sekilde dalgalandigini belirleme.

Hata Analizi: Gegmis operasyonel hatalarin verilerini inceleyerek tekrarini 6nleme.
C. Ongoriicii Analitik (Predictive Analytics)
Tanim:

Onggoriicii analitik, ge¢mis verilere dayanarak gelecekteki sonuglari tahmin etmek igin istatistiksel
modeller ve makine 6grenimi algoritmalarini kullanir.

Amact:

Gelecekteki egilimleri ve davraniglar1 ongorerek proaktif kararlar almay1 saglamak.

Aragclar ve Teknikler:

Makine 6grenimi kiitliphaneleri (6rnegin, Scikit-learn, TensorFlow) ve zaman serisi tahmini.
Lojistikte Uygulamalari:

Talep Tahmini: Envanter seviyelerini optimize etmek i¢in gelecekteki iiriin talebini dngdrme.

Risk Yonetimi: Gegmis veriler ve egilimlere dayanarak olasi tedarik zinciri aksakliklarini
onceden tahmin etme.

D. Yonergesel Analitik (Prescriptive Analytics)
Tanim:

Yonergesel analitik, 6ngoriicii analitik sonuglarina dayanarak karar vericilere en iyi stratejiler
konusunda rehberlik eden oneriler sunar.

Amact:

Sonuglart iyilestirmek i¢in uygulanabilir 6neriler saglamak.

Araglar ve Teknikler:

Optimizasyon algoritmalari, simiilasyon modelleri ve karar analizi araglari.

Lojistikte Uygulamalari:
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Rota Optimizasyonu: Ongériilen trafik akislari ve teslimat zaman araliklarina gore en iyi teslimat
rotalarini 6nerme.

Envanter Optimizasyonu: Miisteri taleplerini karsilarken maliyetleri en aza indirecek ideal stok
seviyelerini belirleme.

5. 2. Lojistikte Kullanim Senaryolar1
Biiyiik veri analitiginin lojistikte ¢cok sayida pratik uygulamasi vardir. Bu uygulamalar

operasyonel verimliligi artirirken maliyetleri diisiirmeye ve miisteri memnuniyetini iyilestirmeye
yardimec1 olur. Iste 6ne ¢ikan bazi vaka ¢aligmalart:

A. Rota Optimizasyonu
Genel Bakis:

Sirketler, teslimat rotalarini optimize etmek i¢in analitik kullanarak nakliye maliyetlerini
diistirmekte ve teslimat siirelerini iyilestirmektedir.

Vaka Calismast:

Bir lojistik firmasi, ge¢mis trafik verileri ve ger¢ek zamanli GPS verilerini analiz eden 6ngoriicii
analitik ¢0ziimii uyguladi. Bu sayede yakit tiikketimi %15 oraninda azalirken zamaninda teslimat
oranlari iyilesti.

B. Envanter Yonetimi

Genel Bakis:

Onggériicii analitik, lojistik firmalarinin talebi tahmin ederek envanter seviyelerini daha etkili
yonetmesine yardimcei olur.

Vaka Calismasi:

Bir e-ticaret sirketi, miisteri satin alma davranislarini ve mevsimsel egilimleri analiz etmek i¢in
makine 6grenimi modelleri kullandi. Bu sayede envanter seviyelerini dnceden ayarlayarak
envanter devir hizin1 %20 artird1 ve stok tilkkenme oranlarin1 6nemli 6l¢ilide azaltti.

C. Maliyet Azaltma

Genel Bakis:

Operasyonel verileri analiz eden sirketler, verimsizlikleri belirleyerek maliyet diisiiriicii 6nlemler
alabilir.
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Vaka Calismasi:

Kiiresel bir nakliye sirketi, teshis analitigini kullanarak sevkiyat gecikmelerini inceledi. Verimsiz
yiikleme siiregleri ve yetersiz kaynak tahsisi gibi kok nedenleri belirleyerek operasyonel
stireclerini iyilestirdi ve toplam operasyonel maliyetlerini %10 oraninda diistirdii.

Sonug

Sonug olarak, biiyiik veri analitigi lojistik sirketlerine operasyonel verimliliklerini artirmalari,
bilingli kararlar almalar1 ve piyasa taleplerine proaktif bir sekilde yanit vermeleri i¢in kapsamli

bir arag seti sunar. Farkli analitik tiirlerini anlamak ve uygulamak, lojistik operasyonlarinin genel
etkinligini ve karliligin1 6nemli Slgiide artirabilir.

Ders 6. Biiyiik Veri Yonetimindeki Zorluklar

Lojistik sirketleri karar alma siireclerinde ve operasyonel verimlilikte biiyiik veriye giderek daha
fazla bagimli hale geldikge, etkili veri yonetimini engelleyebilecek ¢esitli zorluklarla
karsilasmaktadir. Bu modiilde, lojistik sektoriinde biiyiik veri yonetimiyle ilgili temel zorluklar
ele alinmakta ve olasi ¢oziimler incelenmektedir.

6. 1. Veri Kalitesi Sorunlar1

Veri kalitesi, biiyiik veri analitiginin etkinligi agisindan temel bir faktordiir. Eksik veya hatali
veriler, yaniltici iggoriilere yol agarak karar alma siireglerini ve operasyonel sonuglar1 olumsuz
etkileyebilir.

A. Veri Kalitesi Sorunlarinin Tiirleri

Tamlik: Eksik veri noktalar1 analizleri ve tahminleri ¢arpitabilir.

Dogruluk: Insan hatalari, giincellenmemis bilgiler veya hatal1 sensdrler nedeniyle yanlis veriler
olusabilir.

Tutarlilik: Farkli kaynaklardan gelen verilerdeki tutarsizliklar, kafa karigikligina ve yanlis
kararlar alinmasina neden olabilir.

Zamaninda Gilincellenme: Ger¢ek zamanli olarak giincellenmeyen veriler, hizli ve dogru aksiyon
alinmasini engelleyebilir.

B. Veri Kalitesi Sorunlarinin Giderilmesi
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Veri Temizleme: Otomatik veri dogrulama ve hata kontrol protokolleri gibi siirecler uygulanarak
yanligliklar tespit edilip diizeltilmelidir.

Veri Zenginlestirme: Verinin dogrulugunu ve eksiksizligini artirmak i¢in glivenilir kaynaklardan
ek bilgiler saglanmalidir.

Standartlastirma: Tutarlilig1 saglamak i¢in sistemler arasinda standart veri formatlari ve
protokoller olusturulmalidir.

Diizenli Denetimler: Veri kalitesini proaktif bir sekilde degerlendirmek igin rutin denetimler
yapilmalidir.

6. 2. Entegrasyon Zorluklar1

Lojistik sektori, genellikle farkli veri kaynaklar ve sistemlerine dayanir. Bu durum, veri
entegrasyonunu 6nemli bir zorluk haline getirerek bilgi akisini sinirlayabilir ve operasyonlarin
genel goriiniirliigiinii azaltabilir.

A. Yaygimn Entegrasyon Sorunlar1

Eski Sistemler: Daha eski sistemler, modern veri isleme ve analitik araglartyla uyumlu
olmayabilir.

Veri Silolart: Bilgilerin ayr sistemlerde tutulmasi, kapsamli analiz ve raporlama yapilmasini
zorlastirabilir.

Farkli1 Veri Formatlari: Farkli sistemlerin ¢esitli veri formatlar1 kullanmasi, entegrasyonu
karmasgik hale getirebilir.

B. Etkili Entegrasyon Stratejileri

API Kullanimi: Uygulama Programlama Arayiizleri (API’ler) araciligiyla farkli sistemler
arasinda veri akis1 ve entegrasyon saglanmalidir.

Veri Ambar1 (Data Warehousing): Birden fazla kaynaktan gelen verileri merkezilestirerek daha
kolay erigim ve analiz imkan1 sunan veri ambarlar1 uygulanmalidir.

ETL Siiregleri: Extract, Transform, Load (ETL) siiregleri kullanilarak veri entegrasyonu
diizenlenmeli ve veri tutarlilig1 saglanmalidir.

Ara Katman (Middleware) Coztimleri: Eski sistemler ile modern uygulamalar arasindaki boslugu
dolduracak ara katman yazilimlar1 kullanilmalidir.

6. 3. Olgeklenebilirlik Endiseleri
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Lojistik operasyonlari genisledikge, iiretilen veri hacmi 6nemli 6lgiide artmaktadir. Veri yonetim
sistemlerinin bu artisa uygun sekilde dlgeklenebilmesi, performans ve giivenilirligin korunmast
acisindan kritik oneme sahiptir.

A. Olgeklenebilirlik Sorunlari

Artan Veri Hacmi: Geleneksel sistemler, biiyiik miktarda veri akisini yonetmekte zorlanabilir, bu
da yavas performans ve darbogazlara neden olabilir.

Performans Kaybi: Veri setleri biiyiidiikce, isleme ve analiz siireleri uzayabilir ve ger¢ek zamanli
karar alma siireclerini etkileyebilir.

Maliyet Etkileri: Biiyiiyen veri setlerini yonetmek i¢in altyapiy1 dl¢ceklendirmek, dogru sekilde
yOnetilmezse maliyetleri artirabilir.

B. Olgeklenebilirligi Saglama Y éntemleri

Bulut Coziimleri: Sirketler, gerektiginde kaynaklar artirip azaltabilen esnek bulut tabanl
platformlardan faydalanmalidir. Bu, biiyiik sermaye yatirimlar1 gerektirmeden 6lgeklenebilirligi
miimkiin kilar.

Dagitik Bilisim (Distributed Computing): Biiyiik veri setlerini birden fazla diigiim {izerinde
isleyerek performansi artiran dagitik bilisim gerceveleri (6rnegin, Apache Hadoop, Apache
Spark) uygulanmalidir.

Yiik Dengeleme: Veri isleme gorevlerini sunucular arasinda dengeli sekilde dagitarak, herhangi
bir bilesenin asir1 yiiklenmesini 6nleyen yiik dengeleme teknikleri kullanilmalidir.

Diizenli Kapasite Planlamasi: Gelecekteki veri biiylimesini tahmin etmek ve altyapinin
olgeklenmeye hazir olmasini saglamak icin diizenli kapasite degerlendirmeleri yapilmalidir.

Sonug

Sonug olarak, biiyiik veri lojistik operasyonlarinda 6nemli iyilestirme firsatlar1 sunsa da,
sirketlerin veri kalitesi, entegrasyon ve Ol¢eklenebilirlik konularindaki ¢esitli zorluklari asmasi
gerekmektedir. Bu zorluklara proaktif bir sekilde yaklasarak, lojistik firmalari biiyiik verinin
sundugu tiim potansiyeli degerlendirebilir, operasyonel verimliligi artirabilir ve daha bilingli
kararlar alabilir.

Ders 7. Biiyiik Veri ve Lojistikte Gelecek Trendler

Lojistik endiistrisi hizla gelisiyor ve biiylik veri bu doniisiimiin 6n saflarinda yer aliyor. Teknoloji
ilerledikce, lojistik sirketlerinin operasyonlarin1 daha verimli, duyarl ve veri odakli hale getiren
yeni trendler ortaya ¢ikiyor. Bu modiil, ortaya ¢ikan teknolojilerin entegrasyonu ve bulut
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bilisimin biiyiik veri yonetimindeki faydalar1 gibi gelecege yonelik dnemli trendleri
incelemektedir.

Ortaya Cikan Teknolojiler

Ortaya ¢ikan teknolojiler, lojistik sektoriinii yeniden sekillendirerek sirketlerin biiyiik veriyi daha
1yi karar alma ve operasyonel verimlilik i¢in kullanmasina olanak taniyor.

A. Lojistikte Yapay Zeka (AI) ve Makine Ogrenimi Uygulamalari

» Tahmine Dayali Analitik: Yapay zeka ve makine 6grenimi, lojistik sirketlerinin tarihsel verileri
analiz ederek talep dalgalanmalar1 ve teslimat siireleri gibi gelecek trendleri tahmin etmesini
saglar. Bu, proaktif envanter yonetimi ve optimize edilmis rota planlamasina olanak tanir.

 Otomatik Depolama: Depolardaki yapay zeka destekli otomasyon, iiriinleri siralayan,
paketleyen ve gonderen akilli robotlar sayesinde envanter yonetimini gelistirir. Makine 6grenimi
algoritmalari, iiriin hareketlerine gore depo alaninin diizenini optimize edebilir.

* Gergek Zamanl Takip ve Goriiniirlikk: Yapay zeka destekli analitik, [oT cihazlarindan gelen
verileri isleyerek sevkiyat durumu, konumu ve kosullar1 hakkinda gergek zamanli goriiniirliik
saglar. Bu, miisteriler ve paydaslar i¢in seffafligi artirir.

* Dinamik Fiyatlandirma Modelleri: Makine 6grenimi, talep, rekabet ve tedarik zinciri kesintileri
gibi fiyatlandirmay1 etkileyen cesitli faktorleri analiz ederek sirketlerin gercek zamanli verilere
dayali olarak fiyatlar1 dinamik bir sekilde ayarlamasini saglar.

* Gelismis Miisteri Deneyimi: Yapay zeka destekli sohbet botlar1 ve sanal asistanlar, miisteri
destegi saglayabilir, sevkiyatlar takip edebilir ve gercek zamanli sorgular1 yanitlayabilir. Bu,
miisteri memnuniyetini ve baglhiligini artirir.

Bulut Bilisimin Rolii

Bulut biligim, lojistik endustrisinde biiyiik veri yonetiminin geleceginde énemli bir rol oynar.
Olgeklenebilirlik, esneklik ve maliyet etkinligi sunar.

A. Lojistikte Biiyiik Veri Yonetimi i¢in Bulut Tabanli Coziimlerin Faydalari

» Olgeklenebilirlik: Bulut hizmetleri, lojistik sirketlerinin veri depolama ve isleme kapasitelerini
ihtiyacglar1 dogrultusunda kolayca dl¢eklendirmesine olanak tanir. Bu, 6nemli altyap:
yatirimlarina gerek kalmadan biiyiiyen veri kiimelerini barindirmay1 miimkiin kilar.

» Maliyet Etkinligi: Bulut ¢6ziimleri kullanarak kuruluslar, sirket i¢i donanim ve yazilimla iliskili

sermaye harcamalarini azaltabilir. Ayrica, kullanima bagli 6deme modelleri sayesinde maliyetler
kullanimla uyumlu hale gelir.
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« Is Birligi ve Erisilebilirlik: Bulut bilisim, farkl1 ekipler ve lokasyonlar arasinda veri paylasimi
ve is birligini miimkiin kilar. Paydaslar, her yerden ger¢ek zamanli verilere ve iggoriilere
erisebilir, bu da karar alma siireglerini ve duyarlilig1 artirir.

» Veri Giivenligi ve Yedekleme: Onde gelen bulut saglayicilari, hassas lojistik verilerini korumak
icin sifreleme ve ¢ok faktorlii kimlik dogrulama gibi giiclii giivenlik 6nlemleri sunar. Bulut
¢Oziimleri ayrica otomatik yedekleme ve olaganiistii durum kurtarma segenekleri saglayarak veri
biitiinliiglinli garanti eder.

* Gelismis Teknolojilerin Entegrasyonu: Bulut platformlari, yapay zeka, makine 6grenimi ve loT
gibi gelismis teknolojileri sorunsuz bir sekilde entegre eder. Bu, lojistik sirketlerinin bu araglari
kapsamli teknik bilgi veya altyapiya ihtiya¢c duymadan kullanmasini saglar.

Sonug

Lojistik endiistrisi gelismeye devam ederken, yapay zeka ve makine dgrenimi gibi ortaya ¢ikan
teknolojilerin entegrasyonu ve bulut bilisimin avantajlari, biiylik veri yonetiminin gelecegini

sekillendirecek. Bu trendleri benimseyerek lojistik sirketleri, operasyonel verimliligi artirabilir,
miisteri memnuniyetini iyilestirebilir ve hizla degisen pazarda rekabet avantajini koruyabilir.

Ders 8. Uygulamali Vaka Calismalari

Bu modiilde, lojistik endiistrisinde basarili biiyiik veri uygulamalarinin gercek diinya orneklerini
inceleyecegiz. Bu vaka ¢alismalarini analiz ederek katilimcilar, etkili stratejiler ve sonuglar
hakkinda i¢gorii kazanacak. Ayrica, kolaylastirilmis grup tartismalari sayesinde katilimcilar,
kendi organizasyonlari i¢in ilgili biiyiik veri projeleri lizerine beyin firtinasi yapabilecek.
Gergek Diinya Ornekleri

Lojistik sirketlerinde basarili biiyiik veri stratejilerinin uygulamalarini analiz etmek, en 1y1
uygulamalar hakkinda degerli dersler ve i¢goriiler saglar.

A. Vaka Caligmasi 1: DHL ve Tahmine Dayali Analitik

+ Arka Plan: DHL, kiiresel bir lojistik lideri olarak teslimat ve depolama operasyonlarini optimize
etmek icin tahmine dayali analitigi uyguladi.

 Uygulama:

o DHL, tarihsel sevkiyat verileri, hava durumu verileri ve trafik bilgilerini kullanarak teslimat
stireleri ve olas1 kesintiler i¢in tahmin modelleri gelistirdi.

o Talep tahmini yapmak i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullandi.

21



* Sonuglar:

o Teslimat dogrulugu %30 oraninda artti.

o Operasyonel verimlilik iyilesti ve maliyetler diistii.

o Yogun sezonlarda kaynak tahsisi daha etkin hale geldi.

Vaka Calismasi 1: DHL ve Tahmine Dayali Analitik

Arka Plan

DHL, lojistik ve tedarik zinciri ¢oziimlerinde kiiresel bir lider olarak, hizmet kalitesini ve
operasyonel verimliligini artirmak i¢in siirekli yenilik¢i yollar aramaktadir. Hizli ve giivenilir
teslimat hizmetlerine olan talebin artmasiyla birlikte, DHL teslimat ve depolama operasyonlarini
optimize etmek i¢in tahmine dayali analitige yoneldi. Bu vaka ¢alismasi, DHL'nin performansini
ve miisteri memnuniyetini artirmak ic¢in veri analitigini nasil kullandigini incelemektedir.
Uygulama

DHL, tahmine dayali analitigi uygulamak icin yapilandirilmis bir yaklagim izledi:

Veri Toplama:

o Tarihsel Sevkiyat Verileri: DHL, teslimat operasyonlarindan elde edilen biiyiik miktarda
tarihsel veriyi topladi. Bu veriler arasinda sevkiyat hacimleri, teslimat siireleri ve miisteri geri

bildirimleri yer aliyordu.

o Harici Veriler: Sirket, teslimat siirelerini etkileyebilecek faktorleri anlamak i¢in hava durumu
tahminleri ve trafik bilgileri gibi harici veriler de topladi.

Tahmin Modelleri:

o DHL, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak tahmin modelleri gelistirdi. Bu modeller,
verilerdeki kaliplar1 analiz ederek:

* Teslimat Siireleri: Tarihsel trendlere ve harici kosullara dayali olarak paketlerin olas1 teslimat
pencerelerini tahmin etti.

* Olas1 Kesintiler: Olumsuz hava kosullar1 veya trafik sikisiklig1 gibi gecikmelere neden
olabilecek faktorleri belirledi.

Makine Ogrenimi Algoritmalari:
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o Regresyon analizi ve karar agaglar gibi ¢esitli makine 6grenimi teknikleri kullanilarak
tahminlerin dogrulugu artirildi. Bu modeller, yeni verilerden siirekli 6grenerek tahminlerini
zamanla gelistirdi.

Sonuglar

Tahmine dayali analitigin uygulanmasi, DHL i¢in 6nemli faydalar sagladi:

Gelismis Teslimat Dogrulugu:

0 %30 lyilesme: Tahmin modellerini kullanarak DHL, teslimat dogrulugunu %30 oraninda artird:
ve paketlerin tahmini teslimat pencereleri iginde ulasmasini sagladi. Bu iyilesme, miisteri
memnuniyetini artirdi ve gecikmeli teslimat sikayetlerini azaltt1.

Operasyonel Verimlilik:

o Optimize edilmis rota planlama ve programlama sayesinde DHL, genel operasyonel
verimliligini artirdi. Talep ve olasi kesintileri dogru bir sekilde tahmin ederek, operasyonlarini
proaktif bir sekilde ayarlayabildi ve 6nemli maliyet tasarruflar1 sagladi.

Kaynak Tahsisi:

o Daha iyi talep tahmini sayesinde DHL, yogun sezonlarda kaynaklarini daha etkin bir sekilde
tahsis edebildi. Ornegin, tatil sezonlarinda artan talebi 6ngorerek ek arag ve personel dagitimu
yaparak gecikmeleri en aza indirdi ve verimliligi maksimize etti.

Bu tartisma sorulari, lojistik sektoriinde biiyiik veri ve tahmine dayali analitigin etkisini anlamak
acisindan olduk¢a 6nemli. DHL in uyguladig: stratejilerden ¢ikarilacak dersler, sektordeki diger
firmalar i¢in de yol gosterici olabilir.

DHL’in basarisinda kritik olan noktalar:

Veri Kaynaklarinin Cesitliligi: Gegmis sevkiyat verileri, hava durumu ve trafik bilgileri gibi
farkli kaynaklar1 bir araya getirerek daha dogru tahminler yapabilmesi.

Makine Ogreniminin Rolii: Biiyiik veri setlerini analiz ederek zaman iginde daha iyi tahminler
yapabilmesi ve siirecleri siirekli iyilestirmesi.

Onemli Faydalar: %30 daha iyi teslimat dogrulugu, operasyonel verimlilik ve maliyet tasarrufu.

Karsilagilan Zorluklar: Veri entegrasyonu, kalite sorunlar1 ve ¢alisanlarin yeni teknolojilere
adaptasyonu.
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DHL o6rnegini diger lojistik sirketleri i¢in bir rehber olarak ele alirsak, veri odakli karar alma
kiiltiirli olugturmak ve teknoloji yatirimlarina dncelik vermek en 6nemli adimlar gibi goriiniiyor.
Sizce, Tiirkiye’de faaliyet gosteren lojistik firmalar1t DHL’in bu yaklagimini ne kadar
benimseyebilir? Entegrasyon ve dlgeklenebilirlik gibi konularda nasil stratejiler izlemeleri
gerekir?

Vaka Calismasi 2: UPS ve Biiyiik Veri Analitigi

Arka Plan

United Parcel Service (UPS), lojistik ve paket teslimatinda lider olarak taninmaktadir. Hizla
degisen ve rekabetci bir ortamda varligini stirdiirebilmek i¢cin UPS, biiytik veri analitigini
benimseyerek paket teslimat verimliligini artirmay1 hedeflemistir. Biiyiik veri sayesinde UPS,
operasyonlarini daha verimli hale getirmeyi, maliyetleri diisiirmeyi ve miisteri memnuniyetini
artirmay1 amaclamaktadir.

Uygulama

UPS, biiytik veri analitigini etkin bir sekilde uygulamak i¢in yapilandirilmig ve yenilik¢i bir
yaklagim benimsemistir:

Veri Odakli Yaklagim:

UPS, ger¢ek zamanli olarak milyonlarca teslimat rotasini analiz eden gelismis bir veri analitigi
platformu olan ORION (On-Road Integrated Optimization and Navigation) sistemini
kullanmaktadir.

Rota Optimizasyonu:

ORION sistemi, gegmis verilere (6nceki teslimat rotalar1, paket hacimleri) ve giincel trafik
kosullarina (gercek zamanl trafik verileri, hava durumu) dayanarak teslimat rotalarin1 optimize

etmektedir.

Bu analiz sayesinde ORION, teslimat araglari i¢in en verimli yollar1 belirleyerek gereksiz
mesafeleri azaltmakta ve genel operasyonel verimliligi artirmaktadir.

Siirekli Ogrenme:

ORION, veri girislerinden siirekli olarak 6grenerek algoritmalarini iyilestirmektedir. Bu siireg,
UPS’in degisen kosullara ve miisteri taleplerine hizla uyum saglamasina yardimci olmaktadir.

Sonuglar

UPS, ORION sistemi araciligiyla biiyiik veri analitigini uygulayarak 6nemli kazanimlar elde
etmistir:
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Teslimat Mesafesinde Azalma:

Yillik 10 milyon mil daha az yol kat edildi. Rotalarin optimize edilmesiyle UPS, her y1l 10
milyon mil daha az yol yaparak operasyonel verimliligini artirmis ve ara¢ yipranmasini
azaltmustir.

Yakit Tasarrufu:

10 milyon galon yakit tasarrufu saglandi. ORION'un sagladigi verimli rota planlamasi, UPS'in
her y1l yaklasik 10 milyon galon yakit tasarrufu yapmasini saglamis, bu da hem maliyetleri
diisiirmiis hem de ¢evresel siirdiiriilebilirlige katki sunmustur.

Miisteri Memnuniyetinde Artis:

Zamaninda teslimatlar, miisteri memnuniyetini artirdi. Rotalarin optimize edilmesi ve
gecikmelerin en aza indirilmesi, UPS’in teslimat performansini iyilestirmis ve miisteri sadakatini
giiclendirmistir.

Tartisma Sorulari

UPS, teslimat rotalarin1 optimize etmek i¢in hangi veri kaynaklarini kullanmaktadir?

Cevap: UPS, teslimat rotalarin1 optimize etmek i¢in gecmis verileri (Onceki teslimat rotalari,
paket hacimleri) ve giincel verileri (gercek zamanli trafik durumu, hava kosullari) bir arada
kullanmaktadir.

ORION sistemi, UPS’in operasyonel verimliligine nasil katki saglamaktadir?

Cevap: ORION sistemi, gercek zamanli olarak milyonlarca teslimat rotasini analiz ederek en
verimli yollar1 belirlemektedir. Bu analiz sayesinde teslimat mesafesi azalmakta, yakit tasarrufu
saglanmakta ve gecikmeler en aza indirilmektedir, dolayisiyla operasyonel verimlilik artmaktadir.
UPS’in biiyiik veri analitigini uygulamasi sonucunda elde ettigi temel kazanimlar nelerdir?
Cevap: Temel kazanimlar arasinda yillik 10 milyon mil daha az yol yapilmasi, 10 milyon galon
yakit tasarrufu saglanmasi ve zamaninda teslimatlar sayesinde miisteri memnuniyetinin artmasi
yer almaktadir.

UPS, ORION sistemini uygularken hangi zorluklarla karsilasmis olabilir?

Cevap: Karsilasilan zorluklar arasinda farkli veri kaynaklarinin entegrasyonu, veri kalitesinin

saglanmasi, sistemi gelistirmek ve siirdiirmek i¢in uzman personel ihtiyaci ve ¢alisanlarin yeni
stire¢lere uyum saglamasi yer alabilir.
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Diger lojistik sirketleri, UPS’in biiyiik veri analitigi kullanimindan nasil dersler ¢ikarabilir?

Cevap: Diger lojistik firmalari, operasyonlarini optimize etmek i¢in gergek zamanli verileri
kullanmanin 6nemini anlamalidir. Veri analitigi teknolojilerine yatirim yaparak veri entegrasyonu
ve analizi i¢in stratejiler gelistirmeleri gerekmektedir.

Sonug

UPS’in ORION sistemi araciliiyla biiyiik veri analitigini uygulamasi, veri odakli yaklagimlarin
lojistik operasyonlarini nasil iyilestirebilecegini gostermektedir. Teslimat rotalarinin optimize
edilmesi ve yakit tiiketiminin azaltilmasi sayesinde UPS, operasyonel verimliligini artirmis ve
misteri memnuniyetini ylkseltmistir. Bu vaka ¢alismasi, biiylik veri analitiginin lojistik
sektdriinde nasil doniistiiriicii degisimler yaratabilecegine dair gii¢lii bir 6rnek teskil etmektedir.

Vaka Calismasi 3: Amazon ve Gergek Zamanli Envanter Yonetimi

Arka Plan

Amazon, genis envanteri ve verimli siparis karsilama siirecleriyle taninan kiiresel bir e-ticaret ve
lojistik lideridir. Amazon, biiyiik veri analitigini kullanarak envanterini etkili bir sekilde
yonetmekte ve lojistik operasyonlarini optimize etmektedir. Bu vaka c¢alismasi, Amazon’un
envanter yonetimini nasil gelistirdigini ve miisteri taleplerini hizli bir sekilde kargilamak igin
veriyi nasil kullandigini incelemektedir.

Uygulama

Amazon'un biiyiik veri analitigini envanter yonetimi i¢in uygulamasi, bir dizi stratejik adimdan
olusmaktadir:

Talep Tahmini:
Amazon, ¢esitli siparis karsilama merkezlerinde talebi tahmin etmek i¢in gelismis veri analitigini
kullanmaktadir. Bu tahminler; gecmis satig verileri, mevsimsel trendler, promosyon kampanyalar1

ve miisteri davranis analizine dayanmaktadir.

Bu tahminlerden elde edilen veriler, Amazon’un dogru {irlinleri, dogru miktarlarda, dogru siparis
merkezlerine stoklamasini saglayarak asir1 stoklama veya stok tiikenmesi riskini azaltmaktadir.

Gergek Zamanl Envanter Takibi:
Amazon, IoT (Nesnelerin Interneti) cihazlari ve otomatik sistemler kullanarak envanter

seviyelerini gercek zamanli olarak takip etmektedir. Bu teknoloji, stok seviyelerinin stirekli
izlenmesini ve talep dalgalanmalarina hizli bir sekilde yanit verilmesini miimkiin kilmaktadir.
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Sensorler ve otomatik sistemler, envanter durumuyla ilgili glincellemeler saglayarak stok
seviyelerinin optimize edilmesine ve stok tiikenme riskinin azaltilmasina yardimeci olmaktadir.

Otomatik Yenileme Sistemi:

Toplanan verilere dayanarak, Amazon belirlenen esik seviyelerinin altina diisen stoklar igin
otomatik yenileme sistemleri uygulamaktadir.

Bu otomasyon, popiiler {iriinlerin siirekli olarak miisterilere sunulmasini saglayarak aligveris
deneyimini iyilestirmekte ve siparis karsilama hizin1 artirmaktadir.

Sonuglar

Amazon’un biiylik veri analitigini envanter yonetimi i¢in stratejik olarak uygulamasi dnemli
kazanimlar saglamistir:

Stok Tiikenmelerinin Azalmasi:

%20 Azalma: Amazon, talep tahmini ve ger¢ek zamanli stok takibi sayesinde stok tiikkenmelerini
%20 oraninda azaltmistir. Bu iyilestirme, miisteri memnuniyetini artirarak ihtiya¢ duyulan
iirlinlerin zamaninda bulunabilir olmasin1 saglamaktadir.

Envanter Devir Hizinda Artis:

Dogru talep tahmini ve etkili envanter yonetimi sayesinde Amazon’un genel envanter devir hizi
artmistir. Sirket, miisteri taleplerine daha hizli yanit vererek asir1 stok birikimini ve tagima
maliyetlerini azaltmistir.

Daha Hizhi Siparis Karsilama:

Gelismis envanter yonetimi, Amazon’un siparis karsilama hizin1 6nemli 6l¢lide artirmistir. Daha
hizli teslimatlar, miisteri sadakatinin artmasina katki saglamis ve genel aligveris deneyimini
tyilestirmistir.

Tartisma Sorulari

Talep tahmini, Amazon’un envanter yonetimi stratejisinde nasil bir rol oynamaktadir?

Cevap: Talep tahmini, Amazon’un farkli siparis karsilama merkezlerindeki miisteri taleplerini
ongormesine yardimci olur. Bu sayede sirket, dogru iiriinleri uygun miktarlarda stoklayarak agirt

stok ve stok tiikkenme risklerini en aza indirir.

Amazon, envanter yonetimi i¢in IoT cihazlarini nasil kullanmaktadir?
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Cevap: Amazon, IoT cihazlar ve otomatik sistemleri kullanarak stok seviyelerini ger¢cek zamanl
olarak izlemektedir. Bu teknolojiler, stok durumu hakkinda siirekli giincellemeler saglayarak
sirketin talep degisimlerine hizla yanit vermesine olanak tanimaktadir.

Amazon’un bliyiik veriyi envanter yonetimi i¢in kullanmasinin temel sonuglar1 nelerdir?
Cevap: Stok tilkkenmelerinin %20 azalmasi, genel envanter devir hizinin artmasi ve siparis
kargilama siirecinin hizlanmasi gibi 6nemli sonuglar elde edilmistir. Bu gelismeler, miisteri
memnuniyetini ve sadakatini artirmistir.

Amazon, gergek zamanli envanter yonetimini uygularken hangi zorluklarla karsilagabilir?
Cevap: Olas1 zorluklar arasinda farkli veri kaynaklarinin entegrasyonu, veri dogrulugunun
saglanmasi, genis envanteri yonetmenin karmasiklig1 ve sistemi gelistirmek ve siirdiirmek i¢in
yetenekli personele duyulan ihtiyag yer almaktadir.

Diger lojistik sirketleri, Amazon’un envanter yonetimi yaklasimindan nasil faydalanabilir?
Cevap: Diger sirketler, talep tahmini ve gercek zamanl takip icin veri analitiginden
yararlanmanin 6nemini 6grenebilir. IoT ve otomasyon sistemlerine yatirim yaparak envanter
yonetimini gelistirebilir ve miisteri memnuniyetini artirabilirler.

Sonug

Amazon’un biiylik veri analitigini gercek zamanli envanter yonetimi i¢in kullanimi, veri odakl
stratejilerin lojistik operasyonlari nasil optimize edebilecegini gostermektedir. Dogru talep
tahmini ve [oT teknolojilerinin kullanimi, Amazon’un miisteri ihtiyaclarini daha etkin bir sekilde
karsilamasina olanak tanimistir. Bu vaka ¢alismasi, etkili envanter yonetiminin operasyonel
verimlilik ve miisteri sadakati lizerindeki biiyiik etkisini vurgulamaktadir.

2. Grup Tartigmalari

Kolaylastirilmis tartigmalar, katilimcilara kendi organizasyonlarinda potansiyel Biiyiik Veri
projelerini kesfetme ve degerlendirme firsati sunar.

A. Grup Tartigsmalarinin Amaglari

Is Birligini Tesvik Etmek: Katilimcilar, organizasyonlarindaki Biiyiik Veri uygulamalariyla ilgili
deneyimlerini ve goriislerini paylasirlar.

Fikir Uretmek: Operasyonel verimliligi ve karar alma siireglerini gelistirebilecek yeni Biiyiik Veri
proje fikirleri ortaya ¢ikarilir.

Zorluklar1 Belirlemek: Biiyiik Veri stratejilerinin uygulanmasinda karsilagilan ortak zorluklar ve
potansiyel ¢oziimler tartigilir.
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B. Tartisma Konular1
1. Potansiyel Biiyiik Veri Projeleri

Katilimcilar, organizasyonlarina uygun olabilecek Biiylik Veri proje fikirleri iizerine beyin
firtinas1 yapabilir ve sunumlar gergeklestirebilir. Ornek projeler:

Filo yonetimi i¢in kestirimci bakim sistemleri gelistirme.
Gonderiler icin gergcek zamanl takip sistemleri uygulama.
Gelismis analitik yontemler kullanarak talep tahminini iyilestirme.
2. Zorluklar ve Coztimler

Katilimcilar, Biiylik Veri ¢oziimlerini benimserken karsilagtiklart zorluklar1 ve olasi ¢oziimleri
tartisabilirler. Yaygin zorluklar sunlardir:

Veri entegrasyonu sorunlart.

Veri kalitesini ve dogrulugunu saglama.

Organizasyonda degisim yOnetimi.

Sonug

Bu boéliim, lojistik sektdriinde Biiyiik Veri uygulamalarina dair gergek diinya drneklerinden
ogrenmenin 6nemini vurgulamaktadir. Katilimcilar, grup tartismalar: yoluyla is birligini ve
inovasyonu tesvik ederek, organizasyonlarinda basarili Biiyiik Veri projeleri gelistirme firsati

yakalayabilirler. Bu siireg, operasyonel verimliligi artiran ve karar alma mekanizmalarini
giiclendiren stratejilerin uygulanmasina katki saglar.

Ders 9. Araglar ve Teknolojiler

Bu modiilde, lojistik endiistrisinde Biiyiik Veri'yi yonetmek ve analiz etmekte 6énemli rol oynayan
cesitli araglar ve teknolojiler kesfedilecektir. Bu araclar1 anlamak, katilimcilarin hangi
¢ozlimlerin organizasyonel ihtiyaglarina en uygun oldugunu belirlemelerine yardimci olacaktir.

9.1. Biiyiik Veri Araglarinin Genel Gorlinlimii

Biiyiik Veri araglari, biiyiik veri setlerini toplamak, islemek, analiz etmek ve gorsellestirmek i¢in
gereklidir. Lojistik endiistrisinde yaygin olarak kullanilan bazi popiiler araglar sunlardir:
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A. Apache Hadoop

Aciklama: Biiylik veri setlerini, bilgisayar kiimeleri tizerinde dagitik bir sekilde depolamak ve
islemek i¢in kullanilan bir ¢erceve.

Bilesenler:

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS): Biiyiik miktarda veriyi birden fazla makineye dagitarak
depolamaya olanak tanir.

MapReduce: Biiyiik veri setlerini paralel olarak islemek i¢in bir programlama modelidir.

Lojistikte Kullanim: Hadoop, biiylik miktarda génderi ve sensdr verisini isleyebilir, bu sayede
veri depolama ve isleme siireclerini verimli hale getirir.

B. Apache Spark

Aciklama: Biiyiik 6lgekli veri isleme i¢in birlestirilmis bir analiz motoru olup hiz ve kullanim
kolaylig1 ile bilinir.

Ana Ozellikler:

Bellek I¢i isleme: Verileri diske yazmak yerine bellekte tutarak daha hizli veri alimi ve
hesaplama saglar.

Spark Streaming: Gergek zamanli veri isleme saglar.

Lojistikte Kullanim: Spark, gonderi takibi ve canli envanter verilerinin analiz edilmesi gibi
ger¢ek zamanl analizler i¢in faydalidir.

C. Apache Kafka

Aciklama: Yiiksek hacimli veri akislarini gergek zamanl olarak isleyebilen dagitik bir olay akisi
platformudur.

Ana Ozellikler:

Yayim-Abone Modeli: Cesitli uygulamalarin veri akislarin1 ayn1 anda tiikketmesine ve tliretmesine
olanak tanir.

Hata Toleransi: Veri kaybini onler ve sistem arizalarinda verinin erisilebilir olmasini saglar.

Lojistikte Kullanim: Kafka, IoT cihazlarindan ger¢ek zamanli veri aliminda kullanilabilir,
boylece gonderilerin ve varliklarin anlik takibini saglar.

D. Veri Gorsellestirme Araglari
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Tableau:

Agiklama: Kullanicilarin etkilesimli ve paylasilabilir gosterge panolar1 olusturmasina olanak
tantyan giiclii bir veri gorsellestirme aracidir.

Lojistikte Kullanim: Teslimat siireleri ve envanter seviyeleri gibi kilit performans gostergelerinin
gorsellestirilmesini saglar.

Power BI:
Aciklama: Etkilesimli gorsellestirmeler ve is zekasi yetenekleri sunan bir is analitigi aracidir.

Lojistikte Kullanim: Paydaslarin lojistik operasyonlarindaki gergek zamanli i¢goriileri
gorsellestirerek veri odakli kararlar almasina yardimci olur.

9.2. Lojistik I¢in Dogru Araglar1 Se¢mek

Lojistikte Biiylik Veri yonetimi i¢in uygun araglari segcmek, verimliligi maksimize etmek ve is
hedeflerine ulagsmak a¢isindan ¢ok 6nemlidir. Araglar1 segerken dikkate alinmasi gereken ana
kriterler sunlardir:

A. Olgeklenebilirlik

Agiklama: Araglarin artan veri hacimlerini isleme kapasitesi, performanstan 6diin vermeden.
Dikkate Alinmas1 Gerekenler: Arag, organizasyonun veri ihtiyaglar arttik¢a 6lgeklenebilir mi?
B. Entegrasyon Yetenekleri

Aciklama: Araglarin mevcut sistemler ve veri kaynaklari ile entegrasyon yetenegi.

Dikkate Alinmasi Gerekenler: Arag, su anda kullanilan ERP, TMS ve WMS sistemleriyle ne
kadar iyi entegre olabilir?

C. Gergcek Zamanl Isleme Ihtiyaclari
Agiklama: Verilerin geldigi anda islenmesi gerekliligi.

Dikkate Alinmas1 Gerekenler: Lojistik operasyonlariniz i¢in ger¢ek zamanli analiz gerekli mi?
Ornegin, gonderi takibi veya envanter seviyesi izleme gibi.

D. Kullanim Kolaylig

Agiklama: Aracin kullanict dostu olmasi ve ekip iiyelerinin 6grenme stiresi.
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Dikkate Alinmasi Gerekenler: Arag, teknik olmayan personel tarafindan etkili bir sekilde
kullanilacak kadar sezgisel mi?

E. Maliyet
Aciklama: Aracin edinilmesi ve bakimu ile ilgili toplam gider.

Dikkate Alinmasi Gerekenler: Biitce kisitlamalarini analiz edin ve hem baslangi¢ maliyetlerini
hem de uzun vadeli operasyonel giderleri g6z 6niinde bulundurun.

F. Topluluk ve Destek

Aciklama: Topluluk kaynaklari, belgeler ve destek seceneklerinin mevcudiyeti.

Dikkate Alinmas1 Gerekenler: Ara¢ uygulamasinda ve sorun giderme siireglerinde yardimet1
olacak aktif kullanici topluluklari, kapsamli belgeler ve profesyonel destek segeneklerini kontrol
edin.

Sonug

Bu modiilde, lojistik operasyonlarinda 6nemli rol oynayan ¢esitli Biiyiik Veri araglarini ele aldik.
Bu araglarin islevlerini ve uygulamalarini anlamak, organizasyonlarin belirli ihtiyag ve
hedeflerine en uygun ¢éziimleri segmelerine yardimci olacaktir. Dogru teknolojileri kullanarak,

lojistik sirketleri verimliligi artirabilir, karar alma stireclerini iyilestirebilir ve daha iyi
operasyonel sonuglar elde edebilir.

Ders 10. Proje Calismasi

Bu modiil, katilimcilarin kurs boyunca kazandiklar1 bilgi ve becerileri uygulayarak pratik
deneyim kazanmalarini saglayan proje calismasina ayrilmistir. Amag, lojistikle ilgili bir problemi
cozmek i¢in temel bir Biiylik Veri ¢oziimii tasarlamaktir ve gergek diinyadaki zorluklarla basa
cikmak i¢in pratik deneyim elde etmelerini saglamaktir.

10.1. Proje Genel Gorliniimii
Hedef: Katilimcilar, belirli bir lojistik problemini ¢c6zmek i¢in igbirligi i¢inde bir Biiyiik Veri
¢oziimii gelistireceklerdir. Bu proje, kurs boyunca ele alinan ¢esitli kavramlari, veri kaynaklari,

isleme teknikleri ve analiz yontemlerini entegre edecektir.

Beklenen Sonug: Her grup, sorun tanimini, 6nerilen ¢oziimii ve kullanilacak teknolojileri iceren
kapsaml1 bir proje plani sunacaktir.

10.2. Proje Yonergeleri
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Katilimcilar, proje ¢alismalarini yénlendirecek bu adimlar takip edeceklerdir:

A. Sorun Tanimlamasi

Lojistik Problemi Se¢me:

Lojistik endiistrisinde ilgili bir sorun belirleyin, 6rnegin:

Envanter yonetimi verimsizlikleri

Teslimatlar i¢in rota optimizasyonu

Araglarin tahminsel bakimi

Tedarik zinciri goriiniirliigi zorluklar

Talep tahmin hatalar

Proje Kapsamini Tanimlama:

Sorunun kapsamini agikca belirleyin, sinirlamalari ve ana hedefleri igerecek sekilde.
B. Gereksinim Toplama

Veri Gereksinimleri:

Tanimlanan problemi ¢6zmek i¢in gereken veri tiirlerini belirleyin. Hem i¢ verileri (6rnegin ERP,
WMS) hem de dis verileri (6rnegin piyasa trendleri, hava durumu verileri) géz ontlinde
bulundurun.

Paydas ihtiyaclari:

Paydaslar1 ve ¢oziimle ilgili 6zel ihtiyaglarini belirleyin. Potansiyel kullanicilarla iletisim kurarak
onlarin gereksinimleri ve beklentileri hakkinda bilgi toplayin.

C. Cozlim Tasarimi

Mimari Gelistirme:

Biiytik Veri ¢6ziimiiniin mimarisini tasarlayin, su unsurlar1 igerecek sekilde:
Veri alma yontemleri (toplu vs. gercek zamanl)

Veri depolama ¢oziimleri (HDFS, NoSQL veritabanlari)

Veri isleme ¢erceveleri (Hadoop, Spark)
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Veri Akist:

Verilerin kaynaklardan nihai ¢iktiya nasil akacagini, verilerin nasil alinacagi, islenecegi ve analiz
edilecegini ayrintili bir sekilde 6zetleyin.

D. Uygulama Plan
Arag¢ Secimi:

Her bilesen i¢in uygun araglar1 ve teknolojileri se¢in, 6nceki modiilde tartisilan kriterlere dayali
olarak.

Uygulama Adimlari:

(Cozlimiin uygulanmasi i¢in gerekli adimlari tanimlayin, veri temizligi, isleme ve gorsellestirme
adimlarini igerecek sekilde.

E. Degerlendirme Olgiitleri

Basar1 Kriterleri:

Onerilen ¢oziimiin basarisin1 degerlendirmek icin dlgiitler belirleyin, drnegin:

Teslimat siirelerinde azalma

Envanter devir hizinda iyilesme

Talep tahminlerindeki dogruluk artig1

Geribildirim Mekanizmalari:

Coziim uygulandiktan sonra paydaslardan nasil geribildirim alinacagina dair bir plan yapin.
10. 3. Grup Calismas: ve Isbirligi

Gruplarin Olusumu:

Katilimcilar, igbirligini ve ¢esitliligi tesvik etmek amaciyla kiiciik gruplara ayrilacaklardir.
Rol Dagilimi:

Her grupta proje yoneticisi, veri analisti ve teknik lider gibi roller atanarak etkin bir takim
caligmasi saglanacaktir.

Diizenli Toplantilar:
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Her grubun ilerlemeyi tartismak ve karsilagilan zorluklar1 ¢6zmek i¢in diizenli toplantilar
yapmast planlanacaktir.

10.4. Projelerin Sunumu

Son Sunum:

Her grup, projelerini sinifa sunacak ve asagidaki bilgileri igerecek:
Tanimlanan sorunun genel goriiniimii

Onerilen Biiyiik Veri ¢dziimiiniin detayl1 agiklamas1

Secilen arag¢ ve teknolojilerin gosterimi

Beklenen sonuglar ve basar1 olgiitleri

Soru-Cevap Oturumu:

Her sunumdan sonra, katilimcilara ve egitmenlere sorular sorma ve geri bildirim alma zamani
verilecektir.

Sonug

Bu modiildeki proje ¢alismasi, katilimcilara bilgilerini pratik bir ortamda uygulama firsati
sunarak, lojistikte Biiylik Veri ¢ozlimleriyle ilgili gercek diinyadaki zorluklara yaratici ve elestirel
bir sekilde yaklagmalarini tesvik etmektedir. Bu modiiliin sonunda, katilimcilar Biiyiik Veri
teknolojilerini kullanarak lojistikteki gercek diinyadaki sorunlari nasil ¢ozebileceklerine dair
temelden bir anlayis gelistirmis olacaklardir.
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Modiil 2: Lojistikte Blyiik Veriye Giris

Ders 1. Biyiik Veri Tanimi

Biiytik Veri, geleneksel veri isleme araglariyla islenmesi zor olan son derece biiylik ve karmagik
veri kiimelerini ifade eder. Bu terim yalnizca verinin biiylikligiinii degil, ayn1 zamanda nasil
iiretildigini, islendigini ve lojistik gibi ¢esitli alanlarda nasil kullanildigini da kapsar.

Biiyiik Verinin Temel Ozellikleri:

1. Hacim (Volume):

1. Her saniye iiretilen biiyiik miktardaki veriyi ifade eder. Lojistik sektoriinde bu,
sevkiyat verileri, envanter bilgileri, GPS takibi, loT cihazlarindan gelen veriler ve
miisteri etkilesimleri gibi kaynaklardan olusabilir.

2. Lojistik sirketleri giinliik olarak terabaytlardan petabaytlara kadar veri iiretir, bu da
verimli depolama ve isleme sistemleri gerektirir.

2. Hiz (Velocity):

1. Verinin ne kadar hizli tiretildigi, islendigi ve analiz edildigi ile ilgilidir. Lojistikte,
gercek zamanli veri akisi, teslimat yonlendirmesi veya envanter yonetimi gibi hizli
kararlar almak i¢in kritik oneme sahiptir.

2. Gergek zamanli veri akiglarinin islenebilmesi, lojistik sirketlerinin talepteki
degisikliklere veya tedarik zinciri kesintilerine hizla yanit vermesini saglar.

3. Cesitlilik (Variety):
1. Toplanan verilerin farkl: tlirlerde olmasini ifade eder. Bunlar:
1. Yapilandirilmis veriler (6r. veritabanlari, elektronik tablolar)
2. Yar1 yapilandirilmis veriler (6r. JSON, XML dosyalar1)
3. Yapilandirilmamus veriler (6r. e-postalar, videolar, sosyal medya
paylasimlari) olabilir.
2. Lojistik sektoriinde veriler; sevkiyat kayitlari, miisteri geri bildirimleri, sosyal

medya paylasimlar1 ve araglardan gelen sensor verileri gibi bir¢ok kaynaktan gelir
ve entegre edilerek analiz edilmelidir.

4. Dogruluk (Veracity):

1.

2.

Verinin giivenilirligi ve kalitesi ile ilgilidir. Yiiksek dogrulukta veriler, dogru ve
giivenilir i¢goriiler liretmeyi saglar ve karar alma siireglerinde kritik bir rol oynar.
Diisiik kaliteli veriler, yanlis tahminlere, verimsiz rotalara ve nihayetinde artan
maliyetlere yol agabilir.

Ders 2. Lojistikte Biiyiik Verinin Onemi

Biiyiik Veri, operasyonel verimliligi artirarak ve lojistik sektoriinde inovasyonu tesvik ederek
kritik bir rol oynar. Biiyiik Verinin lojistik iizerindeki en biiyiik etkileri su alanlarda
gorilmektedir:

Gelismis Karar Alma:
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1. Biiytik Veri analitigi, lojistik sirketlerinin biiyiik miktardaki veriyi analiz ederek eyleme
doniistiiriilebilir i¢goriiler elde etmesini saglar.

2. Karar vericiler, gecmis verileri ve mevcut egilimleri analiz ederek tedarik zinciri
yonetimi, kaynak tahsisi ve miisteri hizmetleri iyilestirmeleri konusunda bilingli segimler
yapabilir.

3. Ornegin, gecmis teslimat verilerinin analizi, rotalarin optimize edilmesine ve teslimat

stirelerinin kisaltilmasina yardimci olabilir.

Ger¢ek Zamanh Goriiniirliik ve Takip:

1. Biiytik Veri teknolojileri, sevkiyatlarin ve envanter seviyelerinin ger¢ek zamanli olarak
izlenmesini saglar. Bu sayede lojistik yoneticileri anlik bilgilere erisebilir.
2. Gergek zamanl1 goriiniirliik, tedarik zincirinin izlenmesine, olas1 gecikmelerin

ongoriilmesine ve genel seffafligin artirllmasina yardimei olur.
3. GPS ve RFID gibi teknolojiler, Biiyiik Veri analitigi ile birlikte kullanilarak sevkiyatlarin
ve varliklarin tedarik zinciri boyunca takibini miimkiin kilar.

Tahmine Dayah Analitik ve Talep Tahmini:

1. Tahmine dayal1 analitik, ge¢mis verileri ve makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak
gelecekteki talep egilimlerini tahmin eder.

2. Lojistik sirketleri, bu tahminleri kullanarak envanter seviyelerini optimize edebilir ve stok
tiilkenmesi veya asir1 stok gibi durumlarin 6niine gecebilir.

3. Ornegin, mevsimsel egilimler ve gecmis satis verileri analiz edilerek, lojistik firmalar

talebin zirve yaptig1 donemleri dngorebilir ve envanter ile personel planlamasini buna
gore ayarlayabilir.

Sonu¢

Biiytik Veri, lojistik sektoriinii doniistiirerek daha iyi kararlar almayi, operasyonel goriintirliigii
artirmay1 ve daha dogru talep tahminleri yapmay1 miimkiin kilmaktadir. Lojistik firmalari, Biiyiik
Veri teknolojilerini benimsedik¢e operasyonel verimliliklerini artirabilir, maliyetler: diisiirebilir
ve miisterilerine daha iistiin hizmet sunabilir. Bu temel kavramlarin anlasilmasi, ilerleyen
modiillerde Biiyiik Veri yonetimi ve analitigine dair daha ileri diizey konularin kesfedilmesine
zemin hazirlayacaktir.

Ders 3. Biiyiik Veri Yonetim Cerceveleri

Biiytik Veri Yonetim Cercevelerine Genel Bakis

Biiyiik Veri Yonetim Cerceveleri, biiylik hacimli verilerin verimli bir sekilde islenmesi,
depolanmasi ve analiz edilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu ¢ergeveler, Biiyiik Verinin
karmagikligint yonetmek i¢in gerekli araclari ve ortamlar1 saglayarak kuruluslarin degerli
icgoriiler elde etmesine olanak tanir.
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3.1 Apache Hadoop

Apache Hadoop, biiylik veri kiimelerinin bilgisayar kiimeleri arasinda dagitilmis sekilde
islenmesini saglayan acik kaynakli bir ¢ercevedir. Tek bir sunucudan binlerce makineye kadar
Olceklenebilecek sekilde tasarlanmistir ve her bir makine yerel islem ve depolama imkan1 sunar.
Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS):

HDEFS, biiyiik dosyalar1 birden fazla makineye bolerek depolamak i¢in tasarlanmig bir sistemdir.
Veriyi bloklara ayirir ve kiimeye dagitarak hata toleransini ve yiiksek erisilebilirligi saglar.

Temel Ozellikler:

Hata Tolerans1: HDFS, veri bloklarini farkli diigiimlere ¢ogaltarak donanim arizalarina kars1 veri
kaybini onler.

Olgeklenebilirlik: Kiime iizerine daha fazla diigiim eklenerek veri depolama ve isleme kapasitesi
artirlabilir.

Yiiksek Veri Isleme Hizi: Biiyiik 6lgekli veri isleme icin optimize edilmis olup, uygulama
verilerine yliksek hizli erigim sunar.

MapReduce:

MapReduce, Hadoop iizerinde biiyiik veri kiimelerinin paralel islenmesini saglayan bir
programlama modeli ve islem motorudur.

Map Asamasi: Giris verisi daha kiiciik alt problemlere ayrilir ve bir "map" fonksiyonu, bu kiiciik
veri parcalarini isleyerek ara anahtar-deger ciftleri tiretir.

Reduce Asamasi: Ara veriler birlestirilerek "reduce" fonksiyonu tarafindan nihai ¢ikti tiretilir.
Temel Ozellikler:

Paralel isleme: Birden fazla veri par¢asinin aymi anda islenmesini saglar, bdylece analiz siireci
hizlanir.

Esneklik: Toplu isleme ve biiyiik 6l¢ekli veri doniisiimleri gibi ¢esitli veri isleme gorevleri igin
uygundur.

3.2 Apache Spark
Apache Spark, Biiyiik Veri isleme i¢in gelistirilmis, bellek i¢i (in-memory) hesaplama yetenegine

sahip giiclii bir agik kaynakli ¢cergevedir. Geleneksel Hadoop MapReduce'a kiyasla ¢ok daha
hizlidir.
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Bellek Ici Isleme (In-Memory Processing):

Spark, verileri bellekte isleyerek disk giris-¢ikis islemlerine olan ihtiyaci azaltir ve veri erisimi ile
isleme hizin1 6nemli dlgilide artirir.

Bu 6zellik, makine 6grenimi ve grafik isleme gibi yinelemeli algoritmalarin daha verimli
caligmasini saglar.

Spark Streaming:
Spark Streaming, gercek zamanli veri akislarini islemek i¢in gelistirilmis bir Spark uzantisidir.

Canli veri akiglarini (6rnegin, IoT cihazlarindan veya sosyal medya beslemelerinden gelen
veriler) islemede kullanilir.

Mikro-Isleme (Micro-Batching): Spark Streaming, veriyi kiigiik zaman araliklarinda isleyerek
neredeyse ger¢ek zamanli analiz imkani sunar.

Temel Ozellikler:

Tek Cat1 Altinda isleme: Hem toplu isleme hem de ger¢ek zamanli veri akislarini ayni gergeve
icinde yonetme imkani1 sunar.

Kullanim Kolaylig1: Scala, Python ve Java gibi dillerde yiiksek seviyeli API’ler saglayarak veri
isleme uygulamalarinin gelistirilmesini kolaylastirir.

Ders 4. Veri Yonetisimi ve Kalite Yonetimi

Biiyiik Verinin etkin yonetimi i¢in veri yonetisimi ve kalite yonetimi kritik 6neme sahiptir. Bu
stirecler, verinin dogru, tutarli, glivenilir ve yasam dongiisii boyunca 1yi yonetildiginden emin
olmay1 amaglar.

4.1 Veri Dogrulugu, Tutarlilig1 ve Glivenilirligini Saglama

Veri Dogrulugu: Toplanan ve saklanan verinin gergek diinya senaryolarini dogru sekilde
yansitmasini saglamaktir. Dogruluk, dogrulama kurallari, veri temizleme siiregleri ve otomatik
kontroller ile korunabilir.

Veri Tutarliligi: Ayni verinin farkl veri kaynaklarinda ¢elismemesini saglamaktir.
Standartlastirma uygulamalari, veri entegrasyon yontemleri ve siiriim kontrolii, veri tutarliligini

artirmada 6nemli rol oynar.

Veri Gilivenilirligi: Verinin zaman i¢indeki gilivenilirligini ifade eder. Diizenli veri denetimleri,
izleme mekanizmalar1 ve yedekleme siirecleri olusturularak giivenilirlik artirilabilir.
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4.2 Veri Yonetimi ve Sahipligi
Veri Yoneticiligi (Data Stewardship):
Veri yoneticileri, kurulus i¢indeki veri yonetim uygulamalarini denetlemekten sorumludur.

Veri yonetisimi politikalarina uyumu saglar, veri kalitesi girisimlerini destekler ve veri yasam
dongiisii siireglerini yonetir.

Veri Sahipligi (Data Ownership):

Veri sahipliginin net bir sekilde tanimlanmasi, hesap verebilirligi saglamak i¢in kritik 6neme
sahiptir.

Veri kalitesi, erisimi ve giivenligi i¢in sorumluluklarin belirlenmesi, kurumsal veri yonetisimi
kiiltlirtinii olusturur.

Veri sahipleri, veri yoneticileri ile is birligi yaparak veri biitiinliigiinli ve yasal diizenlemelere
uyumu saglamalidir.

Sonug

Biiyiik Veri Yonetim Cergevelerinin ve veri yonetisiminin 6nemini anlamak, Biiyiik Veriden
etkili bir sekilde yararlanmak isteyen kuruluslar i¢in hayati 6neme sahiptir. Apache Hadoop ve
Apache Spark gibi ¢ergeveler kullanilarak lojistik sirketleri, bliylik veri kiimelerini verimli bir

sekilde igleyebilir ve ayn1 zamanda yiiksek veri kalitesi ve yonetisim standartlarini koruyabilir.

Bu modiilde edindigimiz temel bilgiler, ilerleyen derslerde Biiyilik Veri yonetimi siireglerini
destekleyen spesifik ara¢ ve teknolojileri kesfetmemize olanak taniyacaktir.

Ders 5. Veri Alimi ve Entegrasyonu

Veri Alimina Genel Bakis

Veri alimi, verilerin toplanmasi ve aninda kullanim veya bir veritabanina depolanmak iizere ige
aktarilmas: siirecidir. Lojistik sektoriinde, etkili veri alim1 ger¢ek zamanl karar alma ve
operasyonel verimlilik i¢in kritik 6neme sahiptir.

5.1 Lojistikte Veri Aliminin Onemi

Gergek Zamanli Gortintirliik: Lojistik sirketleri, sevkiyatlari, envanter seviyelerini ve arag

konumlarinm1 gercek zamanli olarak takip etmelidir. Etkili veri alimi, organizasyonlarin bu verilere
aninda erigmesini saglayarak daha hizli karar alma siireclerine olanak tanir.
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Veri Tabanh Kararlar: Yiiksek kaliteli ve zamaninda veri alimi, lojistik yoneticilerinin envanter
yonetimi, rota optimizasyonu ve talep tahmini gibi alanlarda bilingli kararlar vermesini saglar.

Farkl1 Veri Kaynaklarinin Entegrasyonu: Lojistik operasyonlari, loT cihazlari, ERP sistemleri ve
dis paydaslar gibi ¢esitli kaynaklardan veri iiretir. Etkili veri alimi teknikleri, bu farkl veri

akiglarinin tek bir sistemde biitiinlesmesini kolaylagtirir.

Operasyonel Verimlilik: Veri alim siireclerini otomatiklestiren lojistik sirketleri, manuel veri
girisini azaltarak hatalar1 en aza indirebilir ve genel operasyonel verimliligi artirabilir.

5.2. Veri Entegrasyon Teknikleri

Veri entegrasyonu, farkli kaynaklardan gelen verilerin birlestirilerek tutarli ve analiz edilebilir bir
hale getirilmesi siirecidir. Entegrasyon teknikleri genellikle toplu (batch) veya gercek zamanli
(real-time) veri alim1 yontemlerine dayanur.

Toplu (Batch) ve Gergek Zamanli (Real-Time) Veri Alimi

Toplu Veri Alimi:

Verilerin belirli zaman araliklarinda biiyiik gruplar halinde toplanip islenmesini igerir.

Gergek zamanli veri gereksinimi olmayan senaryolar i¢in uygundur (6rnegin, giinliik raporlar,
aylik analizler veya ge¢mis verilerin iglenmest).

Avantajlart:

Biiyiik veri hacimlerinin tek seferde islenmesini kolaylastirir.
Veri toplama sirasinda sistem ytikiinii azaltir.

Dezavantajlart:

Giincellenmis verilere erisimde gecikmeler yasanabilir, bu da karar alma siireclerini ve
operasyonel yanit hizin1 olumsuz etkileyebilir.

Gergek Zamanh Veri Alimai:
Verilerin siirekli olarak toplandigi ve islendigi bir yontemdir.

Anlik verilere dayali karar alma siiregleri i¢in idealdir (6rnegin, sevkiyat takibi, envanter izleme
ve miisteri taleplerine aninda yanit verme).

Avantajlart:
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Anlik i¢goriiler saglayarak lojistik operasyonlarinda hizli yanit alinmasini saglar.
Egilimleri 6nceden tahmin etme ve anormalliklere aninda tepki verme kapasitesini artirir.
Dezavantajlari:

Daha karmasik veri isleme ve sistem gereksinimleri olusturur.

Yiiksek hizda veri akiglarini yonetmek i¢in giiclii altyapilar gerektirir.

5.3. Veri Entegrasyonu I¢in Araglar

Apache Kafka:

Gergek zamanli veri alimi ve isleme i¢in tasarlanmis dagitilmis bir akis platformudur.
Temel Ozellikler:

Yayin-Abone (Publish/Subscribe) Modeli: Veri iireticilerinin verileri konulara (topics)
yayimlamasina ve tiiketicilerin bu konulara abone olarak verileri gergek zamanl tiiketmesine

olanak tanir.

Olgeklenebilirlik: Birden fazla veri iireticisi ve tiiketicisi arasinda yiiksek hacimli veri akislarini
yonetebilir.

Hata Tolerans1: Verileri birden fazla diiglime ¢ogaltarak yiiksek erisilebilirlik ve giivenilirlik
saglar.

Apache NiFi:

Sistemler arasindaki veri akiglarini otomatiklestirmek i¢in tasarlanmis agik kaynakli bir veri
entegrasyon aracidir.

Temel Ozellikler:

Kullanic1 Dostu Arayiiz: Karmagik veri akiglarin1 yonetmeyi kolaylastiran gorsel bir arayiiz
sunar.

Veri Izlenebilirligi (Data Provenance): Veri akislarini ve ddniisiim siireclerini takip ederek
denetim ve izleme imkani saglar.

Esnek Yonlendirme: Farkli veri formatlarini ve protokollerini destekleyerek ¢esitli veri alimi
senaryolarina uyum saglar.
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Sonug
Bu modiilde, lojistik sektoriinde veri aliminin kritik roliinii ve farkli veri entegrasyon tekniklerini
inceledik. Toplu ve gercek zamanli veri aliminin avantajlarin1 ve dezavantajlarin1 anlamak,

lojistik sirketlerinin operasyonlarini optimize etmelerine yardimci olur.

Ayrica, Apache Katka ve Apache NiFi gibi araglarin kullanimiyla veri akislarint yonetmek ve
operasyonel verimliligi artirmak miimkiindiir.

Bir sonraki modiilde, Biiyiik Veri yonetiminde kullanilan veri depolama ¢6ziimlerini ve lojistikte
veri yonetimini nasil desteklediklerini ele alacagiz.

Ders 6. Veri Depolama Coziimleri

Yapilandirilmig ve Yapilandirilmamis Veri Depolama

Veri depolama ¢ozlimleri, isledikleri veri tliriine gore degisiklik gosterir. Lojistik sektoriinde
dogru depolama ¢6zlimiinii se¢cmek icin yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri arasindaki
farklar1 anlamak kritik 6neme sahiptir.

6.1 Yapilandirilmis Veri Depolama

Tanim:

Yapilandirilmig veri, dnceden tanimlanmis bir formatta diizenlenmis olup, genellikle iliskisel
veritabanlarinda (relational databases) satir ve slitunlardan olusan tablolar halinde saklanir.

Ozellikler:

Son derece organize ve kolay aranabilir.

Ornekler: Envanter kayitlari, sevkiyat detaylari, islem verileri.
Onemi:

Verimli sorgulama ve analiz olanagi sunarak lojistik sirketlerinin ge¢mis verilerden i¢goriiler elde
etmesine yardimect olur.

Veri noktalar1 arasindaki karmasik iliskileri destekler.

6.2 Yapilandirilmamis Veri Depolama
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Tanim:

Yapilandirilmamis veri, 6nceden tanimlanmis bir format veya yap1 igermeyen veri tliriidiir ve
analiz edilmesi ve yonetilmesi daha zordur. Metin, goriintii, video ve ¢esitli veri tiirlerini
igerebilir.

Ozellikler:

Biiyiik ¢esitlilik ve degiskenlik gdsterir.

Ornekler: Miisteri geri bildirimleri, sosyal medya paylasimlari, IoT sensorlerinden gelen veriler.
Onemi:

Miisteri memnuniyeti, operasyonel verimlilik ve potansiyel sorunlar1 anlamak i¢in kritik bilgiler
sunar.

Biiyiik ve ¢esitli veri hacimlerini isleyebilecek 6zel depolama ¢oziimleri gerektirir.
6.3 Dogru Depolama Coziimiinii Segmenin Onemi
Performans: Veri erisim hizini artirarak gercek zamanli analiz ve karar alma siireclerini destekler.

Olgeklenebilirlik: Lojistik operasyonlari biiyiidiikce, depolama ¢dziimiiniin artan veri hacmine
uyum saglamasi gerekir.

Maliyet Etkinligi: Uygun bir depolama ¢6ziimii segmek, veri yonetimi ve altyapit maliyetlerini
azaltir.

Veri Giivenligi ve Uyumluluk: Secilen depolama ¢dziimiiniin, regiilasyonlara ve giivenlik
standartlarina uygun olmasi, hassas lojistik verilerinin korunmasini saglar.

6.4. Depolama Teknolojileri

Lojistik sektoriinde farkl: veri tiirleri ve operasyonel ihtiyaglara hitap eden ¢esitli depolama
teknolojileri mevcuttur. Bu teknolojileri anlamak, verimli veri yonetimi i¢in kritik bir adimdir.

NoSQL Veritabanlari

NoSQL veritabanlari, biiylik hacimli yapilandirilmamis ve yar1 yapilandirilmis verileri
isleyebilecek sekilde tasarlanmistir. Esneklik ve 6l¢eklenebilirlik saglar.

MongoDB:
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Genel Bakis: JSON benzeri dokiimanlar kullanarak veri depolayan dokiiman tabanli bir NoSQL
veritabanidir.

Temel Ozellikler:

Semasiz Mimari: Degisen veri gereksinimlerine kolayca uyum saglar.

Yatay Olceklenebilirlik: Veriyi birden fazla sunucuya dagitarak performansi artirir.
Giiclii Sorgulama ve Indeksleme: Verilere verimli erisim saglar.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Farkli 6zelliklere sahip envanter kayitlarin1 yonetmek.

Sevkiyat takibi ve miisteri etkilesimlerini depolamak.

Cassandra:

Genel Bakis: Birden fazla veri merkezi arasinda yiiksek kullanilabilirlik ve dl¢eklenebilirlik
saglayan dagitilmis NoSQL veritabanidir.

Temel Ozellikler:

Biiyiik 6lgekli okuma/yazma islemlerini destekler, ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in idealdir.
Lineer ol¢eklenebilirlik: Yiik arttik¢a, yeni diiglimler eklenerek sistem kapasitesi genisletilebilir.
Ayarlanabilir tutarlilik seviyeleri: Veri erisiminde esneklik saglar.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Zaman serisi verilerini yonetmek (6rnegin, sevkiyat takibi ve arag telemetrisi).

Lojistik operasyonlarinda IoT cihazlarindan gelen verileri depolamak.

Veri Golleri (Data Lakes)

Veri golleri, biiyiik miktarda yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamais verileri
merkezi bir havuzda saklayan sistemlerdir. Esnek veri alim1 ve isleme imkani1 sunar.

AWS S3 (Simple Storage Service):
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Genel Bakis: Web iizerinden sinirsiz veri depolama ve erigim imkani saglayan nesne tabanli bir
depolama hizmetidir.

Temel Ozellikler:

Yiiksek dayaniklilik ve erisilebilirlik: Veriyi birden fazla bdlgeye ¢ogaltarak veri kaybini dnler.
Genis veri format destegi: Farkli analiz servisleriyle entegre calisir.

Maliyet etkinligi: Veri yasam dongiisii yonetimi segenekleri sunar.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

IoT cihazlarindan gelen biiyiik hacimli ham verilerin saklanmasi.

Tarihsel verilerin yedeklenmesi ve denetim i¢in argivlenmesi.

Azure Data Lake Storage:

Genel Bakis: Biiytiik veri analitigi i¢in optimize edilmis 6lgeklenebilir bir veri depolama
hizmetidir.

Temel Ozellikler:

Hiyerarsik ad alani: Veriyi daha diizenli bir sekilde saklama imkani sunar.

Azure analiz servisleriyle entegrasyon: Kesintisiz veri igleme imkani saglar.

Giivenlik: Rol tabanli erisim kontrolii (RBAC) ile veri koruma saglar.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Farkl1 veri setlerini merkezi bir havuzda toplamak ve kapsamli analizler yapmak.

Veri bilimcilerinin ve analistlerin kesif analizi ve makine 6grenimi projelerini desteklemek.
Sonug

Bu modiilde, lojistik sektoriinde yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri depolama arasindaki
farklar ele alarak, dogru depolama ¢6ziimiiniin se¢ilmesinin 6nemini vurguladik.

Ayrica, NoSQL veritabanlar1 (MongoDB, Cassandra) ve veri golleri (AWS S3, Azure Data Lake

Storage) gibi temel depolama teknolojilerini inceledik. Bu depolama ¢6ziimlerini anlamak,
lojistik sektoriinde Biiyiik Veri yonetimini etkin bir sekilde gerceklestirmenin anahtaridir.
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Bir sonraki modiilde, bu depolama ¢6ziimlerini kullanarak verileri isleme ve analiz etme
araclarini ele alacagiz.

Ders 7. Veri isleme ve Analitik

Toplu Isleme ve Akis Isleme

Veri isleme diinyasinda, toplu isleme ile akis islemenin farklarini anlamak, lojistik uygulamalar1
icin dogru yaklasimi segmek agisindan kritiktir.

7.1 Toplu Isleme

Tanim: Toplu isleme, verilerin biiyilik gruplar halinde toplanmasi ve belirli araliklarla islenmesi
yontemidir. Gergek zamanli iglem gerektirmeyen senaryolar i¢in uygundur.

Ozellikler:

Biiyiik veri hacimlerini tek seferde isler, bu da yiiksek verimlilik saglar.

Genellikle dosyalarda veya veritabanlarinda saklanan statik veriler {izerinde calisir.

Glin sonu raporlamalari, veri yedeklemeleri ve gegmis analizleri gibi kullanim alanlari vardir.
Avantajlar:

Biiyiik veri kiimelerini verimli sekilde isleyerek operasyonel yiikii azaltir.

Gergek zamanli isleme gore daha az altyap: gerektirir ve yonetimi daha kolaydir.
Dezavantajlar:

Gergek zamanl uygulamalara uygun degildir; sonuglar, bir sonraki islem tamamlanana kadar
gecikebilir.

Toplu islem penceresi boyunca verileri saklamak icin ek depolama ve kaynaklar gerektirebilir.
7.2 Akis Isleme

Tanim: Akis isleme, verilerin siirekli olarak alinip islendigi, ger¢ek zamanl i¢goriiler ve eylemler
saglayan bir yontemdir. Gelen verilere aninda tepki verilmesi gereken durumlar i¢in gereklidir.

Ozellikler:

Verileri gercek zamanli isler ve en giincel bilgilere dayanarak aninda aksiyon alinmasini saglar.
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Gergek zamanli izleme, sahtekarlik tespiti ve anlik analizler i¢in uygundur.

Avantajlar:

Hizli karar alma siireglerini destekler ve operasyonel degisimlere aninda uyum saglar.

Birden fazla veri akisini analiz ederek daha kapsamli iggoriiler sunar.

Dezavantajlar:

Gergek zamanli veri akiglarini yonetmek i¢in daha karmagik altyapi ve siirekli izleme gerektirir.
Stirekli kaynak kullanim1 nedeniyle operasyonel maliyetler daha yiiksek olabilir.

7.3 Isleme Araglari

Lojistik sektoriinde farkli veri isleme ihtiyaglarina gore ¢esitli araglar bulunmaktadir.

Apache Spark

Genel Bakis: Apache Spark, biiytik 6l¢ekli veri isleme igin gelistirilmis agik kaynakli bir analiz
motorudur. Hem toplu hem de akis isleme yeteneklerine sahiptir.

Temel Ozellikler:
Bellek i¢i islem yaparak geleneksel disk tabanli sistemlere gore daha hizli veri isleme saglar.
Cesitli veri kaynaklar1 ve formatlariyla ¢alisabilir.

SQL, makine 6grenimi (MLIib), grafik isleme ve akis analitigi (Spark Streaming) i¢in
kiitiiphaneler igerir.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Gergek zamanli analizler ile gonderi takibi ve teslimat siirelerinin izlenmesi.
Geg¢mis tasima verilerinin analiz edilerek rota optimizasyonu yapilmasi.
Apache Flink

Genel Bakis: Apache Flink, yiiksek verimlilikli ve diisiik gecikmeli veri akis islemleri i¢in
tasarlanmis bir ¢ercevedir. Siirekli veri akislarini yonetmede tistiindiir.

Temel Ozellikler:
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Olay zamanina dayal1 islem yapabilme yetenegi, diizensiz gelen verilerin dogru sekilde
islenmesini saglar.

Durum bilgisi olan hesaplamalar1 destekleyerek daha karmasik veri isleme mantiklarini
uygulamaya imkan tanir.

Giclii hata toleransi ve yiiksek erisilebilirlik mekanizmalarina sahiptir.
Lojistikte Kullanim Alanlari:

Tedarik zinciri operasyonlarinin gercek zamanli izlenmesi ve olast aksakliklara aninda miidahale
edilmesi.

IoT cihazlarindan gelen sensdr verilerinin islenerek filo yonetiminin optimize edilmesi.
Apache Beam

Genel Bakis: Apache Beam, ¢esitli yiiriitme motorlarinda (Apache Spark, Apache Flink vb.)
calisabilen veri igleme is akislarin1 tanimlamak i¢in kullanilan a¢ik kaynakli bir modeldir.

Temel Ozellikler:

Hem toplu hem de akis isleme i¢in tek bir programlama modeli sunar.

Zaman bazli islemler i¢in pencereleme ve tetikleme mekanizmalari saglar.

Java, Python ve Go gibi ¢esitli programlama dillerini destekler.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Degisen veri igleme ihtiyaglarina uyum saglayabilen esnek veri isleme hatlarinin olusturulmasi.

Birden fazla veri isleme motorunun entegrasyonunun kolaylagtirilmasi.
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Ders 8. Veri Analitik Teknikleri

Lojistikte islenen verilerden anlamli i¢goriiler ¢ikarmak i¢in ¢esitli analitik teknikleri
uygulanabilir.

8.1 Tanimlayic1 Analitik (Descriptive Analytics)

Tanim: Gegmis verileri 6zetleyerek ne oldugunu anlamaya odaklanir. Egilimler, kaliplar ve
anormallikler hakkinda bilgi verir.

Temel Teknikler:
Veri gorsellestirme araglar1 (panolar, grafikler) ile i¢goriilerin sunulmasi.

Istatistiksel analizler ile teslimat siireleri, siparis hacimleri ve miisteri memnuniyeti oranlariin
Ozetlenmesi.

8.2 Teshis Analitigi (Diagnostic Analytics)

Tanim: Belirli olaylarin neden meydana geldigini anlamaya calisir ve kdk neden analizine
odaklanir.

Temel Teknikler:

Performans sorunlarini veya operasyonel aksakliklari arastirmak i¢in kok neden analizi
yapilmasi.

Farkli zaman dilimleri veya bolgelerdeki lojistik performansin karsilagtirmali analizi.

8.3 Ongoriicii Analitik (Predictive Analytics)

Tanim: Gegmis veriler ve istatistiksel algoritmalar kullanilarak gelecekteki olaylarin tahmin
edilmesini saglar. Lojistik sirketlerinin talepleri 6nceden tahmin etmesine ve operasyonlarini
optimize etmesine yardimeci olur.

Temel Teknikler:

Makine 6grenimi modelleri (regresyon analizi, zaman serisi tahmini) kullanilarak gelecekteki
talep ve stok seviyelerinin tahmin edilmesi.

Senaryo analizleri ile farkli operasyonel stratejilerin potansiyel etkisinin degerlendirilmesi.
8.4 Regeteli Analitik (Prescriptive Analytics)

Tanim: Ongoriicii iggdriilerden yola ¢ikarak en iyi aksiyonlarin &nerilmesini saglar. Lojistik
operasyonlarini optimize etmek i¢in karar alma stireglerine rehberlik eder.
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Temel Teknikler:

Teslimatlar veya stok tahsisi i¢in en uygun rotalar1 belirleyen optimizasyon algoritmalari.

Farkl1 lojistik stratejilerinin sonuglarini degerlendirmek i¢in simiilasyon modelleme.

Sonug

Bu modiilde, veri isleme ve analitik temel kavramlarini inceledik ve toplu islem ile akis islemenin
farklarini ele aldik. Apache Spark, Apache Flink ve Apache Beam gibi 6nemli veri isleme
araclarini tanittik. Son olarak, lojistik operasyonlarinda karar alma siireglerini destekleyen

tanimlayici, teshis, ongoriicii ve recgeteli analitik tekniklerini degerlendirdik. Bir sonraki modiilde,
biiyiik verinin yonetimi i¢in kullanilan veri depolama ¢dztimlerini detaylandiracagiz.

Ders 9. Biiyiik Veride Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka

Lojistikte Makine Ogrenmesine Genel Bakis

Makine 6grenmesi (ML), lojistik sektoriinde doniisiim yaratan bir teknoloji haline gelmis olup,
sirketlerin biiylik miktardaki veriyi kullanarak operasyonel verimliligi artirmasina ve daha bilingli
kararlar almasina olanak tanimaktadir.

9.1 Ongoriicii Analitik

Tanim: Ongoriicii analitik, gegmis verilere dayanarak gelecekteki sonuglarm olasiligint
belirlemek i¢in istatistiksel algoritmalar ve makine 6grenmesi teknikleri kullanir.

Lojistikte Onemi:

Miisteri talebini onceden tahmin ederek stok seviyelerinin optimize edilmesine ve stok
tiilkenmelerinin 6nlenmesine yardime1 olur.

Lojistik yoneticilerinin teslimat siirelerini daha dogru tahmin etmesini saglayarak miisteri
memnuniyetini artirir.

Tedarik zincirinde olas1 aksakliklar1 dngorerek risk yonetimine katkida bulunur.
9.2 Talep Tahmini

Tanim: Talep tahmini, gelecekteki miisteri talebini tahmin etme siirecidir.
Temel Teknikler:

Zaman serisi analizi: Gegmis satis verilerini kullanarak trendleri ve mevsimselligi belirler.
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Regresyon analizi: Fiyat degisiklikleri ve promosyonlar gibi cesitli faktorlerle talep arasindaki
iligkileri analiz eder.

Makine 6grenmesi modelleri: Random Forest, Gradient Boosting ve Yapay Sinir Aglar1 gibi
gelismis algoritmalar daha hassas tahminler yapabilir.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Isletmelerin envanterlerini beklenen talebe gére ayarlayarak stok maliyetlerini diisiirmesine
yardimci1 olur.

Uretim ve dagitim planlamasini iyilestirerek operasyonel verimliligi artirir.
9.3. Makine Ogrenmesi Araglar1 ve Kiitiiphaneleri

Lojistikte makine 6grenmesi modellerini uygulamak i¢in ¢esitli giiclii araclar ve kiitiiphaneler
bulunmaktadir.

Scikit-learn

Genel Bakis: Scikit-learn, Python tabanli, veri madenciligi ve veri analizi i¢in kullanilan basit ve
etkili bir kiitliphanedir. Cesitli denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarin1 destekler.

Ana Ozellikler:

Kullanici dostu arayiizii sayesinde hem yeni baglayanlar hem de deneyimli kullanicilar i¢in
uygundur.

Kapsamli dokiimantasyon ve genis topluluk destegi sunar.

Lineer regresyon, karar agaclari ve kiimeleme teknikleri gibi ¢esitli algoritmalari igerir.
Lojistikte Kullanim Alanlari:

Gecmis verilere dayanarak teslimat siirelerini tahmin etme.

Miisteri segmentasyonu yaparak hedef odakli pazarlama kampanyalar1 olusturma.
TensorFlow

Genel Bakis: TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir derin 6grenme
kiitliphanesidir ve karmagsik makine 6grenmesi modelleri olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir.

Ana Ozellikler:
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CPU ve GPU iizerinde ¢alisabilme esnekligi sunarak biiyiik modellerin verimli sekilde
egitilmesini saglar.

Basit lineer regresyondan karmasik yapay sinir aglarina kadar genis bir kullanim yelpazesine
sahiptir.

Model olusturma, dagitim ve gorsellestirme i¢in zengin bir ekosistem sunar (6rnegin,
TensorBoard).

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Goriintli tanima ile paketlerin barkodlarini tarayarak lojistik siire¢lerini hizlandirma.
Yapay sinir aglar1 kullanarak daha dogru talep tahmin modelleri olusturma.
PyTorch

Genel Bakis: PyTorch, Facebook tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir makine 6grenmesi
kiitiiphanesidir. Kullanim kolaylig1 ve dinamik hesaplama grafigi ile bilinir.

Ana Ozellikler:

Arastirmacilar ve gelistiriciler i¢in esneklik ve kullanim kolaylig1 saglar.

GPU destegi sayesinde egitim siirelerini kisaltarak hizli model gelistirme imkan1 sunar.
Dogal dil isleme (NLP) ve bilgisayarl gorii alanlarinda giiclii kiitiiphaneler igerir.
Lojistikte Kullanim Alanlari:

Teslimat rotalarini optimize etmek i¢in pekistirmeli 6grenme algoritmalarini uygulama.
Miisteri davranislarina dayali olarak envanter devir hizin1 tahmin etme.

9.4. Gergek Hayattan Kullanim Ornekleri

Makine 6grenmesi uygulamalari, lojistik siireglerinde verimliligi 6nemli 6l¢iide artirabilir ve
maliyetleri diistirebilir.

Rota Optimizasyonu

Tanim: Rota optimizasyonu, tagima islemlerinde maliyetleri ve teslimat siirelerini en aza
indirmek i¢in en verimli gilizergahlar1 belirleme siirecidir.

Makine Ogrenmesi Nasil Yardimci Olur?
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Algoritmalar, gecmis trafik verilerini, teslimat konumlarin1 ve zaman dilimlerini analiz ederek en
iyi rotalar1 Onerir.

Makine 6grenmesi modelleri, trafik sikisiklig1 veya yol kapanmalari gibi degisen kosullara
ger¢ek zamanli olarak uyum saglayabilir.

Faydalar:

Yakit maliyetlerinde azalma ve daha verimli teslimatlar.
Zamaninda teslimatlar sayesinde miisteri memnuniyetinin artmasi.
Talep Tahmini

Tanim: Talep tahmini, gelecekteki iiriin talebini 6ngdrerek envanter yonetimini daha etkin hale
getirme stirecidir.

Makine Ogrenmesi Nasil Yardimei Olur?

Gecmis satis verileri ve dis etkenler (6rnegin, mevsimsellik, ekonomik gdstergeler) analiz
edilerek daha dogru talep tahminleri yapilir.

Makine 6grenmesi modelleri, yeni verilerle stirekli 6grenerek tahmin dogrulugunu zamanla
artirir.

Faydalar:

Envanter maliyetlerini diislirme ve stok tiikenmelerini en aza indirme.

Arzin miisteri talepleriyle daha iyi hizalanmasini saglayarak satis performansini artirma.

Sonug

Bu modiilde, lojistik sektoriinde biiytik verinin yonetiminde makine 6grenmesi ve yapay zekanin
kritik roliinii inceledik. Ongoriicii analitik ve talep tahmininin lojistik sirketlerinin veri odakli
kararlar almasina nasil yardimei oldugunu tartistik. Ayrica, Scikit-learn, TensorFlow ve PyTorch
gibi temel makine 6grenmesi araglarini inceledik ve rota optimizasyonu ile talep tahmini gibi

gercek diinya uygulamalarin ele aldik.

Bir sonraki modiilde, lojistik operasyonlarinda i¢goriilerin etkili bir sekilde iletilmesini saglamak
icin veri gorsellestirme araclarini ele alacagiz.
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Ders 10. Veri Gorsellestirme ve Raporlama

Veri Gorsellestirmenin Onemi

Veri gorsellestirme, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinin yorumlanmasini kolaylastirarak,
paydaslarin sunulan bilgileri anlamasini1 ve buna gore hareket etmesini saglar.

10.1 Karmasik Veri Kiimelerini Basitlestirme

Anlamay1 Gelistirme: Veri gorsellestirme (6rnegin, grafikler, haritalar, tablolar), kullanicilarin
ham veri tablolarinda fark edilemeyen egilimleri, kaliplar1 ve aykir1 degerleri kolayca anlamasina
yardimci olur.

Karar Alma Siirecini Kolaylastirma: Gorsellestirme araglari, lojistik yoneticilerinin ve karar
vericilerin verileri hizli analiz etmesini saglayarak daha hizli ve bilingli kararlar alinmasin1

mimkin kilar.

Veri ile Hikaye Anlatimi: Etkili veri gorsellestirme, sayilart anlamli anlatilara doniistiirerek
paydaslarin verinin etkilerini gérmesini ve buna uygun aksiyonlar almasini saglar.

10.2 Lojistikte Temel Faydalar

Gergek Zamanl I¢gériiler: Gorsellestirme araglari, sevkiyatlarin takibi veya envanter
seviyelerinin izlenmesi gibi lojistik operasyonlara anlik i¢gdriiler sunar.

Performans Izleme: Gorsel panolar (dashboard'lar), anahtar performans gostergelerini (KPI’ler)
izleyerek operasyonel verimliligin degerlendirilmesine ve iyilestirme alanlarinin belirlenmesine

yardimci olur.

Gelismis Iletisim: Gorseller, ekipler ve dis paydaslar arasinda daha net iletisim saglayarak
hedefler ve performans dl¢iitleri konusunda ortak bir anlayis olusturur.

10.3. Popiiler Gorsellestirme Araglari

Lojistik sektoriinde veri odakli karar alma siireclerini desteklemek i¢in giiclii gorsellestirme
araclar1 kullanilmaktadir.

Tableau

Genel Bakis: Tableau, etkilesimli ve paylasilabilir panolar olusturmayi saglayan yaygin olarak
kullanilan bir veri gorsellestirme aracidir.

Temel Ozellikler:

Kullanimi kolay siiriikle-birak arayiizii.
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Veri tabanlari, elektronik tablolar ve bulut hizmetleri gibi farkli veri kaynaklarina baglanma
yetenegi.

Egilim analizi ve tahminleme gibi geligsmis analitik yetenekler.
Lojistikte Kullanim Alanlari:

Tasima giizergahlarinin ve teslimat performansinin gorsellestirilmesi.
Birden fazla lokasyondaki envanter seviyelerinin analizi.

Power BI

Genel Bakis: Microsoft Power BI, interaktif gorsellestirmeler ve is zekas1 (business intelligence)
Ozellikleri sunan bir analiz aracidir.

Temel Ozellikler:
Microsoft tirlinleriyle entegrasyon saglayarak veri baglantisini kolaylastirir.
Is ihtiyaglarina gore 6zellestirilebilir panolar ve raporlar olusturma imkani sunar.

Dogal dil isleme (NLP) 6zellikleriyle kullanicilarin basit dilde veri sorgulamalar1 yapmasini
saglar.

Lojistikte Kullanim Alanlari:

Tedarik zinciri performans metriklerinin izlenmesi (6rnegin, siparis karsilama oranlari).
Depo yonetimi i¢in gercek zamanli panolar olugturma.

D3.js

Genel Bakis: D3.js, web tabanli dinamik ve etkilesimli veri gorsellestirmeleri olusturmak i¢in
kullanilan bir JavaScript kiitiiphanesidir.

Temel Ozellikler:

Veri gorsellestirme tizerinde tam kontrol saglar.

Ozel grafikler, haritalar ve interaktif bilesenler olusturma yetenegi sunar.
Web teknolojileriyle kolayca entegre edilebilir.

Lojistikte Kullanim Alanlari:
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Belirli lojistik siirecler i¢in 6zellestirilmis gorseller olusturma.
Tasima giizergahlarini ve teslimat kapsamlarini interaktif haritalar ile gorsellestirme.
10.4. Etkili Panolar (Dashboard’lar) Olusturma

Lojistik sektoriinde etkili bir pano, paydaslara kritik bilgileri net ve anlasilir bir sekilde
sunmalidir.

Lojistikte Anahtar Performans Gostergeleri (KPI’ler)

Tanim: KPI’ler, bir organizasyonun temel is hedeflerine ne kadar etkili bir sekilde ulastigini
gosteren Olciilebilir degerlerdir. Lojistikte KPI’ler, operasyonel performans ve verimlilik
hakkinda i¢goriiler sunar.

Lojistikte Yaygin KPI’ler:

Teslimat Performansi: Zamaninda teslimat oranlari ve ortalama teslimat siireleri.

Envanter Devir Hiz1: Belirli bir donemde envanterin kag kez satilip yenilendigi.

Siparis Dogrulugu: Hatasiz teslim edilen sipariglerin yiizdesi.

Tasima Maliyetleri: Nakliye ve tasima ile ilgili maliyetler.

Miisteri Memnuniyeti: Miisteri geri bildirimlerinden ve hizmet puanlarindan elde edilen
metrikler.

Pano Tasarimi i¢in En Iyi Uygulamalar

Basit Tutun: Gereksiz 6gelerden kaginin ve en 6nemli bilgilere odaklanin. Temiz bir tasarim,
kullanilabilirligi artirir.

Gorsel Hiyerarsi Kullanin: En kritik verileri vurgulamak i¢in boyut, renk ve konumlandirma gibi
unsurlar etkili sekilde kullanin.

Baglam Saglayn: Kullanicilara verinin anlamini agiklayan notlar veya bilgi kutular1 (tooltips)
ekleyin.

Etkilesim Saglayin: Kullanicilarin farkli veri seviyelerini kesfetmesine olanak taniyacak
filtreleme ve detaylandirma 6zelliklerini entegre edin.

Sonug

Bu modiilde, lojistik sektoriinde veri gorsellestirme ve raporlamanin dnemini inceledik. Tableau,
Power BI ve D3.js gibi popliler gorsellestirme araglarini ele alarak temel 6zelliklerini ve kullanim
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alanlarini tartistik. Ayrica, lojistik operasyonlarinda kritik KPI’lerin belirlenmesi ve etkili pano
tasarimi i¢in en iyi uygulamalar1 degerlendirdik.

Bir sonraki modiilde, lojistikte ileri diizey veri analitigi tekniklerini ve uygulamalarin1 detayl
sekilde ele alacagiz.

Ders 11. Lojistikte Biiylik Verinin Gergek Diinya Uygulamalari

1. Vaka Calismalari
Tedarik Zinciri Yonetiminde Biiylik Veri Kullanimi

Genel Bakis: Biiyiik Veri, tedarik zincirinin her asamasina dair i¢goriiler sunarak tedarik zinciri
yOnetimini optimize etmede kritik bir rol oynar.

Vaka Calismasi: Unilever
Arka Plan: Unilever, tedarik zinciri operasyonlarini iyilestirmek i¢in Biiyiik Veri kullanmaktadir.
Uygulama:

Tiiketici satin alma davraniglarini, pazar egilimlerini ve gergek zamanli envanter seviyelerini
analiz ederek Unilever, talebi daha dogru bir sekilde tahmin edebilir.

Tedarikgileri yonetmek ve lojistik giizergahlarini optimize etmek icin geligsmis analitiklerden
faydalanarak tasima maliyetlerini diistiriir.

Sonuglar:

Talep tahmin dogrulugunda %30 arts.

Verimli envanter yonetimi ve israfin azaltilmasi ile operasyonel maliyetlerde azalma.
Gergek Zamanli Envanter Takip Sistemleri

Genel Bakis: Gergek zamanli envanter takip sistemleri, envanter seviyeleri, konumlar ve
hareketler hakkinda goriiniirliik saglayarak daha iyi kararlar alinmasina olanak tanir.

Vaka Calismasi: Walmart

Arka Plan: Kiiresel perakende lideri Walmart, ger¢ek zamanli envanter takibi i¢in Biiyiik Veri
kullanmaktadir.

Uygulama:
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Walmart, envanter seviyelerini gergek zamanl olarak takip etmek i¢in RFID teknolojisi ve
gelismis analitikleri kullanmaktadir.

Sistem, diisiik stok seviyeleri i¢in uyarilar saglar, boylece 6nceden stok yenilemesi yapilabilir.
Sonuglar:

Tedarik zinciri genelinde artirilmis goriintirliik, envanter tasima maliyetlerinde %16 azalma
sagladi.

Siparis karsilama oranlari artt1 ve stok eksiklikleri azaldi, bu da miisteri memnuniyetini yiikseltti.
Filoya Yonelik Prediktif Bakim

Genel Bakis: Prediktif bakim, ekipman arizalarini ve bakim ihtiyaglarin1 tahmin etmek i¢in
Biiyiik Veri kullanarak durus siirelerini ve bakim maliyetlerini azaltir.

Vaka Calismasi: UPS
Arka Plan: UPS, teslimat araglarinin bakimini yonetmek icin prediktif analitik kullanmaktadir.
Uygulama:

Arag sensorlerinden alinan verilerle, UPS, araglarin ne zaman bakima ihtiya¢ duyacagini tahmin
etmek i¢in performans metriklerini analiz eder.

Sistem, verilerdeki desenleri ve anormallikleri analiz ederek ariza meydana gelmeden 6nce bakim
planlamasi yapar.

Sonuglar:

Arag durus siiresinde %20 azalma, bu da teslimat siirelerini iyilestirdi.
Acil tamir ve bakimda 6nemli maliyet tasarrufu saglandi.

2. Operasyonel Verimlilik Uzerindeki Etki

Maliyet Azaltma Stratejileri

Lojistik Operasyonlarinin Optimize Edilmesi:

Biiytik Veri analitigi, lojistik sirketlerinin verimsizlikleri belirlemesini ve giizergahlari optimize
etmesini saglayarak yakit tiikketimi ve tagima maliyetlerini azaltir.

Gergek zamanli veriler, bosta gecilen siireleri en aza indirir ve varlik kullanimini maksimize eder.
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Envanter YOnetimi:

Gelistirilmis tahminleme ve envanter takibi, tasima maliyetlerini ve stok eksikliklerini azaltarak
daha verimli operasyonlar saglar.

Zamaninda envanter sistemleri uygulayarak israfi en aza indirir ve maliyetleri dgiiriir.
Gelismis Miisteri Memnuniyeti
Hizmet Seviyelerinin lyilestirilmesi:

Biiytik Veri analitigi, lojistik sirketlerinin génderi durumu hakkinda zamaninda ve dogru bilgi
sunarak miisteri deneyimini gelistirir.

Prediktif analitik, dogru iiriinlerin miisteri ihtiyacina gore zamaninda temin edilmesini saglayarak
daha yiiksek memnuniyet oranlari olusturur.

Kisisellestirilmis Deneyimler:

Miisteri verilerini analiz ederek lojistik sirketleri, bireysel miisteri tercihlerini karsilayacak
hizmetler sunabilir, bu da sadakati ve memnuniyeti artirir.

Teslimat zaman dilimleri veya gercek zamanl takip glincellemeleri gibi 6zellestirilmis teslimat
secenekleri, genel miisteri deneyimini iyilestirir.

Sonug

Bu modiilde, Unilever, Walmart ve UPS gibi kuruluslarin Biiytlik Veri’yi nasil kullandigini ve
operasyonel verimliliklerini nasil artirdigin1 gergek diinya 6rnekleriyle inceledik. Ayrica, Biiyiik
Veri'nin maliyet azaltma stratejileri ve miisteri memnuniyeti lizerindeki 6nemli etkilerini tartigtik.
Bir sonraki modiilde, lojistikte Biiyiik Veri yonetimiyle ilgili zorluklar ve dikkate alinmasi

gereken unsurlar iizerinde duracagiz.

Ders 12. Biiyiik Veri Yonetimindeki Zorluklar ve Dikkate Alinmasi Gereken Hususlar

Veri Kalitesi Sorunlar
12.1 Eksik ve Tutarsiz Verilerin Y Onetimi
Genel Bakis:

Veri kalitesi, Biiyilik Veri yonetiminde kritik bir konudur. Diisiik veri kalitesi, hatal1 analizlere ve
yanlis kararlar alinmasina yol agabilir.

Eksik veya tutarsiz veriler, veri giris hatalari, sistem entegrasyon sorunlar1 veya veri toplama
zorluklart gibi cesitli kaynaklardan ortaya ¢ikabilir.
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Eksik Verilerin Ele Alinmasi I¢in Stratejiler:
Imputasyon Teknikleri:

Eksik degerleri, diger mevcut verilere dayali tahminlerle (6rnegin, ortalama, medyan veya mod)
doldurun.

Imputasyon i¢in K-En Yakin Komsu (KNN) veya regresyon modelleri gibi ileri diizey teknikler
kullanin.

Veri Filtreleme:

Eksik deger iceren kayitlari, veri kiimesinin kiigiik bir ylizdesini olusturuyorsa ¢ikararak
analizlere minimal etki saglayin.

Veri Artirma:

Veritabanini, bosluklar1 doldurmak ve genel veri kalitesini iyilestirmek icin ek veri kaynaklariyla
zenginlestirin.

Tutarsiz Verilerin Y Onetimi:
Veri Standardizasyonu:

Verilerin tutarli bir sekilde toplanabilmesi i¢in organizasyon genelinde veri standartlart ve
formatlar1 belirleyin.

Dogrulama Kurallart:
Veri girisinde tutarsizliklar erken yakalamak i¢in dogrulama kurallari uygulayin.
Diizenli Denetimler:

Veri kalitesini degerlendirmek i¢in periyodik denetimler yaparak tutarsizliklari hizli bir sekilde
diizeltilmesini saglayin.

12.2. Entegrasyon Zorluklari
Biiytik Veri Araglarinin Mevcut Sistemlerle Entegrasyonu
Genel Bakis:

Organizasyonlar, yeni Biiylik Veri araclarini eski sistemlerle veya mevcut BT altyapilariyla
entegre etmekte zorluklar yasayabilir.
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Sorunsuz entegrasyon, veri akigini saglamak ve farkl sistemlerin etkili bir sekilde iletisim
kurmasini saglamak i¢in ¢ok dnemlidir.

Zorluklar:

Uyumluluk Sorunlart:

Yeni araclar mevcut sistemlerle uyumsuz olabilir, bu da veri silo'larinin olusmasina yol agar.
Veri Format1 Uyusmazliklari:

Veri formatlarindaki ve yapidaki farkliliklar entegrasyonu zorlastirabilir ve ek veri doniisiim
cabalar1 gerektirir.

Veri Kaynaklarinin Karmagiklig:

Organizasyonlar genellikle birden fazla veri kaynagina (veritabanlari, API'ler vb.) sahiptir, bu da
entegrasyon ¢abalarini karmasiklastirir.

Bagsarili Entegrasyon I¢in Stratejiler:
API Yonetimi:

Farkli sistemler ve veri kaynaklar1 arasinda iletisimi kolaylastirmak i¢in uygulama programlama
araylizlerini (API'ler) kullanin.

Veri Golleri:

Yapilandirilmig ve yapilandirilmamis verileri depolamak i¢in merkezi bir depo olarak hizmet
verecek veri golleri uygulayin, bdylece entegrasyon daha kolay hale gelir.

Ara Katman Coziimleri:

Veri entegrasyonu siireclerini diizene sokmak ve farkli sistemler arasinda iletisimi kolaylagtirmak
icin ara katman araglar1 kullanin.

12.3. Olgeklenebilirlik ve Performans
Araclarin Biiyiiyen Veri Kiimelemeleriyle Basa Cikabilmesi
Genel Bakis:

Organizasyonlar daha fazla veri iiretmeye ve toplamaya devam ettikge, Biiyiik Veri yonetim
araclarinin 6lgeklenebilir ve performansli olmasi 6nemlidir.
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Olgeklenebilirlik, sistemlerin artan veri hacimlerini, performanstan &diin vermeden
yonetebilmesini saglar.

Zorluklar:

Kaynak Sinirlamalari:

Yetersiz donanim kaynaklar1 (CPU, bellek, depolama) performans darbogazlarina yol agabilir.
Gecikme Sorunlart:

Veri hacmi arttikg¢a, islem gecikmeleri olusabilir, bu da ger¢ek zamanli analiz kabiliyetlerini
etkiler.

Maliyet Etkileri:

Olgeklenebilir ¢oziimler pahali olabilir, 6zellikle 5nemli altyap: yatirimlar: gerektiriyorsa.
Olgeklenebilirlik Saglama Stratejileri:

Bulut Tabanli Coziimler:

Esnek 6l¢eklenebilirlik i¢in bulut bilisim kaynaklarindan faydalanin. AWS, Azure ve Google
Cloud gibi hizmetler, biiyiiyen veri kiimelerini barindirmak i¢in talep iizerine kaynaklar saglar.

Dagitik Hesaplama:

Verileri birden ¢ok diigliim iizerinde isleyebilen dagitik islem cercevelerini (6rnegin, Apache
Hadoop, Apache Spark) uygulayarak performansi ve dl¢eklenebilirligi artirin.

Performans Optimizasyonu:

Sistem performansini diizenli olarak izleyin ve iglem hizlarini artirmak igin sorgu optimizasyonu
ve indeksleme gibi iyilestirme ¢abalar1 yapin.

Sonug

Bu modiilde, Biiyilik Veri yonetimindeki zorluklar1 ve dikkate alinmasi gereken hususlari
inceledik, 6zellikle veri kalitesi sorunlari, entegrasyon zorluklari ve dlgeklenebilirlik endiseleri
tizerinde durduk. Bu zorluklarin ele alinmasi, organizasyonlarin lojistikte Biiyiik Veri'yi etkili bir
sekilde kullanabilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bir sonraki modiilde, kurs boyunca 6grenilen
kavramlarin uygulamali projelerle nasil hayata gegirilecegini inceleyecegiz.
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Ders 13. Uygulamali Projeler

Uygulamali Projelere Giris

Bu modiilde, lojistik endiistrisinde Biiyiik Veri yonetimi konusunda kurs boyunca 6grendiginiz
kavramlar1 uygulamali projelerle hayata gecirecegiz. Bu projeler, veri akis hatlar1 olusturma,
tahmine dayali analizler uygulama ve veri gorsellestirmeleri olusturma konularinda pratik
deneyim kazandiracaktir. Her proje, edinilen beceri ve bilgileri pekistirmeyi ve Biiyiik Veri
araclar1 ve tekniklerinin gercek diinya uygulamalarini anlamaniza yardimci olmayi
hedeflemektedir.

Proje 1: Veri Akis Hatt1 Olusturma

Amag:

Lojistik verileri verimli bir sekilde islemek i¢in Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak
saglam bir veri akis hatt1 olusturmak.

Adimlar:

Gereksinim Toplama:

Islenecek lojistik veri tiirlerini belirleyin (6rnegin, génderi verisi, envanter seviyeleri).
Gergek zamanli isleme ihtiyaglarini tanimlayin (6rnegin, gercek zamanli takip, uyarilar).
Tasarim:

Mimari:

Apache Kafka araciligiyla veri alma ve Apache Spark kullanarak veri isleme iceren bir veri akis
hatt1 mimarisi tasarlayin.

Veri Akisi:

Verinin kaynaklardan (6rnegin, IoT cihazlari, veritabanlar1) isleme katmanina nasil akacagini
belirleyin.

Uygulama:
Kafka Kurulumu:
Apache Kafka'y1 veri akiglarint almak i¢in kurun ve yapilandirin.

Farkl1 veri tiirleri i¢cin Kafka konular1 olusturun.
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Spark Streaming:

Gergek zamanli veri islemek i¢in Spark Streaming uygulayin.

Gelen veriyi doniistiirmek ve analiz etmek icin Spark isleri yazin.

Cikt1:

Islenmis veriyi uygun bir depolama ¢dziimiinde (6rnegin, HDFS, veritabani) depolayin.
Test:

Veri akig hattinin her bir bileseni i¢in birim testleri yapin.

Verinin alinmasindan iglenmesine kadar kesintisiz bir veri akigini saglamak i¢in entegrasyon
testleri yapin.

Dagitim:

Veri akis hattin1 bulut ortaminda veya yerinde altyapida dagitin.
Performans ve giivenilirlik i¢in akis hattin1 izleyin.

Beklenen Sonug:

Lojistik verileri ger¢ek zamanl olarak alip isleyebilen, karar almay1 destekleyen zamaninda
icgoriiler saglayan islevsel bir veri akis hatti.

Proje 1: Veri Akis Hatt1 Olusturma
Amag:

Lojistik verileri verimli bir sekilde islemek, gercek zamanli iggoriiler ve karar alma yetenekleri
saglamak i¢in Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak saglam bir veri akis hatt1 olusturmak.

1. Gereksinim Toplama

1.1 Veri Tiirlerini Belirleme:

Gonderi Verisi:

Gonderi durumu, konumu, teslimat siireleri ve tasiyici bilgilerini izleyin.
Envanter Seviyeleri:

Mevcut stok seviyelerini, siparis noktalarini ve iiriin konumlarimni izleyin.

65



Siparis Verisi:
Miisteri siparislerini yakalayin, {iriin ID'leri, miktarlar ve siparis durumlar1 dahil.
Sensor Verisi:

IoT cihazlarindan (6rnegin, bozulabilir tirlinler i¢in sicaklik sensdrleri, araglar icin GPS verisi)
veri alin.

1.2 Gergek Zamanli Isleme Ihtiyaglarin1 Tanimlama:

Gergek Zamanl Takip:

Gonderi konumlart ve durumlart hakkinda gergek zamanli goriiniirlikk saglayin.
Uyarilar:

Olagandis1 olaylar i¢in (6rnegin, gecikmeler, envanter eksiklikleri, sicaklik dalgalanmalart)
uyarilar iiretin.

Gosterge Paneli Giincellemeleri:

En son verilere dayal1 olarak gosterge panellerini giincelleyin.
2. Tasarim

2.1 Mimari:

Veri Alim Katmani:

Apache Kafka'y1 kullanarak veriyi ¢esitli kaynaklardan (6rnegin, veritabanlari, IoT cihazlari)
toplayin ve akitin.

Isleme Katmanu:

Gergek zamanli veri isleme ve doniisiimii i¢in Apache Spark't kullanin.

Depolama Katman:

Islenmis veriyi uygun bir depolama ¢dziimiinde (6rnegin, HDFS, iliskisel veritaban1) depolayin.
Gorsellestirme Katmani:

Paydaglarin anahtar metrikleri izlemeleri i¢in gosterge panelleri veya raporlar saglayin.

2.2 Veri Akist:
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Veri Kaynaklart:

Veriler, IoT cihazlarindan (6rnegin, GPS izleyiciler, sicaklik sensdrleri) ve veritabanlarindan
(6rnegin, siparis yonetim sistemleri) Kafka konularina akacaktir.

Isleme:

Kafka, veriyi Spark Streaming'e aktarir, burada dontisiimler ve analizler yapilir.
Cikt:

Islenmis veri, raporlama ve analiz i¢in HDFS veya veritabanina depolanir.

3. Uygulama

3.1 Kafka Kurulumu:

Kurulum:

Apache Kafka'y1 sunucunuza kurun veya bulut tabanli bir Kafka hizmeti (6rnegin, AWS MSK)
kullanin.

Yapilandirma:
Kafka'y1 uygun ayarlarla yapilandirin (6rnegin, ¢ogaltma faktorleri, saklama politikalari).
Konular1 Olusturma:

Farkl1 veri tiirleri i¢in Kafka konulari olusturun (6rnegin, génderi-verisi, envanter-seviyeleri,
siparig-verisi).

3.2 Spark Streaming:

Cevre Kurulumu:

Apache Spark't kurun ve Kafka ile ¢alisacak sekilde yapilandirildigindan emin olun.
Spark Streaming Isleri:

Kafka konularindan veri okumak igin Spark Streaming isleri yazin. Ornegin:

from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark.sql.functions import *
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spark = SparkSession.builder \
.appName("LogisticsDataProcessing") \

.getOrCreate()

kafkaStream = spark.readStream \
format("kafka") \
.option("kafka.bootstrap.servers", "localhost:9092") \

.option("subscribe", "shipment-data") \

Joad()

# Veriyi gerektigi sekilde dontistiir
processedStream = kafkaStream.selectExpr("CAST(value AS STRING)")
query = processedStream.writeStream \
.outputMode("append") \
format("console") \
.start()
query.awaitTermination()
3.3 Ciktr:
Depolama:

Islenmis veriyi HDFS veya bir iligkisel veritabanina depolayin. Veriyi yazmak igin uygun
kiitiiphaneleri kullanin:

processedStream.writeStream \
format("parquet") \

.option("path", "/path/to/hdfs/output") \
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.option("checkpointLocation", "/path/to/checkpoint") \
.start()
4. Test
4.1 Birim Testleri:
Bireysel bilesenleri (6rnegin, Kafka tireticisi, Spark isleri) islevselligi test edin.
Doniistimleri ve ¢iktilari dogrulamak igin sahte veriler kullanin.
4.2 Entegrasyon Testleri:
Verilerin dogru sekilde Kafka'dan alinip Spark tarafindan islendigini kontrol edin.
Islenmis verilerin dogru sekilde depolandigini dogrulayin.
5. Dagitim
5.1 Dagitim Ortama:
Veri akis hattini bir bulut ortaminda (6rnegin, AWS, Azure) veya yerinde altyapida dagitin.
Gerekli kaynaklar1 yapilandirarak 6lgeklenebilirlik ve hata tolerans: saglayin.
5.2 Izleme:

Akis hatt1 performansi ve giivenilirligini izlemek i¢in izleme araglar1 (6rnegin, Grafana,
Prometheus) kullanin.

Hata veya performans sorunlari i¢in uyarilar kurun.
Beklenen Sonug:
Lojistik verilerini ger¢ek zamanli olarak alip isleyebilen islevsel bir veri akis hatti.

Karar almay1 destekleyen zamaninda iggoriiler saglama (6rnegin, envanter eksiklikleri i¢in uyari
verme, gonderi durumlarini izleme).

Lojistik endiistrisinde veri odakli operasyonlari etkinlestirme.

Proje 2: Tahmine Dayal1 Analitik Uygulamasi
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Amag:

Lojistik hizmetlerine olan talebi tahmin etmek ve envanter yonetimini optimize etmek ic¢in
makine 6grenimi modellerini kullanmak.

Adimlar:
Gereksinim Toplama:

Talebi etkileyen anahtar degiskenleri belirleyin (6rnegin, gegmis satis verileri, mevsimsellik,
promosyonlar).

Tahmine dayal1 analitik projesinin kapsamini tanimlayin (6rnegin, iirlin seviyesinde talep
tahmini).

Veri Hazirhigu:
Talep tahminiyle ilgili ge¢mis verileri toplayin ve temizleyin.

Model performansini artirabilecek 6zellikler olusturun (6rnegin, gecikmeli degiskenler, hareketli
ortalamalar).

Model Secimi:

Talep tahmini i¢in uygun makine 6grenimi algoritmalarini se¢in (6rnegin, Dogrusal Regresyon,
Rastgele Orman, ARIMA).

Veriyi egitim ve test setlerine ayirin.
Uygulama:

Secilen modelleri uygulamak ve egitmek i¢in Scikit-learn veya TensorFlow gibi kiitiiphaneleri
kullanin.

Model performansini Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R-kare gibi metriklerle degerlendirin.
Dagitim:
Tahmine dayali modeli gergek zamanli tahminler i¢in iiretim ortamina dagitin.

Modeli, eyleme dontistiiriilebilir iggoriiler icin mevcut envanter yonetim sistemleriyle entegre
edin.

Beklenen Sonug:
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Dogru talep tahminleri saglayan bir tahmine dayali analitik ¢6ziimii, daha iyi envanter yonetimi
ve stok tiikenmelerinin azaltilmasini saglar.

Proje 2: Tahmine Dayali Analitik Uygulamasi

Amag:

Makine 6grenimi modellerini kullanarak lojistik hizmetlerine olan talebi tahmin etmek ve
envanter yonetimini optimize etmek, karar alma siire¢lerini iyilestirmek ve operasyonel
verimliligi artirmak.

Gereksinim Toplama

1.1 Talebi Etkileyen Anahtar Degiskenleri Belirleme:

Gegmis Satis Verileri:

Egilimleri yakalamak i¢in uzun bir donem boyunca (6rnegin, son 2-3 yil) satis verilerini toplaymn.
Mevsimsellik:

Talebi etkileyen mevsimsel egilimleri belirleyin (6rnegin, tatil sezonlari, yaz satislari).

Promosyonlar:

Satis artiglarin etkileyen promosyonel aktiviteleri tanimlayin (6rnegin, indirimler, pazarlama
kampanyalar1).

Digsal Faktorler:

Talebi etkileyebilecek makroekonomik gostergeleri géz 6niinde bulundurun (6rnegin, ekonomik
bliylime, issizlik oranlari).

1.2 Proje Kapsamini1 Tanimlama:

Uriin Diizeyinde Talep Tahmini:

Dogrulugu artirmak i¢in belirli tirlinler veya kategorilere odaklanin.

Tahmin Zaman Cergevesi:

Tahmin i¢in zaman g¢ergevesini tanimlayin (6rnegin, haftalik, aylik, ¢ceyrek bazinda).
Veri Hazirligi

2.1 Veri Toplama:
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Gegmis Veri Kaynaklari:
Cesitli kaynaklardan (6rnegin, ERP sistemleri, CRM, satis veritabanlar1) veri toplayin.
Veri Tiirleri:

Hem niceliksel (satig rakamlari, stok seviyeleri) hem de niteliksel verilerin (promosyon bilgileri)
dahil edilmesini saglayin.

2.2 Veri Temizligi:

Eksik Verilerle ilgilenme:

Eksik degerleri ele almak i¢in imputasyon veya kaldirma gibi teknikler kullanin.
Aykir1 Deger Tespiti:

Sonuglari carpitabilecek aykirt degerleri tespit edin ve diizeltin.

2.3 Ozellik Miihendisligi:

Gecikmeli Degiskenler:

Onceki satiglara dayali 6zellikler olusturun (&rnegin, bir dnceki hafta/ay satislarr).
Hareketli Ortalamalar:

Kisa vadeli dalgalanmalar1 yumusatmak i¢in hareketli ortalamalar olusturun.
Kategorik Kodlama:

Kategorik degiskenleri (6rnegin, iirlin kategorileri, promosyon tiirleri) sayisal formatlara
dontistiiriin (6rnegin, one-hot encoding).

Model Sec¢imi

3.1 Makine Ogrenimi Algoritmalarin1 Se¢gme:

Dogrusal Regresyon:

Basit ve yorumlanabilir model, dogrusal iligkiler i¢in etkili.
Rastgele Orman (Random Forest):

Dogrusal olmayan iliskileri ve etkilesimleri 1yi bir sekilde ele alabilen topluluk 6grenme yontemi.
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ARIMA (OtoRegresif Entegre Hareketli Ortalama):

Zaman serisi tahmini i¢in uygun, 6zellikle mevsimsellik i¢eren verilerle 1yi calisir.
3.2 Veri Bolme:

Egitim-Test Bolme:

Veriyi egitim (8rnegin, %80) ve test (6rnegin, %20) setlerine ayirarak model performansini
degerlendirin. Ornek:

from sklearn.model selection import train test split

X train, X test, y train, y_test = train_test split(features, target, test size=0.2,
random_state=42)

Uygulama
4.1 Model Egitimi:
Kiitiiphane Kullanima:

Uygulama igin Scikit-learn, TensorFlow veya statsmodels gibi kiitiiphaneleri kullanin. Ornek
(Rastgele Orman igin):

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

model = RandomForestRegressor(n_estimators=100)

model.fit(X_train, y train)

4.2 Model Degerlendirme:

Performans Metrikleri:

Modelleri Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R-kare gibi metriklerle degerlendirin. Ornek:
from sklearn.metrics import mean_absolute error, r2_score

predictions = model.predict(X _test)

mae = mean_absolute error(y_test, predictions)

12 =12 _score(y_test, predictions)
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print(fMAE: {mae}, R-squared: {r2}")
Dagitim

5.1 Model Dagitimi:

Uretim Ortamu:

Egitilen modeli bir iiretim ortamina (6rnegin, AWS, Azure gibi bulut hizmetleri veya yerel
altyap1) dagitin.

5.2 Ger¢ek Zamanli Tahmin:
API Entegrasyonu:

Gergek zamanli talep tahminleri i¢in modeli sunmak amaciyla bir API (Flask, FastAPI vb.
kullanarak) olusturun. Ornek:

from flask import Flask, request, jsonify
app = Flask(_ _name )
@app.route('/predict’, methods=["POST'"])
def predict():
data = request.get_json()
# Veriyi isleyip tahmin yapin
prediction = model.predict(data['features'])
return jsonify({'forecast": prediction.tolist()})
5.3 Envanter Yonetim Sistemleri ile Entegrasyon:
Eylemleri Otomatiklestirme:

Tahmin verilerini kullanarak envanter yonetim sistemlerine yeniden siparis verme ve stok
yoOnetimi i¢in bilgi verin.

Eyleme Déniistiiriilebilir I¢goriiler:
Tahmin edilen talebe dayali olarak envanter yoneticileri i¢in raporlar veya uyarilar olusturun.

Beklenen Sonug:
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Lojistik hizmetleri i¢in dogru talep tahminleri saglayan bir tahmine dayali analitik ¢oziimii.
Stok tiikenmelerini ve fazla stoklar1 azaltarak envanter yonetimini iyilestirme.

Daha iyi operasyonel verimlilik i¢in veri odakli karar alma siire¢lerini kolaylastirma.

Proje 3: Veri Gorsellestirmeleri Olusturma

Amag:

Veri gorsellestirme araclarini kullanarak lojistik operasyonlari i¢in ger¢ek zamanli i¢goriiler
saglayan etkilesimli panolar olusturmak.

Adimlar:
Gereksinim Toplama:

Gorsellestirilecek anahtar performans gostergelerini (KPI'lar) belirleyin (6rnegin, teslimat
stireleri, envanter seviyeleri, tastma maliyetleri).

Panolar i¢in hedef kitleyi tanimlayin (6rnegin, lojistik yoneticileri, yoneticiler).
Veri Hazirhigu:

Cesitli kaynaklardan veri toplayin ve yapilandirarak temiz bir sekilde birlestirin.
Etkili gorsellestirme i¢in gereken ek veri doniisiimlerini belirleyin.

Arag Seg¢imi:

Proje ihtiyaglarina ve kullanici tercihlerine gore uygun bir veri gorsellestirme araci segin
(6rnegin, Tableau, Power BI, D3js).

Uygulama:
Kullanici dostu bir arayiiz saglayacak sekilde pano diizenini tasarlayin.

Lojistik verilerini etkili bir sekilde temsil etmek icin gorsellestirmeler (6rnegin, grafikler,
diyagramlar, haritalar) olusturun.

Kullanici etkilesimini artirmak igin etkilesimli 6geler (6rnegin, filtreler, detayli analiz imkant)
ekleyin.

Test ve Geri Bildirim:

Potansiyel kullanicilarla kullanilabilirlik testi yaparak geri bildirim toplayn.
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Kullanict geri bildirimlerine gore pano tasarimini iyilestirerek fonksiyonellik ve estetigi gelistirin.
Beklenen Sonug:

Lojistik operasyonlar1 hakkinda gergek zamanli goriintirliik saglayan, veri odakli kararlar almay1
hizlica miimkiin kilan etkilesimli bir pano.

Sonug: Bu modiilde, lojistik baglaminda veri akiglar1 olusturma, tahmine dayali analitik
uygulama ve veri gorsellestirmeleri olusturma konusunda pratik deneyim kazandiran {i¢
uygulamali proje sunduk. Bu projeler, materyali anlamanizi pekistirmenin yani sira, lojistik
endiistrisindeki gercek diinya uygulamalarina hazirlikli olmanizi da saglayacaktir.
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Modiil 3. Lojistikte Biiyiik Veri isleme Araglar

Ders Notu 1 - Lojistikte Biiyiik Veri’ye Giris
1.1 Biiyiik Veri’nin Tanimi

Biiyiik Veri, ¢esitli kaynaklardan yiiksek hizda tiretilen biiyiik hacimli yapilandirilmig ve
yapilandirilmamis verileri ifade eder. Lojistik baglaminda bu veriler; tasima sistemleri, tedarik
zinciri yonetimi, miisteri etkilesimleri ve IoT cihazlar1 gibi birgok kanaldan gelebilir. Biiyiik Veri
genellikle “4 V” olarak bilinen dort temel 6zellik ile tanimlanir:

Hacim (Volume):

Uretilen veri miktari ifade eder. Lojistikte bu, GPS takibi, satis islemleri, stok seviyeleri ve
araglardan gelen sensor verileri gibi milyonlarca veri noktasi i¢erebilir. Bu biiyiik hacimli veri,
etkili bir sekilde islenmesi ve analiz edilmesi i¢in ileri diizey teknolojiler gerektirir.

Hiz (Velocity):

Verinin ne kadar hizli tiretildigi ve islendigini belirtir. Lojistikte gercek zamanli veri, teslimat
rotalarinin optimize edilmesi veya stok seviyelerinin yonetilmesi gibi anlik kararlar i¢in kritik
oneme sahiptir. Yiiksek hizli veri isleme, sirketlerin talep degisiklikleri, trafik durumu veya
tedarik zinciri aksamalarina hizli tepki vermesini saglar.

Cesitlilik (Variety):

Lojistik sirketlerinin karsilastig1 veri tiirlerini ifade eder. Bunlar; yapilandirilmis veriler (6rnegin
veritabani girisleri) ve yapilandirilmamais veriler (6rnegin e-postalar, sosyal medya paylasimlari,
sensor verileri) gibi farkli formatlarda olabilir. Farkli veri tiirlerini yonetmek ve entegre etmek,
kapsamli analizler i¢in esastir.

Dogruluk (Veracity):

Verinin giivenilirligini ve dogrulugunu ifade eder. Lojistikte yiiksek kaliteli, dogru veriler bilingli
kararlar almak i¢in ¢ok dnemlidir. Diisiik kaliteli veriler, verimsizliklere ve maliyetli hatalara yol
acabilir. Bu nedenle veri dogrulama ve temizleme siire¢leri biiyiik 6nem tasir.

1.2 Lojistikte Biiyiik Veri’nin Onemi

Biiyiik Veri, lojistik sektoriinde operasyonel verimliligi artirarak ve karar alma siireglerini
gelistirerek déniistiiriicii bir rol oynar. Iste Biiyiik Veri'nin etkili oldugu bazi temel alanlar:

Gelismis Karar Alma:

Lojistik sirketleri, biiyiik miktarda veriyi analiz ederek daha bilingli kararlar alabilir. Veri odakli
icgoriiler, daha iyi stratejik planlama, kaynak tahsisi ve risk yonetimi saglar. Sirketler, geleneksel
analiz yontemleriyle fark edilemeyecek egilimleri ve kaliplar1 belirleyerek daha iyi sonuglar elde
edebilir.
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Gergek Zamanli Goriiniirliik ve Takip:

Biiyiik Veri, lojistik sirketlerinin operasyonlarina ger¢ek zamanli goriiniirliik kazandirir. Bu,
gonderilerin takibi, ara¢ konumlarinin izlenmesi ve birden fazla lokasyondaki stok seviyelerinin
denetlenmesini igerir. Artan goriiniirliik sayesinde sirketler, gecikmeler, stok titkenmeleri veya
beklenmedik talep degisimleri gibi sorunlara proaktif olarak yanit verebilir ve hizmet kalitesini
artirabilir.

Talep Tahmini icin Ongdriisel Analitik:

Gecmis veriler ve gelismis analizler kullanilarak lojistik sirketleri, talebi daha dogru tahmin
edebilir. Ongoriisel analizler, isletmelerin miisteri ihtiyaclarin1 dnceden tahmin etmesine, stok
seviyelerini optimize etmesine ve operasyonlarini diizene koymasina yardimeci olabilir. Ornegin,
mevsimsel egilimlerin anlasilmasi, stok yonetim stratejilerini bilgilendirerek stok tiikenmesi ve
fazla envanter riskini azaltabilir.

Sonu¢

Ozetle, Biiyiik Veri, lojistik sektoriinii doniistiirerek sirketlere daha verimli calismalari igin
gerekli araglar1 ve iggdriileri saglar. Biiylik Veri’nin 6zelliklerini ve lojistikteki dnemini anlayan
sirketler, veri odakl stratejiler gelistirerek operasyonlarini iyilestirebilir, miisteri memnuniyetini
artirabilir ve nihayetinde rekabet avantaji1 elde edebilir.

Tartisma Sorulari
Lojistik sirketleri, Biiyiik Veri’nin kalitesini nasil glivence altina alabilir?
Ongoriisel analizler, stok ydnetimi kararlarini hangi yollarla etkileyebilir?

Lojistik operasyonlarinda Biiyiik Veri ¢oziimlerini uygularken karsilasilabilecek zorluklar
nelerdir?

Ders 2 - Biiyiik Veri isleme Cergeveleri
2.1 Biiyiik Veri Isleme Cercevelerine Genel Bakis

Biiyiik Veri isleme cergeveleri, organizasyonlarin biiyiik hacimli verileri verimli bir sekilde
yonetmesini, islemesini ve analiz etmesini saglayan temel araglardir. Bu ¢erceveler, veri
depolama, hesaplama ve is akisi yonetimi i¢in bir mimari sunar. Lojistikte, bu ¢ergeveler
operasyonlar1 optimize etmek, karar alma siireclerini gelistirmek ve miisteri hizmetlerini
tyilestirmek icin kritik bir rol oynar. En popiiler Biiyiik Veri isleme cercevelerinden ikisi Apache
Hadoop ve Apache Spark’tir.

Apache Hadoop
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Apache Hadoop, biiylik veri kiimelerini bilgisayar kiimeleri arasinda dagitarak depolama ve
islemeyi saglamak i¢in tasarlanmis acik kaynakli bir cercevedir. Olgeklenebilirligi ve
giivenilirligi ile bilinir.

HDFS (Hadoop Dagitik Dosya Sistemi):

HDFS, biiyiik dosyalar1 birden fazla makineye bolerek depolar. Bu, hata toleransi ve yliksek veri
akis1 saglar ve organizasyonlarin biiyiik miktarda veriyi maliyet etkin bir sekilde saklamasina
olanak tanir.

MapReduce:

Hadoop’un igslem motorudur. Giris verilerini anahtar-deger ¢iftlerine dontistiiren "Map" asamasi
ve bu sonuglar birlestiren "Reduce" asamasindan olusur. Bu model, yiikii kiime genelinde
dagitarak veri islemeyi verimli hale getirir.

Apache Spark

Apache Spark, ileri diizey islem yetenekleri sunan baska bir gii¢lii a¢ik kaynakli Biiyiik Veri
cercevesidir. Hiz ve kullanim kolaylig1 i¢in tasarlanmistir.

Bellek Ici Isleme:

Spark’in en 6nemli 6zelliklerinden biri, veriyi diskten okumak yerine bellekte (RAM’de)
isleyebilmesidir. Bu, veri islemeyi 6nemli 6l¢iide hizlandirir ve yinelemeli algoritmalar ile
etkilesimli sorgular i¢in idealdir.

Spark Streaming:

Spark Streaming, ¢ekirdek Spark API’sini genisleterek gergek zamanli veri akislariin
islenmesini saglar. Bu 6zellik, 1oT cihazlarindan, GPS takip sistemlerinden ve diger ger¢cek
zamanl veri kaynaklarindan gelen verilerle aninda i¢gdriiye ihtiya¢ duyan lojistik sirketleri icin
oldukca faydalidir.

2.2 Cergevelerin Karsilastirmasi

Lojistige Ozel Kullanim Senaryolar:

Apache Hadoop: Ge¢mis yiik verilerini analiz ederek rota optimizasyonu saglar.

Apache Spark: Gergek zamanli GPS takibiyle gecikmelere aninda miidahale imkani sunar.
Sonuc¢

Apache Hadoop ve Apache Spark gibi Biiyiik Veri isleme cerceveleri, lojistik sirketlerine biiyiik
veri kiimelerini etkili bir sekilde yonetme ve analiz etme imkani sunar. Her iki ¢ercevenin de

giiclii ve zay1f yonlerini anlamak, sirketlerin operasyonel ihtiyaglarina en uygun ¢oziimii
se¢melerine yardimer olur.
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Tartisma Sorulari

1. Lojistik operasyonlari i¢in bir Biiyiik Veri isleme ¢ercevesi segerken temel kriterler neler
olmalidir?

2. Bellek i¢i (in-memory) islem yetenekleri, lojistikte veri analiz performansini nasil
etkileyebilir?

3. Spark Streaming’in bir lojistik sirketine rekabet avantaj1 saglayabilecegi bir senaryo

diistinlin ve tartigin.

Ders 3 - Veri Alma Araglan

3.1 Veri Almanin Genel Bakis1

Veri alma (data ingestion), ¢esitli kaynaklardan veri toplayip, bu veriyi daha fazla islem ve analiz
icin bir depolama sistemine aktarma stirecidir. Lojistik sektdriinde veri alma, loT cihazlari, GPS
sistemleri, envanter veritabanlari ve harici API'ler gibi bir¢cok kaynaktan gelen farkli veri
akislarini entegre etmek i¢in hayati dnem tasir. Etkili bir veri alma siireci, lojistik sirketlerinin
operasyonlarini gergek zamanli olarak izlemelerini, karar alma siireclerini iyilestirmelerini ve
genel verimliliklerini artirmalarini saglar.

Lojistikte Veri Almanin Onemi:
Gercek Zamanh Karar Alma: Veri alimi, lojistik sirketlerinin sevkiyat rotalari, envanter
yonetimi ve kaynak tahsisi gibi konularda zamaninda karar vermeleri i¢in ger¢ek zamanl verilere

erismelerini saglar.

Operasyonel Verimlilik: Birden fazla kaynaktan veri toplayarak, operasyonlar daha verimli hale
getirilebilir, gecikmeler azaltilabilir ve kaynak kullanim1 optimize edilebilir.

Gelismis Miisteri Deneyimi: Dogru verilere hizli erisim, lojistik sirketlerinin miisterilere
sevkiyat durumu ve teslimat siireleri hakkinda daha iyi iletisim ve seffaflik sunmalarini saglar.

3.2 Popiiler Veri Alma Araglari

Veri alma i¢in ¢esitli araglar mevcuttur ve her birinin farkli kullanim senaryolarina uygun
benzersiz 6zellikleri vardir. Asagida lojistik sektoriinde yaygin olarak kullanilan {i¢ veri alma
araci acgiklanmaktadir:

Apache Kafka

Genel Bakis: Apache Kafka, gercek zamanli veri akiglarini isleyebilen dagitik bir olay akisi

platformudur. Sirketlerin kayit akislarini yayinlamasina, abone olmasina, depolamasina ve
islemesine olanak tanir.
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Gercek Zamanh Veri Akis1 Kullanima:

Kafka, teslimat araclarindan canli veri izleme, sevkiyat takibi ve IoT cihazlarindan sensor
verisi isleme gibi ger¢cek zamanli veri alma senaryolari igin son derece etkilidir.

Lojistik sirketlerinin degisen kosullara ve tedarik zincirindeki olaylara aninda tepki veren
ger¢ek zamanl analiz uygulamalar1 olusturmasini saglar.

Apache Flume
Genel Bakis: Apache Flume, cesitli kaynaklardan biiyiik miktarda giinliik verisini (log data)
merkezi bir veri deposuna verimli bir sekilde toplamak ve tagimak i¢in tasarlanmis dagitik,
giivenilir ve kullanilabilir bir hizmettir.
Veri Toplama ve Birlestirme:
Flume, 6zellikle giinliik verilerini islemek i¢in tasarlanmistir. Web sunuculari,
uygulamalar ve veritabanlar1 gibi lojistik ekosisteminin farkli bilesenlerinden veri
toplamak i¢in idealdir.
Birden fazla veri kaynagini ve hedefini destekler, bu da lojistik sirketlerinin operasyonel
bilesenlerden gelen giinliikleri birlestirip performans ve sorunlarla ilgili i¢goriiler elde
etmelerine olanak tanir.

Logstash

Genel Bakis: Logstash, ¢esitli kaynaklardan veri alan, isleyen ve ardindan veriyi Elasticsearch
gibi bir "depo"ya gonderen agik kaynakli bir veri isleme hattidir.

Giinliikler icin Veri Isleme Hatti:
Logstash, farkli veri formatlarini ve kaynaklarini isleyebilir, bu da onu uygulamalardan,
sunucu etkinliklerinden ve kullanici etkilesimlerinden gelen giinliikleri islemek i¢in ¢ok

yonlii hale getirir.

Giicli filtreleme 6zellikleri ile verileri depolanmadan 6nce doniistiiriir ve zenginlestirir,
bdylece lojistik sirketleri giinliiklerinden daha derin i¢goriiler elde edebilir.

Sonug¢
Veri alma araglari, lojistik sirketlerinin Biiyiik Veri'nin giiciinden yararlanabilmesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Apache Kafka, Apache Flume ve Logstash gibi ara¢lar sayesinde sirketler ¢esitli

kaynaklardan veri toplayabilir, isleyebilir ve analiz edebilir, bdylece operasyonel verimliliklerini
artirabilir, daha iyi kararlar alabilir ve miisteri memnuniyetini iyilestirebilirler.
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Tartisma Sorulari

1.

2.

Gergek zamanli veri aliminin bir lojistik sirketinin operasyonel verimliligi iizerindeki
etkisi nasil olur?

Apache Kafka'nin veri akisi i¢in kullanilmasinin, geleneksel toplu islem yontemlerine
gore avantajlart nelerdir?

Bir lojistik sirketi, birden fazla veri alma aracini1 entegre ederken ne gibi zorluklarla
karsilasabilir ve bu zorluklar nasil asilabilir?

Ders Notu 4 - Veri Depolama Coziimleri

4.1 Veri Depolamanin Genel Bakisi

Veri depolama, 6zellikle lojistik sektoriinde, ¢esitli kaynaklardan gelen biiylik miktarda verinin
saklanmasi, erisilmesi ve analiz edilmesinde kritik bir bilesendir. Lojistik sirketlerinin veri
yOnetim siireclerini optimize edebilmesi i¢in farkli veri depolama tiirlerini ve mevcut teknolojileri

anlamasi gerekir.

Yapilandirilmis ve Yapilandirilmamis Veri Depolama:

Yapilandirilmis Veri Depolama:

Sabit bir formatta organize edilen veriyi ifade eder ve genellikle iliskisel veritabanlarinda
saklanir. Ornekler arasinda miisteri veritabanlari, siparis kayitlar1 ve envanter sistemleri
yer alir. Yapilandirilmis veriler kolayca aranabilir ve SQL gibi dillerle sorgulanabilir.

Lojistikte Kullanim: Envanter yonetim sistemlerinde, stok seviyeleri, siparis gegmisleri ve
teslimat programlari igin hassas sorgular gerektiginde yapilandirilmis veri kullanilir.

Yapilandirilmamis Veri Depolama:

Onceden tanimlanmis bir formati veya yapisi olmayan veriyi ifade eder, bu da analizini
daha karmasik hale getirir. Ornekler arasinda metin belgeleri, goriintiiler, videolar ve
sensor verileri yer alir.

Lojistikte Kullanim: Yapilandirilmamis veri, sosyal medya geri bildirimlerini, miisteri
yorumlarini ve araglar veya depolardan gelen IoT sensor verilerini analiz etmede kritik bir
rol oynar. Bu tiir veriler, performans ve miisteri memnuniyetiyle ilgili iggoriiler elde
edilmesine katki saglar.

4.2 Veri Depolama Teknolojileri
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Yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verileri depolamak icin ¢esitli teknolojiler mevcuttur.
Asagida lojistik sektoriinde yaygin olarak kullanilan iki veri depolama teknolojisi kategorisi
aciklanmaktadir:

1. NoSQL Veritabanlan

NoSQL veritabanlari, yapilandirilmamis ve yar1 yapilandirilmis verileri isleyebilmek i¢in
tasarlanmistir. Veri depolama ve geri ¢agirmada esneklik sunarak hizli gelistirme ve
olgeklendirmeye olanak tanir.

MongoDB:

Genel Bakis: MongoDB, veriyi JSON benzeri bir formatta (BSON) saklayan popiiler bir
belge odakli NoSQL veritabanidir. Esnek semalar sunar, bu da onu hizli yineleme
(iteration) ve karmasik veri yapilar1 gerektiren uygulamalar i¢in uygun hale getirir.

Lojistikte Kullanim: Lojistik sirketleri, sevkiyat takibi, miisteri etkilesimleri ve gercek
zamanli envanter giincellemeleri gibi ¢esitli kaynaklardan gelen verileri depolamak ve
yonetmek icin MongoDB'yi kullanabilir. Olgeklenebilir yapisi sayesinde yogun
sezonlarda {iretilen biiyiik veri hacimlerini kolayca isleyebilir.

Cassandra:

Genel Bakis: Apache Cassandra, ¢ok sayida sunucuya dagitilmis biiyiik veri miktarlarini
isleyebilen bir NoSQL veritabanidir. Tek bir hata noktas1 olmadan yiiksek erisilebilirlik
ve Ol¢eklenebilirlik saglar.

Lojistikte Kullanim: Cassandra, teslimat rotalarinin izlenmesi, filo performansinin
izlenmesi ve IoT cihazlarindan gelen sensor verilerinin analiz edilmesi gibi gergek
zamanli veri alma ve analiz gerektiren uygulamalar icin idealdir.

2. Veri Golleri (Data Lakes)

Veri golleri, kuruluslarin yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verileri 6lgekli bir sekilde
depolamalarina olanak taniyan merkezi havuzlardir. Verilerin nasil saklanacagi, yonetilecegi ve
analiz edilecegi konusunda esneklik sunar.

AWS S3:

Genel Bakis: Amazon Simple Storage Service (S3), kullanicilarin web iizerindeki
herhangi bir yerden her miktarda veriyi depolamasina ve almasina olanak taniyan
Olgeklenebilir bir nesne depolama hizmetidir. Hem yapilandirilmig hem de
yapilandirilmamis verileri destekler.
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Lojistikte Kullanim: Lojistik sirketleri, sevkiyat giinliikleri, takip verileri ve miisteri geri
bildirimleri gibi biiyilik veri hacimlerini AWS S3’te depolayabilir. Bu veriler daha sonra
cesitli AWS analiz hizmetleri ile erisilip analiz edilebilir.

Azure Data Lake Storage:

Sonug¢

Genel Bakis: Azure Data Lake Storage, biiyiik veri analitigi i¢in tasarlanmis
Olceklenebilir bir veri depolama hizmetidir. Veri goliiniin esnekligi ile geleneksel veri
ambarinin yeteneklerini birlestirir.

Lojistikte Kullanim: Lojistik sirketleri, farkli kaynaklardan gelen verileri bir araya
getirmek i¢cin Azure Data Lake Storage'1 kullanarak gelismis analizler ve makine 6grenimi
uygulamalari ile tedarik zinciri operasyonlarini optimize edebilir, talep tahminleri
yapabilir ve kaynak tahsisini daha iyi yonetebilir.

Dogru veri depolama ¢6zlimiinii segmek, lojistik sirketlerinin Biiylik Veri'yi etkili bir sekilde
kullanabilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Yapilandirilmis ve yapilandiriimamis veri depolamanin

farklarin1 ve mevcut teknolojileri anlayarak, sirketler operasyonel verimliliklerini artiracak ve
veri odakli karar alma siireclerini destekleyecek veri depolama stratejileri uygulayabilirler.

Tartisma Sorulari

1.

2.

NoSQL veritabanlarin1 geleneksel iliskisel veritabanlar ile karsilagtirdiginizda lojistik
sektoriinde ne gibi avantajlar ve dezavantajlar ortaya ¢ikar?

Veri golleri, lojistik sirketlerine analiz ve veri erisilebilirligi agisindan nasil rekabet
avantaj1 saglayabilir?

Lojistik sektoriinde yapilandirilmamis veri yonetimi ile ilgili karsilasilabilecek potansiyel
zorluklar tartigin.
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Ders Notu 5 - Veri isleme ve Analitik Araglar
5.1 Toplu isleme ve Akis Isleme

Biiytik Veri alaninda, veri isleme i¢in uygun araglar1 ve yontemleri segerken toplu isleme (batch
processing) ile akis islemenin (stream processing) farkini anlamak ¢ok énemlidir.

Toplu isleme:

Tanim: Belirli bir siire boyunca veri toplanir ve gruplar (veya toplu isler) halinde islenir. Bu
yontem genellikle aninda sonug gerektirmeyen gorevler i¢in kullanilir.

Ozellikler:
Biiyiik veri hacimlerini islemek i¢in uygundur.
Genellikle belirli araliklarla (6rnegin giinliik, saatlik) planlanir.

Gergek zamanli isleme ile karsilastirildiginda daha diisiik maliyetli ve daha az
karmasiktir.

Lojistikte Kullanimi: Toplu isleme, gilinliik sevkiyat metrikleri, envanter seviyeleri veya miisteri
siparigleri gibi raporlar olusturmak i¢in kullanilabilir.

Akis Isleme:

Tanim: Akis islemede veriler siirekli olarak alinir ve gercek zamanl olarak islenir. Veri,
olusturulur olusturulmaz veya alindiginda islenir.

Ozellikler:
Aninda iggoriiler ve sonuglar saglar.
Hareket halindeki verileri isleyebilir, gergek zamanli analizlere olanak tanir.
Sistem tasarimi ve uygulama agisindan daha karmagiktir.

Lojistikte Kullanimi: Akis isleme, sevkiyatlarin gercek zamanli izlenmesi i¢in idealdir ve lojistik
sirketlerinin gecikmelere veya rota degisikliklerine hizla tepki vermesini saglar.

5.2 isleme Araclar

Ister toplu ister akis isleme olsun, biiyiik veri kiimelerini islemek icin ¢esitli araglar mevcuttur.
Iste lojistik sektdriinde yaygin olarak kullanilan bazi temel araglar:

1. Apache Spark
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Genel Bakis: Apache Spark, biiyiik veri isleme i¢in acik kaynakli, birlesik bir analiz motorudur
ve hiz1 ve kullanim kolayligiyla bilinir. Hem toplu hem de akis islemesini destekler ve
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerle caligabilir.

Ana Ozellikler:

Bellek i¢i (in-memory) islem kapasitesi sayesinde veri isleme gorevlerini 6nemli 6l¢iide
hizlandirir.

Java, Scala, Python ve R dillerinde API'ler sunarak genis bir gelistirici kitlesine hitap
eder.

HDFS, Cassandra ve Amazon S3 gibi ¢esitli veri depolama sistemleriyle entegre olabilir.

Lojistikte Kullanimi: Spark, sevkiyat verilerinin gercek zamanli analizinde kullanilabilir ve
lojistik sirketlerinin rotalar1 optimize etmesine ve teslimat siirelerini iyilestirmesine olanak tanir.

2. Apache Flink

Genel Bakis: Apache Flink, sinirsiz veri akiglarini isleme konusunda basarili bir akis isleme
cergevesidir. Ayni zamanda toplu islemeyi de destekler, bu da onu farkli kullanim senaryolari
icin ¢ok yonlii hale getirir.

Ana Ozellikler:

Olay zamani (event time) islemede giicliidiir ve olaylarin gerceklestigi zamana dayali
dogru analizler saglar.

Yiiksek veri akis1 kapasitesi ve diislik gecikme siiresi sayesinde gergek zamanli
uygulamalar i¢in idealdir.

Karmasik olay isleme i¢in zengin bir API seti sunar.

Lojistikte Kullanimi: Flink, filo performansinin ger¢ek zamanli izlenmesi icin kullanilabilir ve
lojistik sirketlerinin anlik veri odakli kararlar almasini saglar.

3. Apache Beam

Genel Bakis: Apache Beam, gelistiricilerin toplu ve akis isleme boru hatlarini tanimlamalarina
olanak taniyan birlesik bir programlama modelidir. Apache Spark, Apache Flink ve Google
Cloud Dataflow dahil olmak tizere birden fazla isleme motorunda calisabilir.

Ana Ozellikler:

Karmagik veri isleme is akislarini tanimlamak i¢in soyutlama sunar.
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Farkli platformlarda kod degistirmeden c¢alisabilme esnekligi saglar.
Akis isleme i¢in pencereleme (windowing) ve tetikleyicileri (triggers) destekler.

Lojistikte Kullanimi: Beam, araglardan gelen gercek zamanli sensor verilerini islemek,
performans metriklerini analiz etmek ve rotalar1 optimize etmek icin kullanilabilir.

5.3 Veri Analitik Araclan

Veriler islendiginde, i¢goriileri ¢ikarmak ve karar alma siireclerini kolaylastirmak i¢in analiz
araclarina ihtiya¢ duyulur. Iste lojistik sektoriinde kullanilan bazi temel analiz araglari:

1. Apache Hive

Genel Bakis: Apache Hive, Hadoop iizerine insa edilmis bir veri ambari yazilimidir ve SQL
benzeri bir arayliz (HiveQL) kullanarak biiyiik veri kiimelerinin sorgulanmasini ve yonetilmesini
saglar.
Ana Ozellikler:

Biiyiik veri kiimelerinin toplu islenmesini destekler ve sorgulama ile analiz agirliklidir.

Hadoop ile sorunsuz bir sekilde entegre olur ve yapilandirilmis verileri isleyebilir.

Lojistikte Kullanimi: Hive, gecmis sevkiyat verilerini analiz ederek egilimleri ortaya ¢ikarmak ve
tahmin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilabilir.

2. Apache Impala

Genel Bakis: Apache Impala, Hadoop i¢in diisiik gecikmeli, yliksek performansli sorgular
saglayan agik kaynakli bir SQL sorgu motorudur.

Ana Ogzellikler:
Etkilesimli analizler i¢in Hive'a kiyasla daha hizli sorgu performansi saglar.
HDFS ve Apache HBase'de depolanan veriler tizerinde SQL sorgularini destekler.

Lojistikte Kullanim1: Impala, envanter seviyeleri ve tedarik zinciri performans metrikleri
iizerinde ger¢ek zamanl analizler yapmak i¢in kullanilabilir.

3. Apache Drill

Genel Bakis: Apache Drill, kullanicilarin gesitli veri kaynaklarindaki farkl: veri tiirlerini SQL
kullanarak kesfetmelerine ve analiz etmelerine olanak taniyan dagitilmis bir sorgu motorudur.
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Ana Ozellikler:

Semasiz sorgulama yapisi, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerle calisirken
esneklik saglar.

HDFS, NoSQL veritabanlar1 ve bulut depolama dahil olmak iizere birden ¢ok veri
kaynagini destekler.

Lojistikte Kullanimi: Drill, miisteri geri bildirimleri ve teslimat performansi gibi ¢esitli veri
kiimeleri tizerinde anlik sorgular gerceklestirmek i¢in kullanilabilir ve hizli karar almaya
yardimci olur.

Sonu¢

Veri igleme ve analiz araglari, lojistik sektoriinde Biiytlik Veri'den etkili bir sekilde yararlanmanin
ayrilmaz bir parcasidir. Toplu isleme ve akis islemenin farklarini ve mevcut araglart anlayarak
lojistik sirketleri, operasyonel verimliliklerini artiracak ve karar alma stireglerini iyilestirecek
stratejiler uygulayabilirler.

Tartisma Sorulari:

1. Lojistik baglaminda toplu isleme ile akis islemenin avantajlarin1 ve dezavantajlarini
tartisin.

2. Apache Spark ve Flink gibi araglar, bir lojistik veri hattinda birbirini nasil
tamamlayabilir?

3. Lojistik verilerini analiz etmek i¢in Apache Hive ve Apache Impala kullanmanin

potansiyel etkisini kesfedin.

Ders Notu 6 - Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka Entegrasyonu

6.1 Biiyiik Veri’de Makine Ogrenimine Genel Bakis

Tamm ve Onemi:

Makine 6grenimi (ML), bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve bu verilere dayanarak
tahminler veya kararlar almasin1 saglayan algoritmalarin gelistirilmesini ifade eder. Biiyiik Veri
baglaminda makine 6grenimi, biiyiik miktarda bilgiden anlamli i¢goriiler elde etmede kritik bir
rol oynar.

Lojistikte Ongoriisel Analitik:
« Ongoriisel Analitik Nedir?
Ongoriisel analitik, gegmis veriler, istatistiksel algoritmalar ve makine 6grenimi tekniklerini

kullanarak gelecekteki olasiliklar1 tahmin etmeye odaklanir. Bu yaklasim, lojistikte verimliligi
artirmak ve daha iyi kararlar almak i¢in son derece degerlidir.
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* Lojistikte Uygulama Alanlari:

Talep Tahmini: Gegmis satis verileri, mevsimsel egilimler ve diger etkileyici faktorlere dayali
olarak gelecekteki miisteri taleplerini tahmin etme.

Envanter Optimizasyonu: Asiri stok veya stok tilkkenmesi ile ilgili maliyetleri azaltmak i¢in
ongoriisel modellerle envanter seviyelerini optimize etme.

Risk Yonetimi: Tedarik zincirindeki olasi riskleri belirleyip, 6ngoriisel i¢goriilerle bu riskleri
azaltmaya yoOnelik stratejiler gelistirme.

6.2 Makine Ogrenimi Kiitiiphaneleri

Makine 6grenimi algoritmalarinin Biiyiik Veri isleme gerceveleriyle entegre edilmesini
kolaylastiran ¢esitli kiitiiphaneler ve ¢erceveler mevcuttur. Iste 6ne ¢ikan bazi kiitiiphaneler:

MLIib (Spark’m Makine Ogrenimi Kiitiiphanesi)

* Genel Bakis: MLIib, Apache Spark tarafindan saglanan ve biiyiik veri isleme i¢in tasarlanmig
Olceklenebilir bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir.

« Temel Ozellikler:

Simiflandirma, regresyon, kiimeleme ve isbirlikei filtreleme gibi genis bir algoritma yelpazesi
sunar.

Bellek i¢i (in-memory) isleme sayesinde veri isleme gorevlerini hizlandirir.

Spark’in veri isleme yetenekleriyle kolayca entegre olarak veri manipiilasyonunu sorunsuz hale
getirir.

* Lojistikte Kullamim Alani: MLIib, gecmis verilere dayali olarak gonderi gecikmelerini tahmin
eden modeller gelistirmek ve teslimat programlarini optimize etmek icin kullanilabilir.

TensorFlow

* Genel Bakis: Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir
ve derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir.

« Temel Ozellikler:

Hem denetimli (supervised) hem de denetimsiz (unsupervised) 6grenmeyi destekler, bu da onu
cok yonlii hale getirir.

Modellerin bulut, mobil gibi farkli platformlara dagitilmasina olanak taniyan esnek bir mimariye
sahiptir.

Karmagik desen tanima i¢in genis kapsamli sinir ag1 destegi sunar.

* Lojistikte Kullanim Alanmi: TensorFlow, depolarda otomatik kalite kontrolii igin goriintii
tanima gibi ileri analiz gorevlerinde kullanilabilir.
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PyTorch

* Genel Bakis: PyTorch, dinamik hesap grafigi ve kullanim kolayligiyla taninan ag¢ik kaynakli bir
derin 6grenme ¢ergevesidir.

« Temel Ozellikler:

Arastirma ve prototipleme i¢in ideal olan sezgisel s6zdizimi ve esnekligi saglar.
Gtiglii topluluk destegi ve kapsamli dokiimantasyon, hizli gelistirmeyi destekler.

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda yiiksek performans ve verimlilik gerektiren
gorevler i¢in uygundur.

* Lojistikte Kullanim Alani: PyTorch, gercek zamanli rota stratejilerini optimize etmek i¢in
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) algoritmalar: gelistirmek i¢in kullanilabilir.

6.3 Lojistikte Kullamim Alanlar

Makine dgreniminin lojistikteki uygulamalari gesitlidir ve operasyonel verimliligi énemli 6lgiide
artirabilir. Iste iki 6ne ¢ikan kullanim senaryosu:

Talep Tahmini

* Genel Bakis: Talep tahmini, iirlinler i¢in gelecekteki miisteri taleplerini dngdrerek envanter
seviyelerinin ve kaynak tahsisinin optimize edilmesini saglar.

« Makine Ogrenimi Teknikleri: Zaman serisi analizi, regresyon modelleri ve sinir aglar1 gibi
yaygin teknikler kullanilir.

e Uygulama:

Veri Toplama: Gegmis satis verileri, mevsimsel egilimler ve piyasa kosullar1 toplanir.

Model Gelistirme: MLIib veya TensorFlow gibi kiitiiphanelerle desenleri analiz eden ve talebi
tahmin eden modeller olusturulur.

* Sonug: Talep tahmininde daha iyi dogruluk saglanarak envanter yonetimi iyilestirilir, maliyetler
diiser ve miisteri memnuniyeti artar.

Rota Optimizasyonu

* Genel Bakis: Rota optimizasyonu, teslimatlar i¢in en verimli rotalari belirleyerek seyahat
sliresini ve maliyetlerini en aza indirmeye odaklanir.

« Makine Ogrenimi Teknikleri: Genetik algoritmalar, pekistirmeli 6grenme ve kiimeleme gibi
algoritmalar kullanilabilir.

* Uygulama:

Veri Toplama: Ge¢mis teslimat verileri, trafik desenleri ve miisteri konumlari analiz edilir.
Model Gelistirme: PyTorch veya Spark’in MLIib kiitiiphanesi kullanilarak, simiilasyon yapan ve
gercek zamanli olarak rota kararlarin1 optimize eden modeller gelistirilir.

* Sonuc¢: Gelismis rota verimliligi ile tasima maliyetleri azalir, teslimat stireleri kisalir ve genel
operasyonel verimlilik artar.
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Sonuc¢

Makine 6grenimi ve yapay zekanin Biiyiik Veri ile lojistikte entegrasyonu, gelismis ongorii
yetenekleri ve operasyonel verimlilik gibi 6nemli faydalar saglar. Giiglii ML kiitiiphanelerinden
ve cergevelerinden yararlanarak, lojistik sirketleri talep tahmininden rota optimizasyonuna kadar
cesitli siirecleri optimize edebilir.

Tartisma Sorulari

1. Onggoriisel analitik, lojistikte envanter ydnetimini nasil doniistiirebilir?

2. Lojistik uygulamalari i¢in Spark’m MLIib kiitiiphanesini TensorFlow veya PyTorch’a
kiyasla kullanmanin avantajlar1 nelerdir?

3. Lojistik sektoriinde makine 6grenimi ¢oziimleri uygulanirken karsilagilabilecek potansiyel
zorluklar nelerdir?

Ders Notu 7 - Veri Gorsellestirme Araglari
7.1 Veri Gorsellestirmenin Onemi

Tanim: Veri gorsellestirme, bilgilerin ve verilerin grafiksel olarak sunulmasini ifade eder.
Grafikler, tablolar ve haritalar gibi gorsel 6geler kullanarak, veri gorsellestirme araglari
kullanicilarin verilerdeki trendleri, aykir1 degerleri ve kaliplart gérmesini ve anlamasini saglar.

Karmasik Veri Setlerini Karar Vermek I¢in Basitlestirme:

Anlamay1 Kolaylastirir: Karmasik veri setlerini yorumlamak zor olabilir. Veri gorsellestirme,
biiyiik miktarda veriyi net gorsellere doniistiirerek, paydaslarin temel i¢goriileri hizlica
kavramasini kolaylastirir.

Iletisimi Kolaylastirir: Gorsellestirmeler, teknik jargonun dtesine gegen evrensel bir dil saglar. Bu
sayede farkli gegmislere sahip ekip tiyeleri, veri bulgularini daha etkili bir sekilde anlayabilir.

Kaliplar1 ve Trendleri Belirler: Gorsellestirme, verilerde hemen fark edilemeyen egilimleri,
korelasyonlar1 ve anormallikleri ortaya ¢ikarir. Bu i¢goriiler, lojistikte zamaninda alinan kararlar
i¢cin ¢cok onemlidir.

Gergcek Zamanl Karar Vermeyi Destekler: Gergek zamanli veri gorsellestirmesi sayesinde karar
vericiler, lojistik operasyonlarinin mevcut durumunu hizla degerlendirebilir ve verimliligi
artirmak i¢in aninda ayarlamalar yapabilir.

7.2 Popiiler Gorsellestirme Araclari

Lojistikte veri gorsellestirme i¢in yaygin olarak kullanilan birkag ara¢ vardir. Her biri kendine
ozgii 6zelliklere ve avantajlara sahiptir:
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1. Tableau

Genel Bakis: Tableau, kullanicilarin etkilesimli ve paylasilabilir panolar olusturmasina olanak
tantyan gliclii ve popiiler bir veri gorsellestirme aracidir.

Temel Ozellikler:

Teknik bilgisi olmayan kullanicilarin bile kolayca gorsellestirmeler olusturmasina olanak
tantyan siiriikle-birak araytizii.

Gergek zamanli veri analizini destekler; veri tabanlari, bulut hizmetleri ve elektronik
tablolar dahil ¢esitli veri kaynaklarina baglanabilir.

Haritalar, grafikler ve tablolar gibi genis bir gorsellestirme kiitiiphanesi sunar.

Lojistikte Kullanimi: Tableau, sevkiyat rotalarini, envanter seviyelerini ve teslimat performans
Olciitlerini gorsellestirmek icin kullanilabilir ve lojistik yoneticilerinin iyilestirme alanlarini
belirlemesine yardimei olur.

2. Power BI

Genel Bakis: Microsoft Power BI, kullanicilarin verileri gorsellestirmesini ve organizasyon
genelinde icgoriiler paylasmasini saglayan bir i analitigi araglar paketidir.

Temel Ozellikler:

Excel ve Azure gibi Microsoft liriinleriyle entegrasyon saglar, bu da Microsoft
ekosistemini zaten kullanan kuruluslar i¢in idealdir.

Gelismis analizler icin giiclii veri modelleme yetenekleri ve yerlesik yapay zeka
ozellikleri igerir.

Gergek zamanli panolar olusturma ve bunlari paydaslarla paylasma imkani sunar.

Lojistikte Kullanimi: Power BI, temel performans gostergelerini (KPI), sevkiyat durumlarini ve
tedarikc¢i performansini analiz ederek, tedarik zinciri boyunca daha 1yi kararlar alinmasini saglar.

3. D3.js ile Ozel Gorsellestirmeler

Genel Bakis: D3.js, web tarayicilarinda dinamik ve etkilesimli veri gorsellestirmeleri olusturmak
icin kullanilan bir JavaScript kiitiiphanesidir.

Temel Ozellikler:

Belirli veri setlerine ve kullanici ihtiyaclarina gore yliksek derecede 6zellestirilebilen
giiclii gorsellestirmeler olusturma yetenegi saglar.

92



Belirli verileri Document Object Model (DOM) ile baglayarak karmagsik gorsel temsiller
olusturulmasina olanak tanir.

Giglii bir topluluk destegi ve 6grenme/uygulama kaynaklari mevcuttur.

Lojistikte Kullanimi: D3.js, lojistik verilerini gorsellestirmek i¢in 6zellestirilmis ¢éziimler
sunabilir. Ornegin, teslimat rotalarim takip etmek i¢in etkilesimli haritalar veya envanter akisini
gorsellestirmek i¢in 6zel panolar olusturulabilir.

Sonu¢

Veri gorsellestirme, lojistikte veri analizinin kritik bir bilesenidir ve organizasyonlarin karmasik
verileri eyleme doniistiiriilebilir i¢goriilere dontistiirmesini saglar. Tableau, Power BI ve D3.js
gibi araclar, lojistik profesyonellerine net, anlasilir ve etkilesimli veri gorsellestirmeleri sunarak
karar alma siireglerini geligtirme giicii verir.

Tartisma Sorulari

1. Etkili bir veri gorsellestirme, lojistikte karar verme stireglerini nasil iyilestirir?
2. Tableau ve Power BI'in lojistik baglaminda giiclii ve zayif yonlerini karsilastirin.
3. D3.js’nin lojistik verilerini gorsellestirmedeki potansiyel uygulamalarini tartigin.

Ders Notu 8 - Lojistikte Gercek Diinya Uygulamalari
8.1 Vaka Calismalari

Biiyiik Verinin lojistikteki gercek diinya uygulamalari, sirketlerin veri analitiginden nasil
yararlanarak operasyonel verimliligi artirabildigini ve stratejik kararlar alabildigini
gostermektedir. Iste dikkate deger baz1 vaka ¢alismalart:

Tedarik Zinciri Yonetiminde Bityiik Veri Kullanimi

Sirket Ornegi: Unilever

Genel Bakis: Unilever, tedarik zinciri siireclerini daha verimli hale getirmek i¢in Biiyiik Veri
analitiginden faydalanmaktadir. Tedarikgiler, lireticiler ve distribiitdrlerden gelen biiyiik veri
setlerini analiz ederek, Unilever envanter seviyelerini optimize edebilir ve talep dalgalanmalarin
daha dogru tahmin edebilir.

Uygulama:

Veri Kaynaklari: Sirket; satis verileri, pazar trendleri ve sosyal medya analizleri gibi
cesitli kaynaklardan veri toplar.
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Analitik Teknikler: ileri diizey analizler ve makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak
talep tahminleri yapilir ve lojistik operasyonlar optimize edilir.

Sonug:

Daha iyi envanter yonetimi ve azalan stok tiikkenmeleri sayesinde daha hizli tepki
verebilen bir tedarik zinciri olusturuldu.

Miisteri taleplerini daha iyi karsilayarak satiglarin artmasi ve israfin azalmasi saglandi.
Gerg¢ek Zamanh Envanter Takip Sistemleri
Sirket Ornegi: Walmart

Genel Bakis: Walmart, magazalar1 ve depolar1 kapsayan genis ag1 boyunca envanter seviyelerini
gercek zamanli olarak izlemek i¢in Biiyiik Veri analitiginden faydalanmaktadir.

Uygulama:

Kullanilan Teknoloji: RFID (Radyo Frekansi Tanimlama) teknolojisi ve gelismis analiz
araglartyla Walmart, stok seviyelerini stirekli olarak takip edebilir.

Veri Entegrasyonu: Magazalardan gelen envanter verisi, tedarik zinciri verileriyle entegre
edilerek yenileme siiregleri optimize edilir.

Sonug:

Uriinlerin tam zamaninda yeniden stoklanmasini saglayarak stok maliyetlerinde dnemli
diisiisler saglandi.

Tiim lokasyonlarda envanter goriintirliigii artirilarak, stok tilkenmelerinin 6niine gecilerek
miisteri memnuniyeti yiikseltildi.

Filo Yonetiminde Tahmine Dayalh Bakim (Predictive Maintenance)
Sirket Ornegi: FedEx

Genel Bakis: FedEx, filo operasyonlarin1 optimize etmek ve ariza stirelerini azaltmak i¢in Biiyiik
Veriyi tahmine dayal1 bakim stratejisiyle kullanmaktadir.

Uygulama:

Veri Toplama: Arag performans gostergelerini (motor sicakligi, lastik basinci, yakit
tiiketimi vb.) izleyen sensorlerden veri toplanir.
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Tahmine Dayali Analitik: Gelismis makine 6grenimi modelleri, ge¢mis verileri analiz
ederek bakim zamanini 6nceden tahmin eder.

Sonug:

Arag sorunlarini kritik hale gelmeden 6nce ongorerek plansiz bakim maliyetlerinde
azalma saglandi.

Filo giivenilirligi ve giivenligi artirildi, bu da daha iyi hizmet teslimatina olanak tanidu.

8.2 Operasyonel Verimlilige Etkisi

Biiyiik Veri analitiginin lojistik operasyonlarina entegrasyonu, bir¢ok alanda 6nemli operasyonel
verimlilik kazanimlar1 saglamistir:

Maliyet Azaltma Stratejileri

Kaynak Tahsisinin Optimize Edilmesi: Sirketler, veri analizlerini kullanarak ulagim araglar1 ve
depo alanlar1 gibi kaynaklarin en verimli sekilde kullanilmasini saglar ve operasyonel maliyetleri
azaltir.

Envanter Yonetimi: Biiyiik Veri analizleri, isletmelerin optimum envanter seviyelerini
korumasina yardimci olarak tasima maliyetlerini en aza indirir ve asir1 stok veya stok
tiikenmelerinden kaynaklanan israfi azaltir.

Gelismis Rota Planlamasi: Trafik akislari, hava kosullar1 ve teslimat zaman dilimleri analiz
edilerek daha verimli rota planlamasi yapilir. Bu sayede yakat tiiketimi azalir ve teslimat siireleri
tyilestirilir.

Gelismis Miisteri Memnuniyeti

Daha Iyi Hizmet Sunumu: Gergek zamanli takip ve daha iyi envanter ydnetimi, iiriinlerin
miisterilerin ihtiya¢ duydugu anda mevcut olmasini saglayarak memnuniyeti artirir.

Kisisellestirilmis Teklifler: Miisteri verilerini analiz ederek sirketler, hizmet ve pazarlama
stratejilerini miisterilerin 6zel ihtiyaglarina gore uyarlayabilir, bu da miisteri bagliligini artirir.

Daha Hizli Tepki Siireleri: Tahmine dayali analizlerle, lojistik sirketleri olas1 gecikmelere veya
sorunlara proaktif olarak miidahale edebilir ve miisterilerin stirekli bilgilendirilmesini saglayarak

memnuniyeti korur.

Sonug¢

Biiyiik Verinin lojistikteki uygulamalar1 sektorii dontistiirmiis ve sirketlerin daha yiiksek
operasyonel verimlilik elde etmesine ve miisterilere daha fazla deger sunmasina olanak
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tanimistir. Gergek diinya vaka ¢alismalari, tedarik zinciri yonetimi, envanter takibi ve tahmine
dayali bakimda Biiyiik Verinin somut faydalarin1 gézler niine sermektedir.

Tartisma Sorulari

1. Lojistik sirketleri, Biiylik Veri ¢oziimlerini uygularken hangi temel zorluklarla karsilagir?

2. Tahmine dayali bakim, bir lojistik operasyonunun genel maliyet yapisini nasil
etkileyebilir?

3. Miisteri hizmetlerini iyilestirmek icin lojistikte miisteri verilerinin kullanimina iliskin etik

degerlendirmeleri tartigin.

Ders Notu 9 - Lojistikte Biiyiik Veri Zorluklari ve Degerlendirmeler
9.1 Veri Kalitesi Sorunlar:

Veri kalitesi, Biiyiik Veriyi etkili bir sekilde kullanabilmek i¢in kritik dneme sahiptir. Zay1f veri
kalitesi, yanlis analizlere yol acarak yaniltic1 kararlar alinmasina ve operasyonel verimsizliklere
neden olabilir.

1. Eksik ve Tutarsiz Verilerin Ele Alinmasi

Eksik Veri Tanimz1: Eksik veri, bir gézlemde bir degisken i¢in hicbir veri degeri
depolanmadiginda meydana gelir. Bu durum, veri toplama hatalari, kullanici eksiklikleri veya
sistem arizalar1 nedeniyle ortaya ¢ikabilir.

Analiz Uzerindeki Etkisi: Eksik veriler, sonuglar1 saptirabilir ve yaniltic1 tahminlere ve analizlere
yol agabilir. Ayrica, veri modellerinin istatistiksel giiclinii azaltarak giivenilirliklerini diisiiriir.

Eksik Verilerin Ele Alinmasi Stratejileri:
Impiitasyon Teknikleri: Eksik degerleri tahmin etmek ve yerine koymak igin istatistiksel
yontemler kullanmak, 6rnegin ortalama, medyan veya mod impiitasyonu ya da daha ileri

diizey yontemler gibi ¢oklu impiitasyon.

Veri Temizleme: Verisetini diizenli olarak temizleyerek, tutarsizliklar: tespit etmek ve
diizeltmek, 6rnegin yinelenen girisler veya aykir1 degerler gibi.

Veri Dogrulama Kurallari: Veri girisi sirasinda hatalar1 en aza indirmek ve verinin
biitiinliiglinli saglamak i¢in kurallar olusturmak.

2. Tutarsiz Verilerin Ele Alinmasi

Tutarsiz Veri Tanimi: Tutarsiz veri, aynt degiskenin farkli veri setlerinde farkli formatlar veya
degerlerle kaydedilmesi durumudur.
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Analiz Uzerindeki Etkisi: Tutarsizliklar, verilerin yanlis yorumlanmasina ve kafa karisikligina
yol agarak anlamli i¢gdriilerin elde edilmesini zorlastirir.

Tutarsizliklarin Yonetilmesi Stratejileri:

Standartlastirma: Tiim veri setlerinde tutarlilig1 saglamak i¢in tek tip bir veri formati
olusturmak. Bu, veri tiirlerini, 6l¢iim birimlerini ve adlandirma kurallarini igerebilir.

Veri Yonetisim Politikalari: Veri girisi, depolama ve yonetim siireglerini denetlemek icin
giiclii yonetisim politikalar1 uygulamak.

9.2 Entegrasyon Zorluklar:

Biiyiik Veri araglarinin mevcut lojistik sistemleriyle entegrasyonu, bilgilerin kesintisiz bir sekilde
akisin1 saglamak i¢in gereklidir. Ancak bu, ¢esitli zorluklarla karsilagilabilir:

1. Eski Sistem Uyumlulugu

Genel Bakis: Bir¢ok lojistik sirketi, modern Biiyiik Veri araglartyla uyumsuz olabilecek eski
sistemlerle ¢aligmaktadir.

Entegrasyon Uzerindeki Etkisi: Eski sistemler, etkili analiz i¢in gerekli olan ger¢ek zamanli veri
degisimini engelleyebilir.

Entegrasyon Stratejileri:
Ara Katman Coziimleri (Middleware): Eski sistemler ile yeni Biiyiik Veri araglar
arasindaki iletisimi kolaylastirmak i¢in ara katman ¢ézlimleri kullanmak, veri aktarimini

diizgiin hale getirebilir.

Asamal1 Entegrasyon: Yeni sistemleri, eski sistemlerle paralel olarak kademel: bir sekilde
uygulayarak kesintileri en aza indirirken, birlikte ¢alisabilirlik saglamak.

2. Veri Silo Problemleri

Genel Bakis: Veri silo problemi, departmanlarin veya sistemlerin verileri bagimsiz olarak
depolamasi durumunda ortaya ¢ikar ve bu, organizasyon boyunca par¢alanmig bilgiye yol agar.

Entegrasyon Uzerindeki Etkisi: Bu parcalanmislik, kapsamli veri analizlerini ve karar alma
stireclerini engelleyebilir.

Veri Silo'larin1 Kirma Stratejileri:

Birlesik Veri Stratejisi: Tiim organizasyon genelinde veri paylasimini ve isbirligini tegvik
eden bir veri stratejisi gelistirmek.
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Merkezi Veri Depolari: Verilerin daha kolay erisimi ve analizi i¢in ¢esitli kaynaklardan
veri toplamak ve birlestirmek amaciyla merkezi bir veri ambari veya veri goleti
olusturmak.

9.3 Olceklenebilirlik Endiseleri

Lojistik operasyonlari biiyiidiik¢e, veri hacimleri de artar. Biiyiik Veri araglarinin buna gore
Olceklenebilmesi ¢cok dnemlidir.

1. Altyap: Olgeklenebilirligi

Genel Bakis: Olgeklenebilirlik, bir sistemin artan veri miktarlarini ve islem taleplerini performans
kayb1 olmadan karsilayabilme yetenegidir.

Operasyonlar Uzerindeki Etkisi: Yetersiz dlgeklenebilirlik, zirve operasyonlar sirasinda sistemin
yavaslamasina veya arizalanmasina yol acarak hizmet sunumunu olumsuz etkileyebilir.

Olgeklenebilirlik Saglama Stratejileri:

Bulut Coziimleri: Elastik 6l¢eklenebilirlik sunan bulut tabanli Biiyiik Veri ¢oziimleri
(6rnegin AWS, Azure) kullanmak, kaynaklari talebe gore ayarlamak.

Dagitik Hesaplama: Apache Spark ve Hadoop gibi dagitik hesaplama ¢ercevelerini
kullanarak, biiyiik veri setlerini birden fazla diiglimde verimli bir sekilde islemek.

2. Arag¢ Secimi

Genel Bakis: Dogru Biiyiik Veri araglarini se¢gmek, biiyiik ve biiyiiyen veri setlerini etkili bir
sekilde yonetmek i¢in cok dnemlidir.

Performans Uzerindeki Etkisi: Olgeklenebilirlik i¢in optimize edilmemis araglarin segilmesi,
performans darbogazlarina yol agabilir.

Arag Sec¢imi Stratejileri:

Performans Olgiitlerini Degerlendirme: Farkli araclarin performans &lgiitlerini (hiz,
kaynak tiiketimi ve 6l¢eklenebilirlik kolayligl) degerlendirmek.

Pilot Testler Yapma: Tam uygulamadan once, lojistik ihtiyaclariniza en uygun araci
belirlemek i¢in farkli araglarla pilot testler yapmak.

Sonug¢

Veri kalitesi, entegrasyon ve 6lceklenebilirlik ile ilgili zorluklarin ele alinmasi, lojistikte Biiyiik
Veri ¢oziimlerinin bagarili bir sekilde uygulanmasi i¢in esastir. Bu zorluklara stratejik
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yaklagimlar benimseyerek, organizasyonlar Biiyiik Verinin tam potansiyelini ortaya ¢ikarabilir ve
operasyonel verimliligi artirarak daha iyi kararlar alabilirler.

Tartisma Sorulari

1. Lojistik sirketleri, Biiyiik Veri girisimlerinde veri kalitesini iyilestirmek i¢in hangi
stratejileri benimseyebilir?

2. Organizasyonlar, eski sistemlerin getirdigi entegrasyon zorluklarini nasil agabilir?

3. Lojistik operasyonlarindaki artan veri hacimleri baglaminda 6l¢eklenebilirligin 6nemini
tartigin.

Ders Notu 10 - Lojistikte Biiyiik Veri Uygulama Projeleri

10.1 Proje 1: Veri Hatti1 Olusturma

Hedef:

Lojistik verilerini verimli bir sekilde islemek i¢in Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak

saglam bir veri hatt1 olusturmak.

Adimlar:

Ihtiya¢ Toplama:
Islenecek lojistik veri tiirlerini belirleyin (6rnegin, sevkiyat verileri, envanter seviyeleri).
Gergek zamanli igleme ihtiyaglarini tanimlayin (6rnegin, ger¢ek zamanl izleme, uyarilar).

Tasarim:

Mimari: Apache Kafka ile veri alimi ve Apache Spark ile islemeyi igeren bir veri hatt1
mimarisi tasarlayin.

Veri Akisi: Verilerin kaynaklardan (6rnegin, IoT cihazlari, veritabanlari) islemeye nasil
akacagini ana hatlariyla ¢izin.

Uygulama:
Kafka Kurulumu: Apache Kafka'y1 veri akislarint almak i¢in kurun ve yapilandirin.
Spark Streaming: Ger¢ek zamanli veri isleme i¢in Spark Streaming'i uygulaym.

Ciktr: Islenmis veriyi uygun bir depolama ¢dziimiine (6rnegin, HDFS, veritabani)
depolayin.

Test:
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Veri hattinin her bir bileseni i¢in birim testleri gergeklestirin.

Verinin alimindan islenmesine kadar sorunsuz veri akisi saglamak i¢in entegrasyon testi
yapin.

Dagitim:
Veri hattin1 bulut ortaminda veya yerel altyapida dagitin.
Performans ve giivenilirlik agisindan veri hattini izleyin.
Beklenen Sonuc:
Gergek zamanli veri isleyebilen ve lojistik verilerinden zamaninda i¢goriiler saglayabilen
islevsel bir veri hatt.
Proje Bashg: Lojistik Veri Isleme I¢in Veri Hatt:1 Olusturma
Hedef:
Lojistik verilerini verimli bir sekilde islemek i¢in Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak
saglam bir veri hatt1 olusturmak, ger¢ek zamanli i¢goriiler ve karar alma siireclerine olanak
saglamak.

Adimlar

Ihtiyac Toplama
Veri Tiirlerini Belirleyin:

Sevkiyat Verileri: Sevkiyatlarla ilgili bilgiler, baslangi¢ noktasi, varis noktasi, agirlik,
boyutlar ve mevcut durum.

Envanter Seviyeleri: Birden fazla depodaki gercek zamanli stok seviyeleri.

Sensor Verileri: Transit mallar izlemek i¢in kullanilan IoT cihazlarindan (6rnegin,
sicaklik, nem) gelen veriler.

Siparis Verileri: Miisteri siparislerine dair bilgiler, siparis tarihleri, miktarlar ve
gonderim yontemleri.
1.2 Isleme Ihtiyaclarim1 Tanimlayn:

Ger¢ek Zamanh izleme: Sevkiyatlar ve envanter seviyelerinin siirekli izlenmesi.

Uyarilar: Diisiik envanter, sevkiyat gecikmeleri ve bozulabilir iiriinler i¢in sicaklik
anormallikleri gibi durumlarda bildirimler.

Tasarim
Mimari:
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Veri Alimi: Apache Kafka'yi ¢esitli kaynaklardan veri almak i¢in kullanin (6rnegin, loT
cihazlari, veritabanlart).

Veri Isleme: Gergek zamanli veri isleme ve analiz icin Apache Spark Streaming'i
kullanin.

Veri Depolama: Islenmis veriyi giivenilir bir depolama ¢6ziimiine (6rnegin, HDFS veya
bir iligkisel veritabani) depolayin.
2.2 Veri Akisi:
Kaynak Sistemler: Veriler ¢esitli kaynaklardan gelir, 6rnegin:
Cevresel verileri yakalayan IoT sensorleri.
Sevkiyat ve siparig detaylarini igeren veritabanlari.
Pazar ve lojistik verilerini saglayan dig API'ler.
Akis Diyagrama:
Adim 1: Veriler Kaftka konularina alinir.
Adim 2: Spark Streaming, Kafka'dan veri alir, isler ve gerekli doniistimleri yapar.

Adim 3: islenmis veriler HDFS veya veritabanina yazilir.

Uygulama
Kafka Kurulumu:

Kurulum: Apache Kafka'y1 sunucu veya bulut ortamina kurun.
Yapilandirma: Kafka aracis1 ayarlarini yapilandirin, bellek, portlar ve cogaltma gibi.
Kafka Konular1 Olusturma: Farkli veri tiirleri i¢in farkli Katka konular1 olusturun:
sevkiyatlar
envanter
sensoOr_verileri

siparigler
3.2 Spark Streaming:

Spark Kurulumu: Apache Spark't kurun ve Kafka ile entegre edin.
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Spark Isleri Yazma: Kafka konularindan veri okumak igin Spark Streaming
uygulamalari gelistirin.

Veri doniistimleri, filtreleme, toplama ve zenginlestirme gibi islemleri
gergeklestirin.

Ornek Spark isi:
from pyspark.sql import SparkSession
from pyspark.sql.functions import *
spark = SparkSession.builder \
.appName("LojistikVeriHatt1") \
.getOrCreate()
# Kafka'dan veri okuma
df = spark.readStream \
format("kafka") \
.option("kafka.bootstrap.servers", "localhost:9092") \
.option("subscribe", "sevkiyatlar") \
Joad()
# Veriyi isleme (6rnek dontisim)
processed df = df.selectExpr("CAST(value AS STRING)").filter("value IS NOT NULL")
# Islenmis veriyi HDFS'ye yazma
query = processed _df.writeStream \
.outputMode("append") \
format("parquet") \
.option("path", "/path/to/output/directory") \

.option("checkpointLocation", "/path/to/checkpoint/dir") \

102



.start()
query.awaitTermination()
Cikt1 Depolama:

Islenmis Veriyi Depolama:

Spark islerini, doniistiiriilmiis verileri HDFS veya bir iliskisel veritabanina yazacak
sekilde yapilandirin.

Uygun depolama formatlarini (6rnegin, yapilandirilmis veri i¢in Parquet) secin.

Test
Birim Testleri:

Veri hattinin her bir bileseni icin birim testleri olusturun, bdylece her kismin dogru
calistigindan emin olun.
Entegrasyon Testleri:

Veri akisini alimdan isleme ve depolamaya kadar test edin:

Veri akislarini simiile edin ve verilerin dogru sekilde alinip islendigini ve
depolandigini dogrulayin.

Ciktida veri biitiinliigii ve dogrulugunu kontrol edin.

Dagitim
Veri Hattim1 Dagitma:

Veri hattin1 bir bulut ortamina (6rnegin, AWS, Google Cloud) veya yerel altyapiya
dagitin.

Performans izleme:

Performansi ve giivenilirligi izlemek i¢in izleme araglar1 (6rnegin, Apache Kafka
Manager, Spark UI) kurun.

Veri gecikmesi, veri aktarim hizi ve hata oranlar1 gibi metrikleri izleyin.
Dokiimantasyon:

Mimari, uygulama detaylar1 ve operasyonel prosediirler i¢in dokiimantasyon olusturun.
Beklenen Sonug:

Gergek zamanli veri isleyebilen ve lojistik verilerinden zamaninda i¢gdriiler saglayabilen iglevsel
bir veri hatti, operasyonel verimliligi artirarak daha 1yi miisteri hizmetleri sunmaya olanak tanir.
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Sonug:

Bu proje, lojistik verilerini islemek i¢in Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak saglam bir

veri hatt1 olusturma adimlarii 6zetlemektedir. Basarili bir uygulama, gercek zamanli izleme ve
uyarilar saglayarak lojistik operasyonlarini ve karar alma siireclerini iyilestirecektir.

10.2 Proje 2: Prediktif Analitik Uygulamasi

Hedef:

Lojistik hizmetleri i¢in talep tahmini yapmak ve envanter yonetimini optimize etmek amaciyla

makine 6grenmesi modelleri kullanmak.

Adimlar:

Ihtiya¢ Toplama:

Talebi etkileyen ana degiskenleri belirleyin (6rnegin, gecmis satis verileri, mevsimsellik,
promosyonlar).

Prediktif analitik projesinin kapsamini tanimlayin (6rnegin, iiriin diizeyinde talep
tahmini).

Veri Hazirhg:
Talep tahminiyle ilgili ge¢mis verileri toplayin ve temizleyin.

Model performansini artirabilecek 6zellikler gelistirin (6rnegin, gecikmeli degiskenler,
hareketli ortalamalar).

Model Se¢imi:

Talep tahmini i¢in uygun makine 6grenmesi algoritmalarini se¢in (6rnegin, Dogrusal
Regresyon, Rastgele Orman, ARIMA).

Veriyi egitim ve test setlerine ayirin.
Uygulama:

Scikit-learn veya TensorFlow gibi kiitliphaneleri kullanarak se¢ilen modelleri uygulayin
ve egitin.

Model performansint Mean Absolute Error (MAE) ve R-kare gibi metriklerle
degerlendirin.

Dagitim:

Prediktif modeli, ger¢ek zamanli tahminler i¢in iiretim ortamina dagitin.
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Modeli mevcut envanter yonetim sistemleriyle entegre ederek aksiyon alabilir iggoriiler
saglaym.

Beklenen Sonug:

Dogru talep tahminleri saglayarak envanter yonetimini iyilestiren ve stok tilkenmelerini
azaltan bir prediktif analitik ¢oziim{i.

Proje 2: Lojistik Talep Tahmininde Prediktif Analitik Uygulamasi

Hedef

Lojistik hizmetlerine olan talebi tahmin etmek ve envanter yonetimini optimize etmek igin
makine 6grenimi modellerinden yararlanmak.

Adimlar

1.

Gereksinim Toplama

1.1 Talebi Etkileyen Anahtar Degiskenleri Belirleme:

» Gecmis Satis Verisi: Gegmis satis verilerini toplayarak egilimleri ve mevsimselligi
anlamak.

» Mevsimsellik: Talebi etkileyebilecek mevsimsel desenleri belirleme (6rnegin, tatiller,
hava kosullari).

* Promosyonlar: Promosyonlarin veya pazarlama kampanyalarinin talep tizerindeki
etkisini dikkate alma.

1.2 Prediktif Analitik Projesinin Kapsamini Belirleme:

« Uriin Diizeyinde Talep Tahmini: Envanter yonetimini iyilestirmek i¢in bireysel {iriin
diizeyinde talep tahminine odaklanma.

Veri Hazirh@

2.1 Gegmis Verileri Toplama ve Temizleme:

* Veri Kaynaklar: i¢ veritabanlarindan, ERP sistemlerinden ve dis pazar verilerinden
gecmis verileri temin etme.

* Veri Temizligi: Eksik degerler, tekrarlar ve tutarsizliklar gibi veri setindeki sorunlari
giderme.

2.2 Ozellik Miihendisligi:

* Lagged Degiskenler: Zaman i¢inde talep egilimlerini yakalamak i¢in gecikmeli
ozellikler olusturma (6rnegin, dnceki ayin satislart).

* Hareketli Ortalamalar: Dalgalanmalar1 yumusatarak egilimleri belirlemek i¢in
hareketli ortalamalar uygulama.

* Mevsimsel Gostergeler: Zirve mevsimler veya promosyon donemlerini gostermek i¢in
ikili degiskenler olugturma.

Model Se¢imi

3.1 Uygun Makine Ogrenimi Algoritmalarin1 Se¢me:

* Dogrusal Regresyon: Talep ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri
yakalamak i¢in uygun.

* Rastgele Orman (Random Forest): Dogrusal olmayan iliskiler ve etkilesimleri ele
almak i¢in etkili bir topluluk yontemi.

* ARIMA (OtoRegresif Entegre Hareketli Ortalama): Oto-regresyon ve hareketli
ortalamalari igeren bir zaman serisi tahmin yontemi.

3.2 Veri Setini Bolme:
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* Egitim ve Test Setleri: Veri setini egitim (6rnegin, %70) ve test (6rnegin, %30) alt
kiimelerine ayirarak modelin performansini degerlendirme.
4. Uygulama
4.1 Modelleri Uygulama ve Egitme:
* Kiitiiphaneler: Model uygulamasi i¢in Scikit-learn veya TensorFlow gibi Python
kiitliphanelerini kullanma.
* Model Egitimi: Secilen modelleri egitim veri seti lizerinde egitme.
« Kod Ornegi:

python

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean_absolute error, r2_score
# Veri yiikle ve hazirla

data = pd.read csv("demand data.csv")

features = data[['lagged _sales', 'moving_average', 'seasonal indicator']]
target = data['demand']

# Veri setini bol

X train, X_test, y train, y_test = train_test split(features, target, test size=0.3,
random_state=42)

# Modeli egit

model = RandomForestRegressor()

model.fit(X _train, y_train)

# Tahminler yap

predictions = model.predict(X test)

# Modeli degerlendir

mae = mean_absolute error(y_test, predictions)

r2 =12 _score(y_test, predictions)

print(f'Ortalama Mutlak Hata: {mae}, R-kare: {r2}")

4.2 Model Performansini Degerlendirme:
* Metrikler: Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R-kare
gibi metrikleri kullanma.

Dagitim

5.1 Prediktif Modeli Dagitma:

« Uretim Ortam: Egitilen modeli gercek zamanli tahmin igin bir iiretim ortamina dagitma.

* Entegrasyon: Prediktif modeli mevcut envanter yonetim sistemleriyle entegre ederek eyleme
dontistiirtilebilir iggdriiler saglama.

5.2 Model Performansim izleme:

* Modelin performansini siirekli olarak izleyerek piyasa kosullarindaki ve talep desenlerindeki
degisikliklere adapte olmasini saglama.

* Modeli periyodik olarak yeni verilerle yeniden egitmek i¢in geri bildirim dongiileri uygulama.

Beklenen Sonug¢
Dogru talep tahminleri saglayan bir prediktif analitik ¢6ziimii, boylece envanter yonetimini
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tyilestirir ve stok tiikenmesini azaltir. Bu, optimize edilmis envanter seviyeleri, artirilmis miisteri
memnuniyeti ve gelistirilmis operasyonel verimlilik ile sonu¢lanacaktir.

Proje 3: Lojistik I¢in Veri Gorsellestirmeleri Olusturma

Hedef

Veri gorsellestirme araclar kullanarak lojistik operasyonlarina dair gergek zamanli i¢gdriiler
saglamak i¢in etkilesimli panolar olusturmak.

Adimlar

1.

Gereksinim Toplama

1.1 Anahtar Performans Gostergelerini (KPI'lar) Belirleme:

* Teslimat Siireleri: Farkli glizergahlar iizerinden yapilan teslimatlar i¢in ortalama siire.
« Envanter Seviyeleri: Uriin ve lokasyon bazinda mevcut stok seviyeleri.

* Tasima Maliyetleri: Farkli tasima yontemleriyle iliskili maliyetler.

1.2 Hedef Kitleyi Belirleme:

* Lojistik Yoneticileri: Operasyonel verimlilik i¢in i¢goriilere ihtiya¢ duyar.

* Yoneticiler: Stratejik kararlar almak i¢in ytliksek seviyedeki performans metriklerini
gormek isterler.

Veri Hazirh@

2.1 Veri Toplama ve Birlestirme:

* Veri Kaynaklari: ERP sistemleri, CRM sistemleri ve elektronik tablolar dahil olmak
iizere cesitli kaynaklardan veri toplayin.

* Veri Temizligi: Verinin temiz ve yapilandirilmig oldugundan emin olun, boylece etkili
gorsellestirme saglanabilir.

2.2 Ek Veri Doniisiimleri:

* Gilinliik verileri haftalik 6zetlere doniistiirmek veya zaman igindeki yiizde degisimlerini
hesaplamak gibi doniistimler yaparak analizleri iyilestirin.

Arag Secimi

3.1 Uygun Veri Gorsellestirme Aracim Secme:

* Tableau: Etkilesimli panolar ve zengin gorsellestirme yetenekleri i¢in ideal.

* Power BI: Microsoft iiriinleriyle entegrasyonu kolay ve kullanici dostu bir araytiiz
saglar.

* D3.js: Daha fazla esneklik gerektiginde 6zellestirilmis gorsellestirmeler i¢in kullanilir.
Uygulama

4.1 Pano Diizenini Tasarlama:

* Pano diizeni i¢in bir kabataslak veya mockup olusturun, kullanict dostu bir arayiiz
saglamak onemlidir.

* Diizenin sezgisel olmasina ve kullanicilarin farkli boliimler arasinda kolayca geg¢is
yapabilmesine dikkat edin.

4.2 Gorsellestirmeler Olusturma:

* Gorsellestirme Tiirleri:

Grafikler: Envanter seviyelerini karsilastirmak i¢in ¢ubuk grafikler, zaman i¢indeki
egilimleri géstermek icin ¢izgi grafikleri.
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Haritalar: Teslimat giizergahlarini ve depo lokasyonlarin1 gosteren cografi
gorsellestirmeler.
* Etkilesimli Ogeler:

Kullanicilarin tarih araliklari, {irtin kategorileri veya bolgeler bazinda goériintimlerini
ozellestirebilmeleri i¢in filtreler ekleyin.

Kullanicilarin veriyi daha detayli inceleyebilmeleri icin drill-down (derinlemesine
inceleme) yetenekleri uygulay.

4.3 Ornek Kod Parcasi (Tableau kullanarak):

* Tableau'yu veri kaynaginizla baglayn.

» Siiriikle ve birak arayiiziinii kullanarak gorsellestirmeler olusturun.

* Gergek zamanli erisim i¢in dashboard'u Tableau Server'a yayinlayin.

Test ve Geri Bildirim

5.1 Kullanilabilirlik Testi Yapma:

* Potansiyel kullanicilart dahil ederek panoyu test edin ve kullanilabilirlik ile islevsellik hakkinda
geri bildirim toplayin.

5.2 Tasarim Tyilestirme:

* Kullanic1 geri bildirimlerine dayanarak panonun genel deneyimini iyilestirmek i¢in
diizenlemeler yapin.

* Gorsellestirmelerin, hedeflenen i¢gdriileri etkin bir sekilde ilettiginden emin olun.

Beklenen Sonuc¢

Gergek zamanl lojistik operasyonlarina dair goriiniirlik saglayan etkilesimli bir pano,
paydaslarin hizlica veri odakli kararlar almasini saglar. Bu ¢6ziim, daha iyi kaynak tahsisi
yapilmasini, operasyonel verimliligin artirilmasini ve miisteri memnuniyetinin iyilestirilmesini
saglayacaktir.

Sonu¢

Bu proje, lojistik sektorii i¢in etkilesimli bir veri gorsellestirme panosu olusturma adimlarin
ozetlemektedir. Veri gorsellestirme araglarindan yararlanarak, sirketler operasyonlar1 hakkinda
degerli i¢goriiler elde edebilir ve karar verme siireglerini gelistirebilir.

Sonu¢

Bu modiil, lojistikte Biiylik Veri araglar1 ve teknolojilerinin kullanimiyla ilgili pratik deneyim
saglayan uygulamali projeleri sunmaktadir. Her proje, lojistik endiistrisindeki operasyonel
verimliligi artirmak i¢in veri boru hatlar1 olugturma, prediktif analitik uygulama ve veri
gorsellestirmeleri olusturma gibi temel becerileri gelistirmeye yoneliktir.

Tartisma Sorular

1. Kafka ve Spark kullanarak bir veri boru hatt1 uygulamasinda karsilasilabilecek zorluklar
nelerdir?

2. Prediktif analitik, lojistikte envanter yonetimi kararlarini nasil etkileyebilir?

3. Etkili veri gorsellestirmelerinin olusturulmasinda kullanici geri bildiriminin 6nemi nedir?
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Modiil 4: Lojistik Endiistrisinde Bulut Bilisim

Ders 1: Bulut Bilisime Giris

1. Tamm ve Genel Bakis
Bulut Bilisim Nedir?
Bulut bilisim, sunucular, depolama, veritabanlari, aglar, yazilim, analiz ve zeka gibi
bilisim hizmetlerinin Internet iizerinden (bulut) sunulmasidir. Bu, daha hizl1 yenilik, esnek
kaynaklar ve 6l¢ek ekonomileri saglar. Sirketler, kendi bilisim altyapilarini veya veri
merkezlerini sahiplenmek yerine, bir bulut hizmet saglayicisindan uygulamalardan
depolamaya kadar her tiirlii kaynaga kiralama yapabilirler.

Kisa Tarihce ve Evrim

1960'lar: "Zaman paylasim1" kavrami ortaya ¢ikarak, birden fazla kullanicinin tek bir ana
bilgisayara erismesini saglar.

1990'lar: "Bulut bilisim" terimi poptilerlik kazanmaya baglar. Salesforce gibi sirketler,
Yazilim Hizmeti Olarak (SaaS) modeli 6nciisii olur.

2000'ler: 2006'da Amazon Web Services (AWS) baslatilir, talep tizerine biligim
kaynaklar1 ve depolama hizmetleri sunulmaya baslanir.

2010'lar: Bulut hizmet saglayicilarinin (Google Cloud, Microsoft Azure) hizli biiytimesi
ve bulut ¢oziimlerinin endiistrilerde yaygin olarak benimsenmesi.

2020'ler ve Sonrasi: Yapay Zeka (Al), Nesnelerin Interneti (IoT) gibi ileri teknolojilerin
ortaya ¢ikis1 ve bulut tabanli uygulamalarin siirekli evrimi.

Bulut Modelleri Tiirleri
Kamu Bulutu

Tanim: Kamu Interneti iizerinden sunulan ve isteyen herkesin satin alabilecegi hizmetler.
Ozellikler:

Kaynaklar birden fazla kullanici arasinda paylasildigi i¢in maliyet etkin.

Yiiksek ol¢eklenebilirlik.
Ornekler: Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure, Google Cloud Platform.

Ozel Bulut
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Tamim: Bulut altyapis1 yalnizca bir organizasyon tarafindan kullanilir. Fiziksel olarak
sirketin kendi veri merkezinde veya ii¢lincii taraf bir hizmet saglayici tarafindan
barindirilabilir.
Ozellikler:

Artirilmig giivenlik ve gizlilik.

Kaynaklar tizerinde daha fazla kontrol.

Kullanim Alanlari: Siki diizenlemelere tabi olan veya ozellestirilmis ¢oziimler gerektiren
organizasyonlar.

Hibrit Bulut

Tanim: Kamu ve 6zel bulutlar birlestirerek, veri ve uygulamalarin bunlar arasinda
paylasilmasina olanak tanir.

Ozellikler:
Daha fazla esneklik ve dagitim secenekleri sunar.
Mevcut altyapiy1 optimize edebilir ve giivenligi artirabilir.

Kullanim Alanlari: Kamu bulutlarinin 6lgeklenebilirliginden yararlanirken, hassas
verileri 6zel bulutta glivende tutmak isteyen isletmeler.

Coklu Bulut

Tamim: Farkli saglayicilardan alinan birden fazla bulut bilisim hizmetinin tek bir
mimaride kullanilmasi.

Ozellikler:
Tek bir saticiya bagimlilig: azaltir.
Yedeklilik ve erisilebilirligi artirir.

Kullanim Alanlari: Altyapi maliyetlerini optimize etmek ve ¢esitli saglayicilardan en 1yi
hizmetleri kullanarak dayaniklilig1 artirmak isteyen biiyiik isletmeler.

Bulut Servis Modelleri
Altyap:r Hizmeti Olarak (IaaS)

Tanim: internet iizerinden sanallastiriimis bilisim kaynaklar saglar.
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Ozellikler:
Kullanicilar, IT altyapisini (sunucular, depolama, aglar) talep iizerine kiralarlar.
Fiziksel bakim gerektirmeden kaynaklar1 yonetme ve kontrol etme imkani tanir.
Ornekler: Amazon EC2, Google Compute Engine, Microsoft Azure Sanal Makineleri.
Platform Hizmeti Olarak (PaaS)

Tanim: Miisterilerin altyap1 karmagikligiyla ugragsmadan uygulama gelistirmelerine,
calistirmalarina ve yonetmelerine imkan tanir.

Ozellikler:

Uygulama yasam dongiisiiniin (gelistirme, test etme, dagitim) tiim agamalarini
destekleyen araclar ve hizmetler sunar.

Gelistirme ekipleri arasinda isbirligini kolaylastirir.
Ornekler: Google App Engine, Microsoft Azure App Service, Heroku.
Yazihim Hizmeti Olarak (SaaS)
Tamm: Yazilim uygulamalarini internet iizerinden, abonelik bazinda sunar.
Ozellikler:

Kullanicilar, Internet baglantisi olan her cihazdan yazilim uygulamalarina
erisebilirler.

Hizmet saglayici altyapi, platform ve yazilimi yonetir.

Ornekler: Salesforce, Google Workspace, Microsoft 365.

Sonug¢

Bulut bilisim, organizasyonlarin IT kaynaklarini ve uygulamalarini yonetme seklinde bir
paradigma degisikligi temsil etmektedir. Bulut bilisimin tanimlari, tiirleri ve hizmet modellerini
anlayarak, isletmeler bu teknolojilerden yararlanarak operasyonel verimliligi, 6lceklenebilirligi
ve maliyet etkinligi artirabilirler.

Tartisma Sorulari:

1. Bulut bilisim, geleneksel IT altyapisini nasil degistirir?
2. Bulut bilisime geciste organizasyonlarin karsilasabilecegi potansiyel zorluklar nelerdir?
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Lojistik sirketi i¢in hibrit veya ¢oklu bulut stratejisi hangi senaryolarda faydali olabilir?

Ders 2: Lojistikte Bulut Bilisimin Faydalan

4.

Olceklenebilirlik ve Esneklik
Talep Dalgalanmalarina Uyum Saglama

Tanmm: Olceklenebilirlik, bir sistemin biiyiimeye uyum saglama yetenegidir, esneklik ise
taleplerdeki degisimlere kolayca uyum saglama yetenegidir.

Lojistikte Onemi:

Dinamik Talep: Lojistik sirketleri, mevsimsel trendler, pazar degisiklikleri ve
beklenmedik durumlar (6rnegin pandemiler, dogal afetler) nedeniyle talep
dalgalanmalariyla siklikla karsilasir.

Talep Uzerine Kaynaklar: Bulut bilisim, lojistik sirketlerinin kaynaklarim
gercek zamanli talebe gore hizla artirmalarina veya azaltmalarina olanak tanir. Bu,
yogun sezonlarda daha fazla yiikii kaldirmalarina yardimci olur, ancak daha yavas
donemlerde altyapiya fazla yatirim yapmalarini engeller.

Ornek: Bir lojistik sirketi, tatil sezonlarinda artan siparis hacmini ydnetmek igin
ek bulut sunucular1 provision eder ve ardindan kaynaklar1 azaltir.

Maliyet Verimliligi
BT Altyapr Maliyetlerinin Azaltilmasi

Tamm: Maliyet verimliligi, harcamalari minimize ederken verimlilik ve performansi
maksimize etme yetenegidir.

Lojistikte Onemi:

Daha Diisiik Sermaye Harcamalari: Bulut hizmetlerinden yararlanarak, lojistik
sirketleri donanim ve yazilima biiyiik yatirim yapmaktan kaginabilirler.

Kullanim Basina Odeme Modeli: Sirketler yalmzca tiikettikleri kaynaklar icin
Odeme yaparlar, bu da maliyetleri daha etkili bir sekilde yonetmelerine ve
harcamalar1 gercek is ihtiyaglarina gore hizalamalarina yardimei olur.

Azalan Bakim Maliyetleri: Bulut saglayicilar1 bakim ve yiikseltmeleri yonetir,

bu da lojistik sirketlerinin bu sorumluluklardan kurtulmalarini saglar ve ana
operasyonlara odaklanmalarint miimkiin kilar.
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Ornek: Bir lojistik firmasi, pahali yerel sunucular yerine bulut depolama
coztimleri kullanabilir ve bu da biiyiik tasarruf saglar.

5. Erisilebilirlik ve Isbirligi
Ger¢ek Zamanh Veri Erisimi ve Paylasimi

Tamm: Erisilebilirlik, kullanicilarin veri ve uygulamalara ne kadar kolay erisebilecegini,
isbirligi ise farkli konumlardaki ekiplerin etkin bir sekilde birlikte ¢aligmasini ifade eder.

Lojistikte Onemi:

Veri Erisilebilirligi: Bulut bilisim, ¢alisanlarin, ortaklarin ve miisterilerin kritik
verilere herhangi bir yerden Internet baglantisiyla erismelerini saglar, bu da tepki
stiresi ve karar verme siireglerini iyilestirir.

Isbirligi Araclari: Bulut tabanli uygulamalar, lojistik ekipleri, tedarikgiler ve
miigteriler arasinda gercek zamanli isbirligi yapilmasini saglar, bu da iletisimi ve
verimliligi artirir.

Ornek: Bir lojistik sirketi, bulut tabanl bir platform kullanarak génderileri gercek
zamanli izleyebilir ve tiim paydaslar ayni1 bilgiyi gorlip zamaninda kararlar
alabilir.

Gelismis Giivenlik
Bulut Bilisimde Giivenlik Ozelliklerinin Genel Bakisi

Tamm: Bulut bilisimde giivenlik, verileri, uygulamalar1 ve altyapiy1 tehditler ve giivenlik
aciklarindan korumak icin alinan 6nlemleri ifade eder.

Lojistikte Onemi:
Veri Korumasi: Bulut saglayicilari genellikle sifreleme, erisim kontrolii ve
kimlik yonetimi gibi ileri giivenlik protokollerini uygular, bu da hassas lojistik
verilerinin korunmasini saglar.
Diizenli Giivenlik Giincellemeleri: Bulut saglayicilari, yeni ortaya ¢ikan
tehditlere kars1 stirekli olarak giivenlik 6nlemlerini giinceller, boylece lojistik

sirketlerinin en son korumalardan faydalanmalarini saglar.

Uyumluluk ve Diizenleyici Standartlar: Bircok bulut saglayicisi, lojistik
sektoriinde kritik olan belirli giivenlik ve gizlilik diizenlemelerine uyum saglar.

Ornek: Bulut tabanl lojistik platformlari, miisterilerin ve tedarikgilerin verilerini
giiclii sifreleme teknikleri ile korur ve yetkisiz erisimi engeller.
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Sonuc¢

Bulut bilisimin lojistikteki faydalari ¢ok ¢esitlidir; bunlar arasinda gelismis dl¢ceklenebilirlik ve
esneklik, maliyet verimliligi, erisilebilirlik ve isbirligi iyilestirmeleri ve giiclii glivenlik 6zellikleri
bulunmaktadir. Bulut teknolojisini benimseyen lojistik sirketleri, operasyonlart daha verimli hale
getirebilir, piyasa degisikliklerine daha hizli yanit verebilir ve nihayetinde rekabet gii¢lerini
artirabilirler.

Tartisma Sorulari:

Bir lojistik sirketi bulut bilisime gecis yaparken hangi zorluklarla karsilasabilir?

Gergek zamanli veri erigimi, lojistikte miisteri memnuniyetini nasil iyilestirebilir?

Bulut bilisim, lojistik saglayicilar1 ve miisterileri arasindaki isbirligini nasil gelistirebilir?

Ders 3: Bulut Bilisimdeki Anahtar Teknolojiler

Sanallastirma Kavram ve Onemi « Tanim: Sanallastirma, fiziksel donanim kaynaklarinin
(sunucular, depolama cihazlar1 ve aglar gibi) sanal bir versiyonunun olusturulmasi siirecidir. Bu,
birden fazla sanal 6rnegin tek bir fiziksel makinede ¢alismasini saglar.

* Sanallagtirma Tiirleri:

Sunucu Sanallastirmasi: Tek bir fiziksel sunucuda birden fazla sanal sunucu ¢alistirmak.

Depolama Sanallastirmasi: Birden fazla depolama cihazini tek bir depolama biriminde
birlestirmek.

Ag Sanallastirmasi: Fiziksel aglarin tizerinde ¢alisan sanal aglar olusturmak. « Bulut
Bilisimdeki Onemi:

Kaynak Verimliligi: Sanallastirma, ayni donanim iizerinde birden fazla is yiikiiniin
caligmasina olanak taniyarak kaynak kullanimini en iist diizeye ¢ikarir.

Yalitim: Sanal makineler (VM’ler), bir makinadaki sorunlarin digerlerini etkilemesini
engelleyerek giivenligi ve istikrari artiran izole ortamlar saglar.

Maliyet Tasarrufu: Fiziksel donanim ihtiyacini azaltarak sermaye ve isletme
maliyetlerini diisiiriir, lojistik sirketlerinin BT altyapilarini1 6l¢eklendirmesini ekonomik

hale getirir.

Ornek: Bir lojistik firmas1, sanallastirma kullanarak tek bir sunucuda birden fazla
uygulama calistirabilir, donanim maliyetlerini diisiiriir ve kaynak tahsisini iyilestirir.

Kapsayicilar ve Mikroservisler Farklar ve Kullamim Durumlar: « Kapsayicilar:
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Tamm: Kapsayicilar, bir yazilim pargasini ¢alistirmak i¢in gerekli tiim bilesenleri (kod,
caligma zamani, kiitiiphaneler ve bagimliliklar) iceren hafif, bagimsiz ve ¢alistirilabilir
yazilim paketleridir.

Ozellikler: Kapsayicilar, ana isletim sistemi ¢ekirdegini paylasir ancak birbirlerinden
izole edilir, bu da onlar1 geleneksel sanal makinelerden daha hizli ve verimli hale getirir.

Lojistikte Kullanim Durumu: Bir lojistik sirketi, gercek zamanli gdnderi takibi i¢in
uygulamalar dagitmak amaciyla kapsayicilar kullanabilir, boylece giincellemelerin hizli
ve kaynak verimli olmasini saglar. « Mikroservisler:

Tamim: Mikroservis mimarisi, uygulamalarin kii¢iik, bagimsiz dagitilabilir hizmetlerden
olusan bir set olarak gelistirilmesi yaklagimidir. Her hizmet, belirli bir islevsellige
odaklanir ve bagimsiz olarak gelistirilebilir, dagitilabilir ve dl¢eklendirilebilir.

Ozellikler: Mikroservisler, API’ler araciligiyla birbirleriyle iletisim kurar ve farkli
programlama dillerinde yazilabilir.

Lojistikte Kullanim Durumu: Bir lojistik platformu, siparis yonetimi, envanter kontrolii
ve gonderi takibi gibi farkli iglevleri ele almak i¢in mikroservisler kullanabilir, bu da
uygulama gelistirmede esneklik ve dlgeklenebilirlik saglar. « Farklar:

Odak: Kapsayicilar, uygulamalarin ¢aligtirilmasi i¢in ortami kapstillerken,
mikroservisler, uygulamalarin birbirine bagli hizmetler olarak inga edilmesi i¢in mimariyi
tanimlar.

Dagitim: Kapsayicilar tek bir uygulama barindirabilirken, mikroservisler birden fazla,
uzmanlasmis hizmetin birlikte ¢alismasina olanak tanir.

Sunucusuz Bilisim Aciklama ve Lojistikteki Uygulamalari « Tanim: Sunucusuz bilisim, bulut
bilisimdeki bir yiiriitme modelidir; burada bulut saglayicisi altyapiy1 otomatik olarak yonetir, bu
da gelistiricilerin yalnizca kod yazmaya odaklanmasini saglar. Kullanicilar, 6nceden tahsis edilen
sunucu kaynaklar1 yerine fonksiyonlarin yiiriitiilmesi iizerinden iicretlendirilir. « Ozellikler:

Olay Tabanh: Sunucusuz mimariler, kullanici talepleri veya veri giincellemeleri gibi
olaylara yanit olarak fonksiyonlar1 otomatik olarak tetikleyebilir.

Otomatik Olgeklenebilirlik: Sunucusuz platformlar, degisen is yiiklerini karsilamak igin
manuel miidahale olmaksizin otomatik olarak 6l¢eklenebilir. « Lojistikte Uygulamalar:

Dinamik Siparis Isleme: Lojistik sirketleri, ger¢ek zamanli siparisleri islemek icin
sunucusuz fonksiyonlar kullanabilir. Bir siparis verildiginde, bir sunucusuz fonksiyon
tetiklenerek envanteri kontrol edebilir, nakliye maliyetlerini hesaplayabilir ve siparis
durumunu giincelleyebilir.
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Gercek Zamanh Veri Isleme: Sunucusuz bilisim, araclardan gelen sensor verilerini
gercek zamanli olarak analiz etmek icin kullanilabilir, boylece lojistik sirketleri arag
performansi ve bakim ihtiyaglarina dayali olarak aninda kararlar alabilir.
Maliyet Yonetimi: Sunucusuz bilisim kullanarak, lojistik firmalar1 kaynaklar1 agir1 tahsis
etmekten kacinabilir ve yalnizca uygulamalarinin gergekten kullandigi islem stiresi i¢in
O0deme yapar.
Sonug¢
Sanallagtirma, kapsayicilar, mikroservisler ve sunucusuz bilisim gibi anahtar teknolojilerin
anlasilmasi, lojistik sektoriinde bulut bilisimin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in 6nemlidir.
Bu teknolojiler, lojistik operasyonlarini optimize etmek icin kritik olan esneklik, verimlilik ve
Olceklenebilirlik saglar.
Tartisma Sorulari:
Sanallagtirma, bir lojistik sirketinin kaynak kullanimini nasil artirabilir?

Lojistik uygulamalarinda mikroservis mimarisi benimsemenin potansiyel zorluklari nelerdir?

Sunucusuz bilisim, lojistik sirketleri i¢in geleneksel bulut bilisim modellerine gore hangi
senaryolarda daha avantajli olabilir?

Ders 4: Bulut Bilisimin Lojistik Uygulamalari

Tedarik Zinciri Yonetimi Bulut Tabanh Envanter Yonetim Coziimleri
Genel Bakis: Bulut tabanli envanter yonetim sistemleri, lojistik sirketlerine stok
seviyelerini gercek zamanli olarak gérme ve kontrol etme imkan1 sunarak envanter
yonetimini daha verimli hale getirir.

Ana Ozellikler:

Gerc¢ek Zamanh Takip: Birden fazla lokasyondaki envanter seviyelerini gergek
zamanli olarak izler, béylece dogru stok yonetimi saglar.

Otomatik Yenileme: Stok seviyeleri belirli bir esigin altina diistiiglinde otomatik
olarak siparis verir, stok tiikkenme riskini azaltir.

Isbirligi: Tedarikgiler, dagiticilar ve perakendeciler arasinda veri paylasimi ile
isbirligi yapilmasini saglar, boylece iletisim ve karar verme siireclerini iyilestirir.

Faydalar:
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Maliyet Azaltma: Fazla envanter ve tasima maliyetlerini minimize eder.

Dogruluk Artisi: Envanter yonetimindeki hatalar1 azaltarak daha iyi miisteri
hizmetleri saglar.

Olceklenebilirlik: Is ihtiyaclarina gore envanter sistemlerini kolayca ayarlayarak
altyap1 yatirimi yapmadan biiyiir.

Ornek: Bir lojistik sirketi, dogru iiriinlerin dogru zamanda bulunmasini saglayarak
misteri memnuniyetini artirmak i¢in bulut tabanli envanter yonetim yazilimi kullanabilir.

Tasima Yonetim Sistemleri (TMS) Rotalarin ve Yiik Planlamasinin Optimize Edilmesi

Genel Bakis: Bulut tabanli TMS ¢ozlimleri, lojistik operasyonlarini glizergah planlamasi
ve ylk yonetimini iyilestirerek optimize eder.

Ana Ozellikler:

Rota Optimizasyonu: Algoritmalar, ger¢ek zamanl trafik, hava durumu kosullar
ve teslimat kisitlamalarina gore en verimli giizergahlari hesaplar.

Yiik Planlamasi: Teslimat programlarini ve ara¢ kapasitelerini analiz ederek yiik
verimliligini artirir ve maliyetleri diistiriir.

Faydalar:

Tasima Maliyetlerinde Azalma: Verimli rota planlamasi, yakit tiiketimini ve
ara¢ aginmasini azaltir.

Teslimat Siirelerinde Iyilesme: Akici siirecler sayesinde teslimatlar daha hizli
yapilir ve miisteri memnuniyeti artar.

Goriiniirliik: Gonderilerin ger¢ek zamanl takibi, tiim paydaslar i¢in goriiniirliik
saglar.

Ornek: Bir lojistik firmas1, rotalar1 ve yiikleri optimize ederek teslimat siirelerini %30
oraninda azaltabilir ve tasima maliyetlerini diistirebilir.

Depo Yonetim Sistemleri (WMS) Depo Operasyonlarinin ve Lojistik Verimliliginin
Artirilmasi

Genel Bakis: WMS ¢oziimleri, depo operasyonlarini etkili bir sekilde yonetmek ve
optimize etmek i¢in bulut bilisimi kullanir.

Ana Ozellikler:
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Envanter Kontrolii: Depodaki iiriinlerin seviyelerini izler ve iiriin hareketlerini
takip eder.

Siparis Karsilama: Siparis isleme siireclerini hizlandirir ve toplama verimliligini
artirir.

Otomatik Raporlama: Depo performansini ger¢cek zamanli olarak raporlar,
iyilestirme alanlarin1 tespit etmeye yardimci olur.

Faydalar:

Verimlilik Artisi: Siireclerin otomatiklesmesi, manuel is giiclinii azaltir ve
operasyonlari hizlandirir.

Maliyet Tasarrufu: Kaynak tahsisini ve envanter yonetimini iyilestirerek
operasyonel maliyetleri diistirtir.

Olceklenebilirlik: Talep degisikliklerine gore depo operasyonlarini kolayca
adapte eder.

Ornek: Bir lojistik firmas1, bulut tabanli WMS'yi uygulayarak siparis karsilama hizini
%25 artirabilir ve envanter tutma maliyetlerinde 6nemli bir azalma saglayabilir.

Veri Analitigi ve Is Zekasi Bulut Bilisimini Ger¢cek Zamanh Analitik icin Kullanma

Genel Bakis: Bulut bilisimi, lojistik sirketlerine biiyiik veri hacimlerini anlamli analizler
yapmak ve karar verme siire¢lerini desteklemek icin kullanma imkani tanir.

Ana Ozellikler:

Ger¢ek Zamanh Veri Isleme: Farkli kaynaklardan (IoT cihazlari, islem kayitlar:
vb.) verileri ger¢ek zamanli olarak analiz eder.

Tleri Diizey Analitik: Makine 6grenmesi ve yapay zeka kullanarak trendler,
desenler ve anormallikler kesfeder.

Panolar ve Raporlama: Verileri etkilesimli panolar araciliiyla gorsellestirir,
paydaslarin i¢goriilere kolayca erismesini saglar.

Faydalar:

Bilgili Karar Verme: Verilere dayali kararlar alarak operasyonel performansi
artirir.

Ongéoriicii Analitik: Gelecek trendleri ve talepleri ongorerek proaktif planlama ve
strateji ayarlamalar1 yapar.
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Miisteri Deneyimini Artirma: I¢goriileri kullanarak hizmetleri 6zellestirir ve
miisteri etkilesimlerini iyilestirir.

Ornek: Bir lojistik sirketi, bulut tabanli analiz araglarini kullanarak miisteri davranislari
hakkinda i¢goriiler elde edebilir, daha kisisellestirilmis bir hizmet sunarak miisteri
sadakatini %20 artirabilir.
Sonug: Bulut bilisim, lojistik sirketlerine verimlilik artirma, maliyetleri diisiirme ve genel
operasyonel etkinligi iyilestirme konusunda bir dizi uygulama sunar. Tedarik zinciri yonetimi,
tasimacilik, depo yonetimi ve veri analitigi gibi bulut tabanli ¢oziimleri kullanarak, sirketler her
zaman degisen endiistride rekabetci kalabilirler.
Tartisma Sorulari:
Bulut tabanli envanter yonetim sistemleri lojistikte miisteri memnuniyetini nasil artirabilir?

Lojistik sirketleri bulut tabanli bir TMS uygularken hangi zorluklarla karsilasabilir?

Gergek zamanli analizler, lojistik operasyonlarinda karar verme siireglerini nasil degistirebilir?

Ders 5: Bulut Coziimlerinin Uygulanmasi

Dogru Bulut Saglayicisinin Sec¢imi
Dikkate Alinmasi Gereken Faktorler:

Giivenlik:

Saglayicinin giivenlik 6nlemlerini degerlendirin; sifreleme, kimlik yonetimi ve
olay yanit1 yetenekleri dahil.

Ilgili diizenlemelere (6rnegin, GDPR, HIPAA) ve endiistri standartlarina (6rnegin,
ISO 27001) uyumu kontrol edin.

Uyum:

Bulut saglayicisinin sektoriiniize 6zel diizenleyici gereksinimleri karsiladigindan
emin olun.

Saglayicinin uyum sertifikalarini ve denetim raporlarin1 gézden gegirin.
Hizmet Seviyesi Anlasmalari (SLA'lar):

Saglayicinin sundugu SLA'lar1 degerlendirin, 6zellikle ¢alisma siiresi garantileri,
yanit siireleri ve destek erisilebilirligi izerinde durun.
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SLA'lara uyumsuzluk durumunda uygulanan cezalar1 veya tazminatlari anlaym.
Maliyet Yapisi:

Farkl1 fiyatlandirma modellerini (kullandik¢a 6deme, abonelik, rezerve edilmis
ornekler) karsilastirin.

Olasi gizli maliyetleri (6rnegin, veri transferi ticretleri, destek iicretleri) goz
onilinde bulundurarak toplam sahip olma maliyetini analiz edin.

Destek ve Kaynaklar:

Saglayicinin sundugu miisteri destek seviyesini, teknik kaynaklar, dokiimantasyon
ve egitim olanaklarin1 gézden gecirin.

Saglayicinin toplulugunu ve ekosistemini degerlendirerek {igiincii parti
entegrasyonlar1 ve gelistirici araglarini inceleyin.

Olceklenebilirlik ve Esneklik:

Saglayicinin, is taleplerine gore kaynaklar: hizli bir sekilde dlgeklendirme
yetenegini degerlendirin.

Hizmetlerinin esnekligini, 6zellestirme se¢eneklerini ve ¢oklu bulut yeteneklerini
g6z oniinde bulundurun.

Gecis Stratejileri
Buluta Gecisin Asamalari:

Degerlendirme ve Planlama:

Mevcut altyap1 ve uygulamalarinizi kapsamli bir sekilde degerlendirin, hangi
bilesenlerin taginacagina karar verin.

Gegis siireci i¢in net hedefler belirleyin, beklenen sonuglar ve zaman ¢izelgeleri
olusturun.

Dogru Gegis Stratejisinin Secilmesi:

Rehosting: Uygulamalarin minimum degisiklikle buluta tasinmasi (yiik ve
tagima).

Refactoring: Uygulamalarin bulutta daha iyi performans gosterecek sekilde
degistirilmesi.
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Rebuilding: Uygulamalarin bastan yazilmasi, bulutun yerel 6zelliklerinden
faydalanmak igin.

Replacing: Mevcut uygulamalarin bulut tabanl alternatiflerle degistirilmesi.
Veri Tasinmasi:

Tasinacak verileri belirleyin ve veri aktarimi i¢in uygun araglar ve yontemleri
secin (6rnegin, veritabani tasima hizmetleri, toplu veri transferi).

Gegis siirecinde veri biitiinligl ve glivenligi saglanmalidir.
Test Etme ve Dogrulama:
Bulut ortaminda testler yaparak islevsellik, performans ve giivenligi dogrulayin.
Test sirasinda tespit edilen sorunlari, tam 6l¢ekli dagitimdan 6nce giderin.
Egitim ve Degisim Yonetimi:
Caligsanlara yeni bulut sistemleri ve siirecler konusunda egitim verin.

Tiim paydaslara degisiklikleri ve beklentileri ileterek sorunsuz bir gecis
saglanmasina yardimci olun.

Izleme ve Optimizasyon:

Gegis sonrasi performans ve kaynak kullanimini izlemek i¢in izleme araglari
uygulayin.

Kullanim desenlerine ve geri bildirimlere dayali olarak bulut kaynaklarini ve
uygulamalarini stirekli optimize edin.

Mevcut Sistemlerle Entegrasyon
Zorluklar ve En Iyi Uygulamalar:

Zorluklar:

Veri Silo’lari: Bulut ¢oziimlerini yerel sistemlerle entegre etmek, veri silolar
yaratabilir ve bilgiye erisim ile paylasimda zorluklar yasanabilir.

Uyumluluk Sorunlari: Eski sistemler, bulut tabanli ¢éziimlerle uyumlu
olmayabilir ve bu da biiyiik ayarlamalar veya degisiklikler gerektirebilir.

Degisime Kars1 Direnc: Calisanlar, yerlesik siireglere ve is akislarina yapilan
degisikliklere kars1 direng gosterebilir, bu da benimsemeyi zorlastirabilir.
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En Iyi Uygulamalar:
API Tabanh Entegrasyon:

Bulut ve yerel sistemler arasinda iletisimi kolaylastirmak i¢in API'ler
kullanin.

APT’lerin 1yi belgelenmis ve sliriim yonetimi yapilmis olmasini saglayarak,
gelecekteki degisikliklere uyum saglamalarini temin edin.

Veri Senkronizasyonu:
Veri tutarliligini saglamak i¢in veri senkronizasyon stratejileri uygulayin.
Veri akisini ve entegrasyonu yonetmek i¢in ara yazilim ¢oziimleri kullanin.
Inkremental Entegrasyon:

Bulut ¢6ziimlerini mevcut sistemlere kademeli olarak entegre edin,
oncelikle kritik olmayan uygulamalardan baslayin.

Entegrasyon siirecini yakindan izleyin ve gerekirse ayarlamalar yapin.
Egitim ve Destek:

Calisanlara yeni sistemlere ve slireclere adapte olmalari i¢in siirekli egitim
ve destek sunun.

BT ve is birimleri arasinda isbirligi kiiltiiriinii tesvik ederek basarili
entegrasyonu saglayin.

Degerlendirme ve Ayarlama:

Entegrasyonlarin etkinligini diizenli olarak degerlendirin ve performans ile
geri bildirimlere gore ayarlamalar yapin.

Bulut ve yerel sistemler arasindaki baglantiy1 iyilestirebilecek yeni
entegrasyon araglar1 ve teknolojiler hakkinda bilgi sahibi olun.

Sonug: Lojistikte bulut ¢oziimleri uygulamak, dogru bulut saglayicisini segmek, stratejik gegis
planlamas1 yapmak ve mevcut sistemlerle etkili bir entegrasyon saglamak icin dikkatli bir
yaklagim gerektirir. Karsilasilan zorluklari ele alarak ve en 1yi uygulamalara uyarak,
organizasyonlar bulut bilisimin faydalarini en {ist diizeye ¢ikarabilir ve gecis siirecini sorunsuz
bir sekilde gergeklestirebilir.
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Tartisma Sorulari:

1. Bir lojistik sirketi i¢in bulut saglayicisi secerken hangi faktorler oncelikli olmalidir?
2. Farkl1 gecis stratejilerinin avantajlar1 ve dezavantajlari nelerdir?
3. Bir organizasyon, bulut ¢6ziimleri uygularken degisimi nasil etkili bir sekilde yonetebilir?

Ders 6: Bulut Bilisimde Giivenlik ve Uyum

Veri Giivenligi
Hassas Bilgilerin Korunmasi I¢in En lyi Uygulamalar:

Veri Sifreleme:

Hem dinamik (diskte depolanan veri) hem de geg¢iste (aglar iizerinden iletilen veri)
sifreleme kullanarak hassas bilgileri koruyun.

Dinamik veri icin AES (Gelismis Sifreleme Standardi) ve gecisteki veri i¢in TLS
(Tagima Katmani Giivenligi) gibi gii¢lii sifreleme protokollerini uygulayin.

Erisim Kontrolleri:

Kullanici rollerine ve sorumluluklarina dayali erisim sinirlamak igin rol tabanli
erisim kontrolii (RBAC) kullanin.

Giivenligi artirmak icin ¢ok faktorlii kimlik dogrulama (MFA) uygulayin.
Diizenli Denetimler ve izleme:

Giivenlik aciklarini belirlemek ve giivenlik politikalarina uyumu degerlendirmek
icin diizenli giivenlik denetimleri yapin.

Yetkisiz erisim girisimlerini veya siipheli faaliyetleri tespit etmek ve yanit vermek
i¢in izleme araglar1 kullanin.

Veri Yedekleme ve Kurtarma:

Hassas verileri diizenli olarak yedekleyerek kazara silme, bozulma veya siber
saldirilardan kaynaklanan veri kaybini 6nleyin.

Yedeklemeleri ayr1 bir konumda saklayin veya veri dayanikliligini artirmak i¢in
bulut tabanli yedekleme ¢oziimleri kullanin.

Giivenlik Egitimi ve Farkindalk:
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Calisanlara, kimlik av1 farkindalig1 ve giivenli veri isleme gibi veri giivenligi en
iyi uygulamalar1 konusunda egitim verin.

Tiim personelin veri korumay1 dncelik haline getirmesini saglamak i¢in glivenlik
farkindalig kiiltiirii olusturun.

Uyum Standartlar
Diizenlemeler ve Lojistik Uzerindeki Etkileri:

Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR):

Kisisel verilerin islenmesini diizenleyen Avrupa Birligi’ne ait kapsamli bir
yonetmeliktir.

Sirketlerin veri isleme i¢in agik onay almasi, veri tagiabilirligi saglamasi ve silme
hakki sunmas1 gerekmektedir.

Lojistik sektori igin: Sirketler, miisteri verilerini korumak ve veri igleme
uygulamalarinda uyum saglamak i¢in 6nlemler almalidir.

California Tiiketici Gizliligi Yasas1 (CCPA):

Kaliforniya sakinlerine yonelik gizlilik haklarin1 ve tiiketici korumasini artiran bir
eyalet yasasidir.

Tiiketiciler, toplanan kisisel verilere erisim talep etme, veri satisindan ¢ikma ve
bilgilerini silme talebinde bulunabilirler.

Lojistik sektorii icin: Kaliforniya’da faaliyet gosteren lojistik sirketleri, CCPA
gereksinimlerine uyum saglamak i¢in veri uygulamalarini ayarlamalidir.

Saghk Sigortasi Tasmabilirlik ve Sorumluluk Yasas1 (HIPAA):
Saglik sektori i¢in hasta saglik bilgilerini korumay1 diizenleyen bir yasadir.

Saglikla ilgili verilerin giivenli bir sekilde depolanmasi, iletilmesi ve islenmesi
gerekmektedir.

Lojistik sektorii i¢in: Saglik tedarik zincirine dahil olan lojistik sirketlerinin,
hassas hasta verileri icin HIPAA uyumunu saglamalar1 gerekir.

Federal Bilgi Giivenligi Yonetim Yasas1 (FISMA):

Federal ajanslar ve yiiklenicilerinin bilgi sistemlerini glivence altina almasini
gerektirir.
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Hiikiimet verileri ve kritik altyapilarin giivenligini saglamak i¢in yonergeler
olusturur.

Lojistik sektorii i¢in: Hiikiimet ajanslariyla ¢alisan lojistik saglayicilarinin FISMA
uyum standartlarina uymasi gerekir.

Felaketten Kurtarma ve Is Siirekliligi )
Bulutta Operasyonel Siirekliligin Saglanmasi I¢in Stratejiler:

Felaketten Kurtarma Planlamasi:

Bir kesinti durumunda veri kurtarma ve sistem restorasyonu i¢in adimlari belirten
bir felaketten kurtarma plani gelistirin.

Kritik i fonksiyonlarini belirleyin ve her fonksiyon icin kurtarma siire hedefleri
(RTO) ve kurtarma noktas1 hedefleri (RPO) olusturun.

Yedekli Sistemler ve Yedeklemeler:

Felaketzede erisilebilirligi saglamak icin birden fazla cografi konumda yedekli
sistemler uygulayin.

Kritik veri ve uygulamalarin kopyalarin1 saklamak ic¢in bulut yedekleme ¢oziimleri
kullanarak hizli kurtarma saglayin.

Diizenli Testler ve Giincellemeler:

Felaketten kurtarma planinin etkinligini test etmek ve iyilestirilmesi gereken
alanlar1 belirlemek i¢in diizenli testler yapin.

Teknoloji, is stiregleri veya uyum gereksinimlerindeki degisikliklere gore plant
gerektiginde giincelleyin.

Is Siirekliligi Planlamasi (BCP):

Bir felaketten once ve sonra temel operasyonlar siirdiirebilmek i¢in prosediirler
iceren bir is siirekliligi plan1 olusturun.

Iletisim stratejilerini, roller ve sorumluluklari, alternatif calisma diizenlemelerini
iceren BCP olusturun.

Egitim ve Farkindalk:

Calisanlara felaketten kurtarma ve is siirekliligi prosediirleri konusunda egitim
verin, acil durumlarda rollerini bilmelerini saglayn.
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Calisanlarin protokollere olan farkindaliklarini gli¢lendirmek i¢in diizenli
tatbikatlar ve simiilasyonlar gerceklestirin.

Sonug: Bulut bilisimde giivenlik ve uyum saglamak, lojistik sirketlerinin hassas verilerini
korumasi ve diizenlemelere uymasi i¢in ¢ok onemlidir. Veri giivenligi en iyi uygulamalarini
uygulayarak, uyum standartlarin1 anlayarak ve saglam felaketten kurtarma ve is stirekliligi
planlar gelistirerek, organizasyonlar bulutta operasyonlarini giivence altina alabilirler.

Tartisma Sorulari:

1. Lojistik sirketlerinin bulut ortamlarinda uygulamasi gereken en kritik veri giivenligi
onlemleri nelerdir?

2. GDPR ve CCPA gibi uyum diizenlemeleri, lojistik sektdriinde veri islemede nasil bir etki
yaratir?

3. Lojistik sirketleri, etkili bir felaketten kurtarma ve is stirekliligi saglamak icin hangi
stratejileri benimseyebilir?

Ders 7: Bulut Bilisim ve Lojistikte Gelecek Trendleri

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Entegrasyonu Bulut Bilisim ile Prediktif Analitik
Kullanima:

Genel Bakis:

Yapay zeka (AI) ve makine 6grenmesinin (ML) bulut bilisimle entegrasyonu,
lojistik sektoriinti devrim niteliginde doniistiiriiyor. Bulut platformlari, lojistik
operasyonlarinda iiretilen biiylik veri miktarini islemek icin gerekli hesaplama
giicli ve depolama alanini sagliyor.

Uygulamalar:
Talep Tahmini: Ge¢gmis satis ve envanter verilerini analiz ederek, Al
algoritmalar1 gelecekteki talebi tahmin edebilir, bdylece daha iyi envanter
yOnetimi yapilabilir ve stok tilkenmesi veya asir1 stok durumu 6nlenebilir.
Rota Optimizasyonu: Makine 6grenmesi modelleri, trafik desenlerini, hava
kosullarin1 ve gegmis teslimat siirelerini analiz ederek, teslimat araglari i¢in en
verimli rotalar1 Onerir.
Miisteri ig:giiriileri: Al, miisteri verilerini analiz ederek satin alma desenlerini
belirler, lojistik sirketlerinin hizmetlerini miisteri ihtiya¢larina gore uyarlamasina

yardimci olur.

Faydalar:
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Veri odakli iggoriilerle iyilestirilmis karar verme.
Artan operasyonel verimlilik ve azalan maliyetler.
Zamaninda ve dogru teslimatlar sayesinde artan miisteri memnuniyeti.

IoT ve Akilli Lojistik
IoT Cihazlarini1 Yonetmede Bulut Bilisimin Rolii:

Genel Bakis:
Nesnelerin Interneti (IoT), ¢esitli cihazlarin ve sensdrlerin internetle baglantili
hale getirilmesi anlamina gelir, bu da ger¢ek zamanli veri toplama ve iletisimi
miimkiin kilar. Lojistikte IoT cihazlari, gonderileri takip etmek, ara¢ kosullarini
izlemek ve depo operasyonlarini iyilestirmek i¢in kullanilabilir.

Uygulamalar:
Gerg¢ek Zamanh Takip: Bulut bilisim, GPS ve RFID teknolojisini kullanarak
gonderilerin ger¢cek zamanli olarak izlenmesini saglar, bu da tedarik zinciri
goriintirliigiinii artirir.
Filo Yonetimi: Araglardaki [oT sensorleri, performans metriklerini (6rnegin, yakit
tiiketimi, motor sicaklig) izleyebilir ve verileri buluta ileterek proaktif bakim
yapilmasini ve siireksizligi azaltilmasini saglar.
Akill Depolama: Bulut entegre [oT ¢oziimleri, sensorlerin stok seviyelerini
izleyerek ve belirli bir esigin altina diistiiglinde otomatik olarak yeniden siparis
vererek otomatik envanter yonetimi saglar.

Faydalar:
Gergek zamanli izleme ve otomasyon yoluyla artan operasyonel verimlilik.
Manuel takip ve envanter yonetimi ile iligkili maliyetlerin azalmas:.

Seffaflik ve zamaninda giincellemeler ile iyilestirilmis miisteri deneyimi.

Siirdiiriilebilirlik ve Yesil Lojistik
Bulut Bilisim Siirdiiriilebilir Uygulamalara Nasil Katki Saglar?

Genel Bakis:

Sirketler siirdiiriilebilirlige daha fazla odaklandikga, bulut bilisim yesil lojistik
girisimlerini desteklemede kritik bir rol oynayabilir. Bulut bilisim, fiziksel
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altyapiya olan bagimlilig1 azaltarak lojistik operasyonlarinin karbon ayak izini
diisiirmeye yardimci olur.

Uygulamalar:

Enerji Verimliligi: Bulut saglayicilar1 genellikle optimize edilmis enerji tiiketimi
ve yenilenebilir enerji kaynaklariyla veri merkezleri isletir, bu da geleneksel
yerinde ¢oziimlerle karsilastirildiginda ¢evresel etkileri azaltir.

Karbon Ayak Izi Analizi: Bulut tabanli analiz araglari, lojistik sirketlerinin
karbon emisyonlarini 6lgmelerine ve izlemelerine yardimer olarak azaltma
stratejilerinin uygulanmasini saglar.

Siirdiiriilebilirlik i¢in igbirligi: Bulut platformlari, tedarik zinciri ortaklarinmn
isbirligi yapmasini kolaylastirarak, verilerin ve kaynaklarin paylasilmasini
saglayarak rotalar1 optimize etmeye, israfi azaltmaya ve siirdiiriilebilirlik
cabalarini gelistirmeye olanak tanir.

Faydalar:

Kurumsal sosyal sorumluluk (CSR) hedeflerine katkida bulunur ve marka itibarini
artirir.

Kaynak verimliligi ile operasyonel maliyetleri azaltir.

Cevresel dlizenlemelere ve siirdiiriilebilirlik standartlarina uyum saglamaya
yardimci olur.

Sonug: Bulut bilisimin gelecegi, lojistik sektoriinde Al, IoT entegrasyonu ve siirdiiriilebilirlik
uygulamalarindaki 6nemli ilerlemelerle parlaktir. Bu trendlerden yararlanarak, lojistik sirketleri
operasyonel verimliliklerini artirabilir, miistert memnuniyetini iyilestirebilir ve daha
stirdiiriilebilir bir gelecege katkida bulunabilirler.

Tartisma Sorulari:

1. Yapay zeka ve makine 6grenmesi, lojistik sektoriinii dniimiizdeki yillarda nasil
doniistiirebilir?

2. Lojistik sirketlerinin IoT cihazlarin1 bulut bilisimle entegre etmesinde karsilasabilecegi
zorluklar nelerdir?

3. Bulut bilisim, lojistik sirketlerinin siirdiiriilebilirlik hedeflerine nasil katki saglayabilir?

Ders 8: Uygulamali Projeler ve Vaka Calismalari
1. Proje 1: Bulut Tabanh TMS (Tasima Yonetim Sistemi) Uygulamasi
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gsge;f):lanlamasml, yiik optimizasyonunu ve gonderi takibini iyilestiren bulut tabanli bir tagima
yonetim sistemi (TMS) tasarlamak ve uygulamak.
Adimlar:
1. Gereksinim Toplama:
Amag:
Paydaslarin, lojistik yoneticileri, siiriiciiler ve miisteriler gibi ihtiyaclarini anlamak.
TMS i¢in gerekli olan temel 6zellikleri ve fonksiyonlar1 belirlemek.
Ana Fonksiyonlar:
Siparis Yonetimi: Siparis olusturma, degistirme ve takip etme yetenegi.
Gonderi Takibi: Ger¢ek zamanli gdnderi takibi, GPS entegrasyonu ile.
Rota Optimizasyonu: Verimli teslimatlar i¢in algoritma tabanli rota planlamasi.

Raporlama: Gonderiler, maliyetler ve performans 0l¢iitleri ile ilgili raporlar olugturma.

Kullanicr Yonetimi: Farkli kullanicr tiirleri (admin, stirticii, miisteri) igin rol tabanl
erisim.

Bildirimler: Gonderi durumu giincellemeleri, gecikmeler ve onaylar i¢in uyarilar.
2. Tasarim:
Sistem Mimarisi:

Bulut Hizmeti Secimi: AWS, Azure veya Google Cloud arasindan maliyet, sunulan
hizmetler ve ekip uzmanligina gore secim yapmak.

Mimari Diyagrami: Asagidaki bilesenleri igeren bir diyagram olusturulmali:
Frontend (web uygulamast)
Backend (API hizmetleri)
Veri Tabani

Harici hizmetler (6rn. GPS izleme)
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Bulut Hizmet Modeli:
[aaS vs. PaaS: Bu proje i¢in uygulama gelistirme i¢in PaaS modeli (6r. Google App
Engine, AWS Elastic Beanstalk) uygun olabilir, ¢linkii bu model altyap1 yonetimini
soyutlar.

3. Uygulama:

3.1 Backend Gelistirme:

Programlama Dili Se¢imi: Backend gelistirme i¢in Node.js, Python veya Java kullanilabilir.

API Gelistirme:

AWS Lambda veya Azure Functions kullanarak API taleplerini yonetmek.

Siparisler ve gonderiler icin CRUD iglemleri (Olusturma, Okuma, Giincelleme, Silme)
icin RESTful API'ler uygulamak.

Entegrasyon: Gergek zamanli takip ve rota planlamasi i¢in harici API’leri entegre etmek.
3.2 Veri Tabam1 Kurulumu:

Veri Tabam Secimi: Yapilandirilmis veri depolama i¢in Amazon RDS veya Azure SQL
Database kullanilabilir.

Sema Tasarimi: Kullanicilar, Siparisler, Gonderiler ve Rotalar gibi varliklar i¢in veri tabani
semasi tasarlamak.

3.3 Frontend Gelistirme:

Teknolojiler: HTML, CSS ve JavaScript framework’leri (6rn. React.js, Angular veya Vue.js)
kullanarak duyarl bir kullanic1 arayiizii gelistirmek.

Ozellikler: Génderi durumu, siparis yonetimi ve raporlama igin kullanici dostu 6zellikler
gelistirmek.

4. Test Etme:
4.1 Test Stratejisi:
Birim Testleri: Bireysel bilesenlerin ve API'lerin dogrulugunu test etmek.

Entegrasyon Testleri: Frontend ve backend hizmetleri arasindaki etkilesimi dogrulamak.
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Kullanmic1 Kabul Testi (UAT): Gergek kullanicilarla test yaparak geri bildirim almak ve
sorunlar1 belirlemek.

4.2 Araclar:

JavaScript i¢in Jest, Python i¢in PyTest veya Java i¢in JUnit gibi test framework’leri kullanmak.
Otomatik test ve dagitim i¢in Jenkins veya GitHub Actions gibi CI/CD araglarini kullanmak.

5. Dagitim:

5.1 Dagitim Siireci:

Dagitim Yontemi Secimi: AWS Elastic Beanstalk veya Google Cloud Run gibi hizmetler
kullanarak uygulama dagitim1 yapmak.

Konteynerlestirme: Uygulamanin daha kolay dagitim1 ve dlgeklenmesi i¢in Docker kullanarak
konteynerlestirmek.

Domain ve Hosting: Secilen bulut saglayicisi araciligryla bir domain adi almak ve barindirma
kurulumunu yapmak.

5.2 Dokiimantasyon ve Egitim:

Kullanici Dokiimantasyonu: Sistemin kullanimin1 ve iglevlerini ayrintili sekilde agiklayan
kapsaml1 bir kullanict dokiimantasyonu olugturmak.

Egitim Oturumlari: Son kullanicilari yeni sistemle tanistirmak i¢in egitim oturumlari
diizenlemek.

Beklenen Sonuc:

Tam iglevsel bir bulut tabanli TMS, tagima operasyonlarini optimize eder, tedarik zinciri boyunca
goriintirliigii artirir ve miistert memnuniyetini gelistirir. Sistem, kolay siparis yonetimi, verimli
rota planlamasi ve dogru gonderi takibi saglmalidir.

Degerlendirme Olgiitleri:

Kullanic1 Memnuniyeti: Kullanicilarin kullanim kolaylig1 ve fonksiyonellik hakkinda geri
bildirimlerini toplamak.

Operasyonel Verimlilik: Dagitimdan sonra teslimat siirelerinde ve maliyet tasarruflarinda
tyilesmeleri 6lgmek.

Sistem Performansi: Sistem c¢aligma siiresi, yanit siiresi ve yiik tasima kapasitesini izlemek.
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Ekstra Hususlar:
Olceklenebilirlik: Mimari, artan siparisler ve kullanicilar igin 6lgeklenebilir olmalidir.

Giivenlik: Veri sifreleme ve kullanic1 kimlik dogrulamasi gibi giivenlik en iyi uygulamalar1
uygulanmalidir.

2. Proje 2: Ger¢cek Zamanh Envanter Yonetim Sistemi

Hedef:

Birden fazla lokasyonda envanteri yonetmek icin bulut tabanli bir ¢6ziim gelistirmek, stok
goriniirligiinii artirmak ve stok tiikenmelerini azaltmak.

Adimlar:

1. Gereksinim Toplama:

Amac:

Paydaslarin (depo yoneticileri, tedarik zinciri personeli ve lojistik yoneticileri gibi)
ihtiyaglarini belirlemek.

Etkili envanter yonetimi i¢in gerekli olan temel 6zellikleri saptamak.

Ana Fonksiyonlar:

Gerg¢ek Zamanh Envanter Takibi: Birden fazla lokasyonda stok seviyelerinin gercek

zamanh takibi.

Diisiik Stok Uyarilari: Belirlenen stok seviyelerinin altina diisen iirlinler i¢in otomatik

uyarilar.

Raporlama Yetenekleri: Envanter devir hizi, stok seviyeleri ve siparis ge¢misi raporlari.

Coklu Lokasyon Destegi: Farkli depo veya magazalarda envanter yonetimi.

Kullanier Yonetimi: Farkli kullanicr tiirleri i¢in rol tabanli erisim (admin, depo personeli

gibi).
2. Tasarim:
Sistem Mimarisi:

Bulut Hizmeti Secimi: AWS, Azure veya Google Cloud arasinda hizmet sunumu,
Olgeklenebilirlik ve fiyatlandirmaya gore se¢cim yapmak.
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Mimari Diyagrami: Asagidaki bilesenleri igeren bir diyagram olusturulmali:
Bulut Depolama (envanter verisi i¢in)
Backend Hizmetleri (is mantig1 i¢in)
Frontend Uygulamasi (kullanic etkilesimi igin)
Mevcut ERP sistemleri ile entegrasyon
Bulut Hizmetleri:

Depolama: Envanter verileri i¢in bulut depolama ¢oziimleri (6r. Amazon S3, Google
Cloud Storage).

Islem: Yapilandirilmis envanter verisi igin bulut tabanl veritabanlar1 (6r. Amazon RDS,
Azure SQL Database).

Analitik: Raporlama ve analiz i¢in bulut analitik araglar1 (6r. Google BigQuery, AWS
Redshift).

3. Uygulama:
3.1 Veri Depolama:

Bulut Depolama Kurulumu: Envanter verisi dosyalarini ve yedeklerini saklamak i¢in Amazon
S3 veya Google Cloud Storage gibi bulut depolama ¢6ziimleri yapilandirilmali.

Veritaban1 Tasarimi: Envanter verilerini yonetmek i¢in Amazon RDS gibi bulut tabanl iligkisel
bir veritabani kullanilmali.

Tablolar: Envanter, Lokasyonlar, Kullanicilar ve Islemler i¢in tablolar olusturulmals.
3.2 Backend Gelistirme:
Programlama Dili Se¢imi: Backend hizmetleri i¢in Node.js, Python veya Java kullanilabilir.
API Gelistirme:

AWS Lambda veya Google Cloud Functions gibi sunucusuz fonksiyonlar kullanilarak
API talepleri islenmeli.

Envanter verileri icin CRUD islemleri (Olusturma, Okuma, Gilincelleme, Silme) yapan
RESTful API’ler uygulanmali.
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Konteynerlestirme: Opsiyonel olarak, Docker kullanilarak backend hizmetleri
konteynerlestirilmeli ve AWS ECS veya Google Kubernetes Engine iizerinde dagitiimali.

3.3 Frontend Gelistirme:

Teknolojiler: HTML, CSS ve JavaScript framework’leri (6rn. React.js, Angular) kullanilarak
etkilesimli bir kullanic1 arayiizii gelistirilmeli.

Ozellikler: Asagidaki dzellikler gelistirilmelidir:
Mevcut stok seviyelerinin goriintiilenmesi
Envanterdeki {irlinlerin eklenmesi/diizenlenmesi
Raporlar olusturma ve uyar1 almanin saglanmasi

4. Entegrasyon:

4.1 ERP Entegrasyonu:

Mevcut Sistemlerle Entegrasyon: Mevcut lojistik yazilimlari (6r. ERP sistemleri) ile envanter
yOnetim sisteminin entegrasyonu yapilmali.

Veri Senkronizasyonu: Envanter verilerinin platformlar aras1 ger¢ek zamanli senkronizasyonu
saglanarak tutarlilik korunmali.

5. Test Etme:
5.1 Test Stratejisi:
Birim Testleri: Bireysel bilesenlerin ve API'lerin dogrulugu test edilmeli.

Entegrasyon Testleri: Frontend ve backend hizmetleri arasindaki etkilesim ve ERP sistemleri ile
entegrasyon dogrulanmali.

Kullanic1 Kabul Testi (UAT): Gergek kullanicilarla test yaparak geri bildirim alinmali ve
sorunlar belirlenmeli.

5.2 Araclar:
JavaScript i¢in Jest, Python i¢in PyTest veya Java icin JUnit gibi test framework’leri kullanilmali.
Otomatik test ve dagitim icin Jenkins veya GitHub Actions gibi CI/CD araglar1 kullanilmali.

6. Dagitim:
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6.1 Dagitim Siireci:

Dagitim Yontemi Secimi: AWS Elastic Beanstalk veya Google Cloud Run gibi hizmetler
kullanarak uygulama dagitilmali.

Konteynerlestirme: Docker kullanilarak uygulama konteynerlestirilmeli ve daha kolay dagitim
ve Olgeklenebilirlik saglanmali.

Domain ve Hosting: Secilen bulut saglayicisi araciligiyla bir domain adi alinmali ve barindirma
kurulumu yapilmali.

6.2 Dokiimantasyon ve Egitim:

Kullanic1 Dokiimantasyonu: Sistemin kullanimini ve iglevlerini agiklayan kapsamli bir
kullanict dokiimantasyonu olusturulmali.

Egitim Oturumlari: Son kullanicilari yeni sistemle tanistirmak i¢in egitim oturumlari
diizenlenmeli.

Beklenen Sonuc:

Gergek zamanli envanter seviyelerini gorsellestiren, stok tiikkenmelerini azaltan ve karar verme
slirecini iyilestiren kapsamli bir bulut tabanli envanter yonetim sistemi. Sistem, birden fazla
lokasyon {izerinden envanter yonetimini etkin bir sekilde saglamalidir.

Degerlendirme Olgiitleri:

Kullanic1 Memnuniyeti: Kullanicilarin kullanim kolaylig1 ve fonksiyonellik hakkinda geri
bildirimleri toplanmali.

Operasyonel Verimlilik: Envanter dogrulugundaki iyilesmeler, stok tiikkenmelerinin azalmasi ve
envanter devir hizlarindaki artiglar 6l¢tilmeli.

Sistem Performansi: Sistem calisma siiresi, yanit siiresi ve yiik tasima kapasitesi izlenmeli.
Ekstra Hususlar:

Olceklenebilirlik: Mimari, artan envanter ve kullanici yiikiinii karsilayacak sekilde
Olceklenebilir olmali.

Giivenlik: Veri sifreleme, erisim kontrolii ve diizenli glivenlik denetimleri gibi glivenlik en 1yi
uygulamalari uygulanmali.

Vaka Calismast: Amazon Web Services (AWS) Lojistikte

Genel Bakis
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Yiiksek rekabetin oldugu lojistik sektoriinde, sirketler operasyonel yeteneklerini ve
verimliliklerini artirmak i¢in siirekli olarak yenilik¢i ¢oziimler aramaktadir. Amazon Web
Services (AWS), lojistik sirketlerinin dlgeklenebilirlik, verimlilik ve gelistirilmis operasyonel
yetenekler elde etmelerini saglayan lider bir bulut hizmet saglayicisi olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
vaka ¢aligmasi, AWS'nin lojistik operasyonlarindaki etkisini analiz etmekte ve anahtar
faydalarii vurgulamaktadir.

Anahtar Konular

Olgeklenebilirlik

Dinamik Kaynak Tahsisi

AWS, lojistik sirketlerine talep dalgalanmalarina dayali olarak operasyonlarini hizlica
Olceklendirme imkani sunar. Bu esneklik, sirketlerin fiziksel altyapiya 6nemli yatirimlar
yapmadan degisen is ihtiyaglarina yanit vermelerini saglar.

Amazon EC2 (Elastic Compute Cloud)

EC2 sayesinde lojistik sirketleri, islem kaynaklarini1 ger¢ek zamanli olarak
artirabilir veya azaltabilir. Ornegin, tatil sezonlar1 veya Black Friday gibi yogun
gonderi donemlerinde, sirketler artan siparis hacmini karsilamak i¢in gegici olarak
sunucu kapasitelerini artirabilir.

EC2'nin esnekligi, diistik talep donemlerinde kaynaklari fazla tahsis etme riskini
ortadan kaldirarak operasyonel maliyetleri 6nemli 6l¢iide azaltir.

Maliyet Etkin Cozlimler

AWS kullanarak lojistik sirketleri, geleneksel BT altyapisina iliskin yiiksek
baslangi¢ maliyetlerinden kaginabilirler. Ode-ya-da-kullan fiyatlandirma modeli,
sirketlerin yalnizca kullandiklar1 kaynaklar i¢in 6deme yapmalarini saglayarak
maliyet etkinligini garanti eder.

Verimlilik

Verimli Veri Depolama ve Yonetimi
AWS, veri depolama ve erisim siireclerini basitlestiren gii¢lii araclar sunarak tedarik
zinciri boyunca veri yonetimini gelistirir.

Amazon S3 (Simple Storage Service)

S3, lojistik sirketlerinin biiyiik miktarda veriyi giivenli bir sekilde depolamalarina
ve bu verilere verimli bir sekilde erismelerine olanak tanir. Bu veriler, gonderi
kayitlari, envanter seviyeleri ve miisteri bilgilerini icerir, bdylece daha iyi kararlar
alinmasini saglar.

Diger AWS hizmetleriyle entegrasyon, veri hareketini ve analizini sorunsuz hale
getirir, operasyonlar hakkinda ger¢ek zamanli i¢goriiler saglar.

Sunucusuz Hesaplama
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Veri Analitigi

AWS Lambda

AWS Lambda, lojistik sirketlerinin, sunucu saglamadan ve yonetmeden
etkinliklere yanit olarak kod ¢alistirmalarini saglar. Bu sunucusuz hesaplama
modeli, diislik stok uyarilar1 veya gonderi durum giincellemeleri gibi is akiglarini
otomatiklestirir.

Lambda ile lojistik firmalari, altyap: yonetimiyle ilgili endigelenmek yerine
uygulama gelistirmeye ve yenilik yapmaya odaklanabilir, boylece genel verimlilik
artar.

Lojistik Verilerinden I¢gériiler
AWS, lojistik sirketlerinin biiyiik veri hacimlerinden uygulamaya doniistiiriilebilir
icgoriiler elde etmelerini saglayan kapsamli bir analiz hizmetleri yelpazesi sunar.

Amazon Redshift

Bu tamamen yonetilen veri ambar1 hizmeti, lojistik firmalarinin yapilandirilmisg
veriler lizerinde karmasik sorgular ve analizler yapmalarini saglar ve gonderi
zamanlari, teslimat giizergahlar1 ve envanter seviyeleri gibi trendleri analiz
etmelerine yardimci olur.

Redshift kullanarak, sirketler veriyi is zekasi araglari araciligiyla gorsellestirebilir
ve yorumlayabilir, bu da veri odakli karar almay1 kolaylastirir.

AWS Glue

AWS Glue, veriyi analiz i¢in hazirlama ve doniistiirme siirecini basitlestirir. Veri
kaynaklarin1 otomatik olarak kesfeder ve veri hazirlama i¢in sunucusuz bir ortam
saglar, boylece sirketlerin veriyi yonetmek yerine i¢gorii ¢ikarma odaklanmalarini
saglar.

Tahminsel Analitik

Isbirligi

Amazon SageMaker

SageMaker, lojistik sirketlerinin tahminsel modeller olusturmasina, egitmesine ve
dagitmasina olanak taniyan bir makine 6grenimi hizmetidir. Bu modeller, tarihi
verileri ve egilimleri analiz ederek talep tahmini yapabilir ve envanter seviyelerini
optimize edebilir.

Tahminsel analiz kullanarak lojistik firmalari, envanter yonetimini gelistirip stok
tiilkenmesini azaltarak miisteri taleplerini etkili bir sekilde karsilayabilirler.

Gtivenli Veri Paylagimi
AWS, tedarik zinciri ortaklari arasinda igbirligini kolaylastiran gilivenli bir bulut ortanu
saglar, bu da iletisim ve koordinasyonu iyilestirir.
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AWS Kimlik ve Erigim Yonetimi (IAM)

IAM, lojistik sirketlerinin kaynaklara erisimi kontrol etmelerini saglar, boylece
yalnizca yetkili kisilerin hassas bilgilere erismesini veya diizenlemesini saglar. Bu
ozellik, giivenligi artirirken takimlar ve ortaklar arasinda isbirligini tesvik eder.

Entegre Coziimler
AWS, lojistik ekosistemindeki farkl sistemler ve uygulamalar arasinda sorunsuz
entegrasyon saglar, bu da gercek zamanli veri paylagimini ve iletisimi kolaylastirir. Bu
entegrasyon, ortaklasa karar almay1 destekler ve genel tedarik zinciri performansini
tyilestirir.
Sonug
AWS'nin benimsenmesiyle lojistik sirketleri, operasyonel verimlilikte ve maliyet azaltmada
onemli iyilestirmeler yasamistir. Kaynaklar1 dinamik bir sekilde dl¢geklendirme yetenegi,

firmalarin piyasa taleplerine hizlica uyum saglamalarini saglarken, verimli veri yonetimi ve
analiz yetenekleri, bilingli kararlar i¢in degerli i¢goriiler sunmaktadir.

Maliyet Azaltma: Ode-ya-da-kullan modeli kullanarak ve altyap: 6n maliyetlerinden kagmarak
lojistik sirketleri BT harcamalarini optimize edebilir.

Miisteri Memnuniyeti Artisi: Gelismis operasyonel yetenekler, daha hizli siparis isleme,
zamaninda teslimatlar ve daha iyi envanter yonetimi saglayarak miisteri memnuniyetini ve
sadakatini artirir.

Rekabet Avantaji: AWS'yi kullanan lojistik sirketleri, gelistirilmis verimlilik, 6l¢eklenebilirlik ve
hizl1 yenilik yapabilme yetenekleri sayesinde rekabet avantaji elde eder.

Genel olarak AWS, lojistik sirketlerinin hizla degisen pazarda ¢evik, verimli ve duyarh
kalmalarini saglayarak operasyonlarini doniistiirmiistiir.

Sonug

Bu Ders, bulut tabanli ¢6ziimlerin uygulanmasi ve lojistikteki gercek diinya uygulamalari
hakkinda pratik bilgiler sunmaktadir. Uygulamali projeler ve vaka ¢alismasi, bulut teknolojilerini
kullanarak yaygin lojistik zorluklarini ¢6zmeye yonelik degerli deneyimler sunmaktadir.

Tartisma Sorulari:

1. Bulut tabanli bir TMS (Tasima Y 6netim Sistemi) uygularken dikkate alinmasi gereken
ana faktorler nelerdir?

2. Gergek zamanli envanter yonetimi, tedarik zinciri verimliligini nasil etkiler?

3. AWS, lojistik sirketlerine nasil rekabet avantaji saglar?
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Ders 9: Bulut Bilisimde Araglar ve Teknolojiler

Bu Dersde, bulut bilisimde 6nemli bir rol oynayan ¢esitli araglar ve teknolojiler kesfedilecektir.
Bu araglar1 anlamak, bulut platformlarini etkili bir sekilde kullanmak ve bulut kaynaklarini
verimli bir sekilde yonetmek i¢in 6nemlidir.

1. Popiiler Bulut Platformlar

1.1 Amazon Web Services (AWS)

Genel Bakis: AWS, cesitli is ihtiyaglarina hitap eden kapsamli bir bulut hizmetleri yelpazesi
sunan lider bir bulut hizmet saglayicisidir.

Ana Ozellikler:
Hesaplama Hizmetleri: Amazon EC2, sunucusuz hesaplama icin AWS Lambda.

Depolama Hizmetleri: Nesne depolamasi i¢in Amazon S3, blok depolama i¢in Amazon
EBS.

Veritaban1 Hizmetleri: Iliskisel veritabanlar1 i¢in Amazon RDS, NoSQL i¢in Amazon
DynamoDB.

Ag Hizmetleri: Ag ve giivenlik i¢in Amazon VPC.

Kullanim Durumlar1: Uygulama barindirma, veri depolama, analiz ve daha fazlasi i¢in her
biiyiikliikteki isletme tarafindan kullanilmaktadir.

1.2 Microsoft Azure

Genel Bakis: Microsoft tarafindan olusturulan Microsoft Azure, uygulama gelistirme, dagitimi ve
yonetimi i¢in bir dizi bulut hizmeti sunmaktadir.

Ana Ozellikler:

Hesaplama Hizmetleri: Azure Sanal Makineleri, sunucusuz uygulamalar i¢in Azure
Functions.

Depolama Hizmetleri: Yapisal olmayan veriler i¢in Azure Blob Storage, dosya depolama
icin Azure Files.

Veritaban1 Hizmetleri: Azure SQL Database, kiiresel dagitilmis veritabanlari i¢in Azure
Cosmos DB.

Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi: Tahminsel modeller olusturmak i¢in Azure Machine
Learning.

139



Kullanim Durumlari: Zaten Microsoft iirlinleri kullanan isletmeler icin idealdir, Office 365 ve
Dynamics 365 gibi araglarla sorunsuz entegrasyon sunar.

1.3 Google Cloud Platform (GCP)

Genel Bakis: GCP, Google tarafindan sunulan bulut bilisim hizmetleri olup, gii¢lii veri analitigi
ve makine 6grenimi yetenekleriyle taninir.

Ana Ozellikler:

Hesaplama Hizmetleri: Sanal makineler i¢in Google Compute Engine, etkinlik odakli
fonksiyonlar i¢cin Google Cloud Functions.

Depolama Hizmetleri: Nesne depolamasi icin Google Cloud Storage, blok depolama igin
Google Persistent Disk.

Veri Analitigi: Biiyiik dl¢ekli veri analizi icin BigQuery, akis ve toplu isleme i¢cin Google
Dataflow.

Makine Ogrenimi: Al uygulamalar1 i¢in GCP iizerinde TensorFlow.

Kullanim Durumlari: Veri odakli sirketler tarafindan tercih edilir, 6zellikle analiz ve makine
Ogrenimi ¢oziimlerine odaklanirlar.

2. Bulut Yonetim Araglari

2.1 Bulut Yonetim Araglarinin Genel Bakis1 Bulut yonetim araglari, bulut kaynaklarini etkin bir
sekilde izlemek, yonetmek ve optimize etmek i¢in dnemlidir. Bu araclar, organizasyonlarin bulut
ortamlar1 iizerinde kontrol saglamalarina yardimci olur, giivenligi, maliyet verimliligini ve
performansi garanti eder.

2.2 Bulut Yonetim Araglarinin Tiirleri
Izleme Araclari:

Amazon CloudWatch: AWS kaynaklarini ve uygulamalarini ger¢ek zamanli olarak izler,
performansi takip etmek i¢in metrikler ve giinliikler sunar.

Azure Monitor: Azure kaynaklar i¢in kapsamli izleme sunar, telemetri verilerinin
toplanmasin1 ve analizini saglar.

Google Stackdriver: GCP hizmetleri i¢in bir izleme ve giinliikleme aracidir, uygulama
performansina dair iggoriiler saglar.

Yonetim Araclart:
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AWS Yonetim Konsolu: AWS hizmetlerini yonetmek i¢in web tabanli bir arayiiz sunar,
kaynaklar1 yapilandirmay1 ve kullanimi izlemeyi saglar.

Azure Portal: Azure kaynaklarini ve hizmetlerini yonetmek i¢in birlesik bir web tabanli
gosterge paneli sunar.

Google Cloud Console: GCP kaynaklarini1 yonetmek i¢in etkilesimli bir web araytiziidiir,
cesitli hizmetler ve ayarlara erisim saglar.

Maliyet Yonetimi Araclart:

AWS Cost Explorer: AWS harcamalarini takip etmeye ve gorsellestirmeye yardimer olur,
kullanicilarin egilimleri belirlemelerini ve gelecekteki maliyetleri tahmin etmelerini
saglar.

Azure Cost Management: Azure kaynak harcamalar1 hakkinda i¢gdriiler sunar,
organizasyonlarin biitgeleri etkili bir sekilde yonetmelerini saglar.

GCP Faturalama Raporlari: Kullanicilarin bulut harcamalarini izlemelerine ve kaynak
kullanimin1 optimize etmelerine olanak tanir.

2.3 Bulut Yonetim Araglar1 Kullanmanin Faydalar

Gelismis Goriiniirliik: Kaynak kullanimina ve performansa dair ger¢cek zamanli iggdriiler.

Maliyet Verimliligi: Organizasyonlarin bulut harcamalarini1 yonetmelerine ve optimize etmelerine
yardimci olur.

Gelismis Giivenlik: Izleme araglari, potansiyel giivenlik sorunlar1 hakkinda kullanicilar:
uyarabilir, riskleri azaltmaya yardime1 olur.

Otomasyon: Bir¢ok yonetim araci, kaynak saglama ve olgeklendirme i¢in otomasyon 6zellikleri
sunar.

Sonug

Bu Dersde, AWS, Microsoft Azure ve Google Cloud Platform gibi ana bulut platformlarinin yani
sira temel bulut yonetim araglarini inceledik. Bu araglar1 anlamak, bulut kaynaklarini etkin bir
sekilde yonetmek, operasyonel verimliligi saglamak ve bulut bilisim ortamlarinda maliyetleri
optimize etmek i¢in hayati dneme sahiptir.

Ders 10: Zorluklar ve Dikkate Alinmasi Gereken Hususlar
Bu Dersde, organizasyonlarin bulut bilisimi benimserken karsilastigi ¢esitli zorluklar ve dikkate
almmas1 gereken hususlar tartisilacaktir. Ozellikle lojistik sektérii baglaminda, bu zorluklar
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anlamak, bulut kaynaklarini etkin bir sekilde yonetmek ve diizenlemelere uyumu saglarken
maliyetleri optimize etmek i¢in dnemlidir.

1. Veri Gizliligi ve Giivenlik Endiseleri

1.1 Lojistik Sektoriine Ozgii Zorluklar

Hassas Veri Yonetimi: Lojistik sektorli, miisteri bilgileri, sevkiyat detaylar1 ve 6deme verileri
gibi biiyiik miktarda hassas veri ile ilgilenir. Bu bilgilerin ihlallerden korunmasi ¢ok énemlidir.

Diizenleyici Uyumluluk: Lojistik sirketlerinin, Genel Veri Koruma Yo6netmeligi (GDPR) ve
Saglik Sigortas1 Tasimabilirlik ve Hesap Verebilirlik Yasasi (HIPAA) gibi gesitli diizenlemelere
uymasi gerekmektedir. Uyumsuzluk ciddi cezalarla sonuglanabilir.

Veri Ihlalleri: Lojistik sektorii, isledigi degerli veriler nedeniyle siber saldirilar i¢in énemli bir
hedef haline gelmistir. Sirketler, veri ihlallerini 6nlemek i¢in giiclii glivenlik 6nlemleri
uygulamalidir, aksi takdirde giiven kayb1 ve itibar zarar1 yaganabilir.

Ucgiincii Taraf Riskleri: Ugiincii taraf tedarikci ve ortaklarla yapilan isbirlikleri, giivenlik
aciklarina yol agabilir; bu nedenle, bu harici varliklarin dikkatlice incelenmesi ve izlenmesi

gereklidir.

1.2 Veri Gizliligi ve Giivenlik Risklerini Azaltmaya Y6nelik En Iyi Uygulamalar

Sifreleme: Hassas verileri korumak i¢in verilerin hem duragan hem de iletim halindeyken giicli
sifreleme yontemleri kullanin.

Erisim Kontrolleri: Veriye yalnizca yetkilendirilmis personelin erisimini sinirlamak i¢in siki
erisim kontrolleri ve kimlik dogrulama yontemleri uygulayin.

Diizenli Denetimler: Bulut altyapisindaki potansiyel zayifliklar1 tespit etmek ve gidermek icin
diizenli glivenlik denetimleri ve zafiyet degerlendirmeleri yapin.

Egitim ve Farkindalik: Calisanlara veri gizliligi ve giivenlik en 1yi uygulamalar1 hakkinda egitim
verin ve giivenlik farkindalig: kiiltiirii olusturun.

2. Tedarik¢i Bagimliligi (Vendor Lock-In)

2.1 Tedarik¢i Bagimliligin1t Anlamak

Tanim: Tedarik¢i bagimliligy, bir sirketin belirli bir bulut saglayicisinin hizmetlerine asiri
derecede bagimli hale gelmesi ve bu durumun, baska bir saglayiciya gecisin 6nemli maliyetler
veya aksakliklar dogurmasina yol agmasi durumudur.
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Zorluklar: Bu durum, esnekligi sinirlayabilir, operasyonel riskleri artirabilir ve yeniligi
engelleyebilir ¢iinkii organizasyonlar, yalnizca bir saglayicinin 6zelliklerine ve fiyatlandirma
yapilarina baglh kalabilirler.

2.2 Tedarik¢i Bagimliligin1 Azaltmaya Y6nelik Stratejiler

Coklu Bulut Stratejisi: Cesitli bulut saglayicilarini kullanarak is yiiklerini dagitin ve tek bir
tedarik¢iye olan bagimliligr azaltin. Bu yaklasim, dayaniklili1 ve esnekligi artirabilir.

Acik Standartlar ve Uyumluluk: Verilerin ve uygulamalarin farkli platformlar arasinda daha
kolay transferini saglamak i¢in agik standartlara uyan bulut hizmetlerini tercih edin.

Konteynerlestirme: Cesitli bulut ortamlarinda ¢alisabilen tasinabilir uygulamalar olusturmak i¢in
konteyner teknolojileri (6rnegin Docker, Kubernetes) kullanin.

Diizenli Degerlendirme: Bulut hizmet saglayicilarini, performans, fiyatlandirma ve hizmet
kalitesi acisindan siirekli olarak degerlendirin ve is ihtiyaglariyla uyumlu oldugundan emin olun.

3. Maliyet Yonetimi

3.1 Bulut Maliyetlerini Anlamak

Karmasgik Fiyatlandirma Modelleri: Bulut saglayicilari genellikle kullanim bazli karmagik
fiyatlandirma yapilar1 sunar, bu da maliyetlerin dogru bir sekilde tahmin edilmesini
zorlastirabilir.

Gizli Maliyetler: Organizasyonlar, veri transferi, depolama ve hizmet yiikseltmeleri ile ilgili
beklenmedik maliyetlerle karsilasabilir, bu da biit¢ce asimina yol acabilir.

3.2 Bulut Maliyetlerini Kontrol Etme Stratejileri

Biit¢celeme ve Tahmin: Net bir biitge belirleyin ve gegmis kullanim desenlerine dayali olarak
gelecekteki harcamalari tahmin etmek icin bulut maliyet yonetim araglarini kullanin.

Kaynak Optimizasyonu: Kaynak kullanimini diizenli olarak gézden gecirin ve gereksiz giderleri
onlemek i¢in az kullanilan kaynaklar1 ortadan kaldirm.

Otomatik Olgeklendirme: Gergek zamanli talebe gére kaynaklar1 ayarlamak igin otomatik
olgeklendirme 6zelliklerini uygulayin, boylece maliyetler kullanim ile uyumlu hale gelir.

Etiketleme ve Izleme: Belirli projeler veya departmanlarla iliskili maliyetleri izlemek i¢in kaynak
etiketleme kullanin, boylece daha iyi goriiniirliik ve hesap verebilirlik saglanir.

Sonug
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Bu Dersde, lojistik sektdriinde bulut bilisim ile ilgili zorluklar ve dikkate alinmas1 gereken
hususlar ele alinmistir; bunlar arasinda veri gizliligi ve giivenlik, tedarik¢i bagimlilig1 ve maliyet
yonetimi bulunmaktadir. Bu zorluklarla proaktif bir sekilde ilgilenmek, organizasyonlarin bulut
teknolojilerini etkili bir sekilde kullanmalarini ve operasyonel verimliligi optimize ederken
riskleri minimize etmelerini saglayacaktir.
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Modiil 5. Lojistikte Veri Gruplama ve Siniflandirma

Ders Notu 1. Veri Gruplama ve Siniflandirmaya Giris

1. Tanmim

1.1 Veri Gruplama

Kavram: Veri gruplama, verileri ortak 6zelliklere veya niteliklere gore kategorilere veya
kiimelere ayirma islemidir. Bu, verilerde hemen fark edilmeyen desenlerin ve yapilarin
tanimlanmasina yardimci olur.

Anahtar Noktalar:

Kiimeleme: Veri gruplamanin yaygin bir teknigidir, burada benzer veri noktalari, mesafe
oOlciileri (6rnegin, Oklid mesafesi) kullanilarak kiimelenir.

Uygulamalar: Miisterilerin, teslimatlarin veya benzer davranislar veya 6zellikleri
sergileyen tiriinlerin kategorize edilmesine yardimci olur.

1.2 Simiflandirma

Kavram: Siniflandirma, 6geleri 6zelliklerine dayanarak dnceden tanimlanmis kategorilere atama
stirecidir. Bu, yeni veri noktalarinin hangi kategoriye ait oldugunu tahmin edebilen modelleri
egitmek i¢in tarihsel verilerin kullanilmasini igerir.

Anahtar Noktalar:

Denetimli Ogrenme: Siniflandirma genellikle denetimli grenme kapsaminda yer alir,
burada model etiketli verilerden 6grenir.

Yaygin Algoritmalar: Karar agaglari, destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon gibi
algoritmalar siklikla siniflandirma gorevlerinde kullanilir.

Uygulamalar: Teslimat gecikmeleri, miisteri tercihleri veya envanter ihtiyaglari gibi
sonuclar1 tahmin etmek icin gereklidir.

2. Lojistikte Onemi
2.1 Karar Verme Siireclerini Iyilestirme

Karmasik Verilerin Basitlestirilmesi: Lojistik operasyonlar, GPS takibi, satis kayitlari ve
envanter sistemleri gibi ¢esitli kaynaklardan biiyiik miktarda veri iiretir. Veri gruplama ve

145



siiflandirma teknikleri, bu bilgileri yonetilebilir ve yorumlanabilir formatlara doniistiirmeye
yardimci olur.

Gelistirilmis I¢goriiler: Veriyi kiimelere veya kategorilere organize ederek, lojistik yoneticileri
stratejik kararlar almalarina yardimci olan egilimleri, aykir1 degerleri ve desenleri kolayca
tanimlayabilir.

2.2 lyilestirilmis Envanter Yénetimi

Optimal Stok Seviyeleri: Uriinlerin satis h1z1 veya mevsimsel talep bazinda siniflandirilmast,
sirketlerin optimal envanter seviyelerini korumasina yardimci olur, boylece hem stok tiikenmesi
hem de fazla envanter riski azalir.

Tedarik¢i Segmentasyonu: Tedarikgileri giivenilirlik veya teslimat performansina gore
gruplandirmak, lojistik yoneticilerinin tedarik stireglerini diizene sokmasina ve daha iyi sartlar
pazarlig1 yapmasina yardimci olur.

2.3 Miisteri Segmentasyonu

Hedefli Pazarlama: Miisteri satin alma davranisi ve tercihleri temelinde siniflandirarak, lojistik
sirketleri pazarlama ¢abalarin1 ve hizmet tekliflerini belirli segmentlere gore 6zellestirebilir, bu
da miisteri memnuniyeti ve sadakatini artirir.

Hizmet Ozellestirmesi: Veri gruplama, yiiksek degerli miisterileri veya 6zel teslimat ihtiyaglari
olanlar1 tanimlamaya olanak tanir, bu da kisisellestirilmis hizmet teklifleri (6rnegin, hizl teslimat
secenekleri) sunmay1 miimkiin kilar.

2.4 Rota Optimizasyonu

Verimli Rotalama: Teslimat noktalarin1 kiimeler halinde gruplandirmak, yakin teslimatlari
gruplayarak rota planlamay1 6nemli 6lgiide gelistirebilir, bu da seyahat siiresini ve yakit
tiikketimini azaltir.

Dinamik Ayarlamalar: Trafik kosullar1 veya hava durumu gibi etmenlerin gercek zamanl
siiflandirilmas, lojistik sirketlerinin giizergahlarini anlik olarak ayarlamasina yardimer olur,
boylece genel teslimat verimliligi artar.

Sonuc¢

Veri gruplama ve siniflandirmay1 anlamak, lojistikte veriyi etkin bir sekilde kullanmanin
temelidir. Bu teknikler karar verme siireglerini iyilestirir, envanter yonetimini gelistirir, miisteri
segmentasyonunu kolaylastirir ve teslimat rotalarini optimize eder. Verinin giiclinii kullanarak,
lojistik sirketleri operasyonel verimliliklerini artirabilir ve miisterilerine daha iyi hizmet verebilir.
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Ders Notu 2. Veri Gruplama ve Siniflandirma Tekniklerinin Turleri

2.1 Kiimeleme Teknikleri

Tanim:

Kiimeleme teknikleri, verilerin benzer 6zelliklere sahip olanlari, 6nceden belirlenmis etiketler
kullanmadan gruplama islemidir. Bu denetimsiz 6grenme yaklasimi, verilerdeki dogal yapilar
tanimlamaya yardime1 olur ve ilk bakista fark edilmeyen desenleri ve iliskileri ortaya ¢ikarir.

Yaygin Algoritmalar:

K-Means Kiimeleme:
Aciklama: Verisetini K adet belirgin kiimeye ayiran popiiler bir kiimeleme yontemidir.
Her veri noktasi, en yakin kiime merkezine atanir ve merkezler, yakinsama saglanana

kadar yinelemeli olarak hesaplanir.

Kullamim Alami: Miisterileri satin alma davranislarina gore segmente etmek i¢in etkilidir,
lojistik sirketlerinin pazarlama stratejilerini 6zellestirmelerine yardimci olur.

Hiyerarsik Kiimeleme:
Aciklama: Kiimeleme igin iki farkli yaklasim kullanilir: daha kii¢lik kiimelerin daha
biiyiiklerle birlestirilmesi (aglomeratif) veya daha biiyiik kiimelerin daha kiiciiklerle

boliinmesi (boliicti).

Kullanim Alani: Teslimat noktalarini gruplayarak, teslimatlarin iligkilerinin glizergah
optimizasyonu i¢in kritik oldugu durumlarda faydalidir.

DBSCAN (Yogunluk Temelli Alan Kiimeleme ve Giiriiltii):
Agciklama: Yogunluk temelli bir kiimeleme algoritmasidir; verileri yogun sekilde yakin
olan noktalarla kiimeler ve diisiikk yogunluklu bolgelerde yalniz kalan noktalar1 aykir
olarak isaretler.
Kullanim Alami: Farkl sekillerde ve boyutlarda kiimeler tanimlamada etkili olup,
ozellikle benzersiz satin alma desenleri olan miisteri segmentlerini tanimlamak i¢in
kullanilir.

Lojistikte Uygulamalar:

Miisteri Segmentasyonu: Miisterileri satin alma davranislarina gore kiimelendirerek, sirketler
yuksek degerli miisterileri tanimlayabilir veya farkli segmentlere yonelik tekliflerde bulunabilir.

Teslimat Noktalarinin Gruplandirilmasi: Teslimat noktalarini kiimelendirerek, rota
planlamasinda iyilestirmeler yapilabilir, seyahat siireleri ve yakit maliyetleri azaltilabilir.
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2.2 Smiflandirma Teknikleri

Tanim:

Siiflandirma teknikleri, veri noktalarin1 6nceden belirlenmis kategorilere atama iglemidir. Bu
denetimli 6grenme yaklasimi, egitim i¢in etiketli veri gerektirir ve yeni, goriilmemis veri
noktalarinin hangi kategoriye ait oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilir.

Yaygin Algoritmalar:

Karar Agaclar::

Aciklama: Smiflandirma i¢in kullanilan, her i¢ diigiimiin bir 6zelligi, her dalin bir karar
kuralin1 ve her yaprak diigiimiin bir sonucu temsil ettigi agac benzeri bir modeldir.

Kullanim Alani: Teslimat taleplerini aciliyetlerine gore siniflandirarak, kritik
teslimatlarin 6ncelikli islenmesine yardimci olur.

Random Forest (Rastgele Orman):

Agiklama: Birden fazla karar agaci insa eden ve bunlari birlestirerek siniflandirma
dogrulugunu artiran bir ansamble 6grenme yontemidir.

Kullamim Alam: Tarihsel etkilesimler ve davranislara dayali miisteri kaybini tahmin
etmek icin kullanilir.

Destek Vektor Makineleri (SVM):

Aciklama: Siniflar1 yiiksek boyutlu bir uzayda ayiran en uygun hiper diizlemi bulmaya
calisan bir siniflandirma teknigidir.

Kullamim Alam: Teslimat hatalarini, mesafe, giin saati ve miisteri lokasyonu gibi ¢esitli
ozelliklere gore siniflandirarak etkili sonuclar elde edilir.

Sinir Aglar::

Aciklama: Insan beyninden esinlenen bir dizi algoritmadur, verilerdeki desenleri tanimak
i¢in tasarlanmislardir. Birbirine baglh diiglimler (néronlar) katmanlarindan olusur.

Kullanim Alam: Karmasik siniflandirma gorevleri i¢in uygundur; drnegin, sensorlerden
alian genis tarihsel veriye dayali ekipman arizalarini tahmin etmek.

Lojistikte Uygulamalar:
Teslimat Taleplerini Stmiflandirma: Siniflandirma algoritmalari, lojistik sirketlerinin

teslimatlart aciliyetlerine gore onceliklendirerek genel hizmet verimliligini artirmalarina yardime1
olabilir.

148



Ekipman Arizasim1 Tahmin Etme: Makine 6grenmesi modelleri, tarihsel verileri analiz ederek
ekipman arizalarini siniflandirabilir ve tahmin edebilir, bu da proaktif bakim yapmay1 ve kesinti
sliresini azaltmay1 saglar.

Sonug¢

Kiimeleme ve siniflandirma tekniklerini anlamak, lojistik operasyonlarini optimize etmek icin
olduk¢a 6nemlidir. Bu yontemler, miisteri davraniglar1 hakkinda degerli bilgiler sunar, karar

verme siireglerini iyilestirir ve operasyonel verimliligi artirir. Bu teknikler sayesinde lojistik
sirketleri miisterilerine daha iyi hizmet verebilir ve siireclerini daha verimli hale getirebilir.

Ders Notu 3. Veri Hazirhgi ve Gruplama/Siniflandirma

3.1 Veri Toplama
Ilgili Veri Kaynaklarmnin Belirlenmesi:

GPS Verisi: Araglarda bulunan GPS cihazlarindan veri toplayarak giizergahlar, teslimat siireleri
ve lokasyonlar hakkinda bilgi edinilebilir.

Satis Kayitlari: Tarihsel satis verilerini analiz ederek satin alma desenlerini, mevsimsellikleri ve
miisteri tercihlerinin belirlenmesine yardimci olunur.

Miisteri Geri Bildirimi: Miisteri memnuniyetini ve ihtiyag¢larini anlamak i¢in anketler, yorumlar
ve dogrudan iletisim yoluyla geri bildirim toplanabilir.

Stok Seviyeleri: Stok seviyelerini izleyerek envanter yonetimi, lirlin devir hizlar1 ve yeniden stok
temini siireclerini degerlendirilebilir.

Pazar Trendleri: Pazar raporlar1 ve ekonomik gostergeler gibi dis veri kaynaklar1 kullanilarak
lojistigi etkileyebilecek daha genis trendler anlagilabilir.

Analiz icin Anahtar Metrigi Yansitan Verilerin Toplanmasi:

Teslimat stireleri, siparis dogrulugu, miisteri sadakati ve giizergah verimliligi gibi temel
performans gostergelerini (KPI) iceren kapsamli verisetleri toplanmalidir.

Toplanan verilerin, yapilacak gruplama ve simiflandirma gorevlerine 6zgii olmasi saglanmalidir.
3.2 Veri Temizleme
Eksik Degerler ve Aykir1 Degerlerle ilgilenme:

Eksik Degerler:
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Verisetindeki eksik veri noktalarini tespit edin ve nasil islem yapilacagina karar verin
(6rnegin, doldurma, silme veya dnemsizse oldugu gibi birakma).

Doldurma yontemleri arasinda ortalama, medyan, mod gibi temel yontemler veya
regresyon veya K-En Yakin Komsu (KNN) gibi daha sofistike teknikler kullanilabilir.

Aykiri Degerler:

Aykiri degerler, istatistiksel yontemlerle (6rnegin, Z-skorlari, IQR) tespit edilebilir ve
bunlarin kaldirilmasi ya da diizeltilmesi gerektigi degerlendirilmelidir.

Aykiri degerlerle basa ¢ikmak i¢in doniisiim yontemleri (6rnegin, logaritmik dontisiim)
uygulanarak, analiz lizerindeki etkileri azaltilabilir.

Veri Normalizasyonu ve Standardizasyonu:

Normalizasyon: Veriyi belirli bir araliga (0rnegin 0 ile 1 arasina) dlgeklendirerek, hicbir
ozelligin digerlerinden daha biiyiik bir etkiye sahip olmasin1 engeller.

Standardizasyon: Veriyi, ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde doniistiiriir. Bu,
ozellikle K-Means ve SVM gibi algoritmalarin, veri dl¢ceginden etkilenmemesi i¢in dnemlidir.

Python kiitiiphaneleri (Pandas, Scikit-learn) kullanilarak bu doniisiimler etkili bir sekilde
yapilabilir.

3.3 Ozellik Miihendisligi
Model Performansimi Artiran flgili Ozellikler Olusturma:

Teslimat Sikhigi: Bir miisterinin ne kadar siklikla siparis verdigini hesaplayarak, sadakat ve
tercihler hakkinda bilgi elde edilebilir.

Miisteri Lokasyonu: Cografi veriler (6rnegin, enlem ve boylam) kodlanarak, miisterilerin
bolgelere gore kiimelenmesi saglanabilir ve giizergah optimizasyonuna yardimei olabilir.

Zaman Ozellikleri: Haftanin giinii, ay ve mevsimsellik gibi zaman bazl ézellikler ¢ikarilabilir,
bu 6zellikler satin alma davranislarini etkileyebilir.

Siparis Boyutu ve Degeri: Ortalama siparis boyutu ve degeri gibi 6zellikler, yiiksek degerli
miisterileri veya liriinleri tanimlamak i¢in olusturulabilir.

Yakinhk: Son satin almanin ne kadar yakin oldugunu hesaplayarak, bir miisterinin markaya olan
baghiligini veya etkilesimini belirlemek miimkiin olabilir.
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Promosyon Indikatérleri: Satin almanin bir promosyon etkinligi sirasinda yapilip yapilmadigini
gosteren bayraklar eklenerek, aligveris davranislari tizerinde biiyiik etkisi olan bu etken analiz
edilebilir.

Sonug¢

Veri hazirhigi, gruplama ve siiflandirma siirecinde kritik bir adimdir. Verileri dogru bir sekilde
toplamak, temizlemek ve miihendislik yapmak, lojistik sirketlerinin modellerinin dogrulugunu
artirarak daha iyi kararlar almasini ve operasyonel verimliliklerini gelistirmesini saglar. lyi
hazirlanmis veriler, degerli bilgiler ¢ikarilmasina ve daha bilingli is kararlar1 alinmasina saglam
bir temel olusturacaktir.

Ders Notu 4. Gruplama ve Siniflandirma Modellerinin Uygulamasi

4.1 Uygun Teknigin Secimi
Tlgili Problemi Degerlendirerek En Uygun Teknigi Secme:

Hedefi Anlama: Analizin amacini net bir sekilde tanimlamak énemlidir. Ornegin, eger amag
miisterileri robl alma davraniglarina gore segmentlere ayirmaksa, gruplama teknikleri uygun
olacaktir. Ancak, bir teslimatin zamaninda olup olmayacagini tahmin etmek amaglantyorsa,
siniflandirma teknikleri gereklidir.

Veri Ozelliklerini Belirleme:

Veri Biiyiikliigii: Elde mevcut olan veri miktarin1 géz 6niinde bulundurun. Biiyiik veri
setleri, daha karmasik modellerden fayda saglayabilirken, kiiglik veri setleri daha basit
yaklagimlar gerektirebilir.

Veri Karmasikhgi: Verinin 6zelliklerini ve veriler arasindaki iligkileri analiz edin. Eger
veri ¢ok fazla giiriiltii veya alakasiz 6zellik iceriyorsa, daha basit teknikler ile baglayarak
robl desenleri anlamak daha 1y1 olabilir.

Istenilen Sonuc: Basarry1 tanimlayim. Ornegin, yiiksek yorumlanabilirlik gereksinimi varsa
(6rnegin, miisteri segmentlerini anlamak), karar agaclar1 gibi daha basit roblem tercih edilebilir.
Aksine, dogrulugun yorumlanabilirlikten daha 6nemli oldugu durumlarda, yapay sinir aglar1 gibi
gelismis algoritmalar daha uygun olabilir.

Gruplama ve Siniflandirma Teknikleri Arasindaki Se¢cim Kriterleri:
Gruplama Teknikleri (6rnegin K-Means, Hiyerarsik Gruplama): Kesifsel veri analizi ve

etiketli verilerin olmadig1 durumlarda idealdir. Miisteri segmentasyonu veya roblem
giizergahlarindaki desenlerin tanimlanmasi gibi gorevlerde kullanilir.
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Siniflandirma Teknikleri (6rnegin Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri): Etiketli
verilerle calisirken, gelecekteki veri noktalarini tahmin etmek i¢in uygundur. Teslimatin basariyla
gergeklesip gerceklesmeyecegini tahmin etmek veya miisteri tlirlerini siniflandirmak gibi
gorevlerde yaygin olarak kullanilir.

4.2 Model Egitimi ve Dogrulama

Veriyi Egitim ve Test Setlerine Ayirma:

Egitim Seti: Modeli egitmek icin kullanilan veri kismi, genellikle veri setinin %70-80’ini
olusturur. Bu veriler, modelin 6zellikler ile hedef sonuglar arasindaki iligkileri 6grenmesine
yardimci olur.

Test Seti: Kalan veri kismi1 (%20-30) modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu
set, model egitiminde kullanilmaz ve modelin yeteneklerinin tarafsiz bir sekilde
degerlendirilmesini saglar.

Modelleri Egitim Verisiyle Egitme ve Performansi Test Verisiyle Dogrulama:

Model Egitimi:

Problemin tiiriine ve dnceki degerlendirmelere dayali olarak uygun algoritmayi secin.

Modeli egitim verisiyle uyumlu hale getirmek i¢in Python’daki Scikit-learn gibi
kiitiiphaneler kullanarak modeli egitin.

Performansi optimize etmek i¢in hiperparametreleri gerektigi sekilde ayarlayin.
Model Dogrulama:
Test veri setini kullanarak modelin performansini degerlendirin.

Ozel gorev icin gecerli olan metrikleri analiz edin (8rnegin, smiflandirma gérevlerinde
dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma; gruplama gorevlerinde silhouette skoru).

Sonuglart yorumlayarak modelin ne kadar iy1 performans gosterdigini ve gelistirilmesi
gereken alanlar belirleyin.

Modelin Dayamkliigim Saglamak i¢in Capraz Dogrulama Gibi Teknikler Kullanma:
Capraz Dogrulama:
Asir1 uyumay1 6nlemek ve modelin daha dnce goriilmemis verilere genel bir sekilde
uygulanabilir olmasini saglamak i¢in k-kath ¢apraz dogrulama uygulayin. Bu teknikte,

veri seti k alt kiimesine boliiniir ve model k kez egitilir, her seferinde farkl: bir alt kiime
test i¢in, kalanlar ise egitim i¢in kullanilir.
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K kat1 {izerindeki ortalama performans, tek bir egitim-test boliinmesinden daha giivenilir
bir performans tahmini saglar.

Hiperparametre Ayar:

Grid Search veya Random Search gibi teknikleri kullanarak hiperparametreleri optimize
edin ve ¢apraz dogrulama sonuclarina gére model performansini iyilestirin.

Sonu¢

Gruplama ve siniflandirma modellerinin uygulanmasi, dogru tekniklerin dikkatli bir sekilde
secilmesi, kapsamli1 egitim siirecleri ve saglam dogrulama siireglerini igerir. Karsilasilan roblem
anlayarak ve model egitimi ve degerlendirmesi i¢in en iyi uygulamalari takip ederek, lojistik

sirketleri bu modelleri etkin bir sekilde kullanarak karar alma siire¢lerini iyilestirebilir ve
operasyonlarini optimize edebilir.

Ders Notu 5. Gruplama ve Siniflandirma Modellerinin Degerlendirilmesi

5.1 Performans Metrikleri

Modellerin performansini degerlendirmek, etkinliklerini ve giivenilirliklerini saglamak icin ¢ok
onemlidir. Performans metriklerinin se¢imi, degerlendirilen modelin tiiriine bagldir;
siiflandirma veya gruplama modeli olup olmadigina gore farkli metrikler kullanilabilir.
Siiflandirma i¢in:

Dogruluk (Accuracy):

Tanimm: Modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin, toplam 6rneklere orani.

Kullanim: Genel model performansini gésteren temel bir metriktir. Ancak, dengesiz veri
setlerinde yaniltici olabilir.

Kesinlik (Precision):
Tanmm: Dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin, tiim pozitif tahmin edilenlere orani
Kullamim: Pozitif tahminlerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu gosterir. Yanlis
pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kullanilir (6rnegin, acil teslimat
taleplerinin siiflandirilmasi).

Hassasiyet (Recall) veya Duyarhhk:

Tanim: Dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin, gercek pozitif gdzlemlere orani.
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Kullanim: Yanlis negatiflerin maliyetinin yliksek oldugu durumlarda 6nemlidir (6rnegin,
acil teslimatlarin kagirilmast).

F1 Skoru:

Tanmm: Kesinlik ve hassasiyetin harmonik ortalamasi, her iki metrigi dengeleyerek
saglar.

Kullanim: Dengesiz veri setlerinde genel bir performans 6l¢iisiidiir ve kesinlik ile
hassasiyet arasindaki dengeyi degerlendirir.

Gruplama icin:
Siliiet Skoru (Silhouette Score):

Tanim: Bir nesnenin kendi grubuna ne kadar benzer oldugunu, diger gruplara gore
degerlendirir.

Burada a, ayn1 gruptaki diger noktalara olan ortalama mesafedir ve b, en yakin bagka bir
gruptaki noktalara olan ortalama mesafedir.

Kullanim: -1 ile 1 arasinda degisen bir degere sahiptir, daha yiiksek degerler daha iyi
tanimlanmis kiimeleri gosterir.

Davies-Bouldin indeksi:

Tanmm: Her bir grubun, en benzer oldugu grupla olan ortalama benzerlik oranini
degerlendirir.

Burada si ve sj, gruplarin i¢indeki ortalama mesafeyi, dij ise grup merkezleri arasindaki
mesafeyi temsil eder.

Kullamim: Daha diisiik degerler daha iyi gruplamayi ifade eder.
Dirsek Yontemi (Elbow Method):

Tamim: Gruplarin sayisini belirlemek i¢in kullanilan grafiksel bir yontemdir. A¢iklanan
varyans ile kiime sayis1 arasinda bir grafik ¢izilir.

Kullanim: Grafikteki "dirsek" noktasina bakarak, daha fazla kiime eklemenin varyansi
onemli dl¢iide artirmadigi nokta bulunur; bu da uygun kiime sayisin1 gosterir.

5.2 Model Iyilestirme

Model performansin1 degerlendirdikten sonra, sonuglara dayanarak modellerin iyilestirilmesi ve
rafine edilmesi 6nemlidir.
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Degerlendirme Sonuclarina Gére Modelleri Iyilestirme Teknikleri:

Hiperparametre Ayari: Algoritmalarin parametrelerini ayarlayarak performansi
tyilestirin. Ornegin, karar agacglarinda maksimum derinligi degistirerek asirt uyumu
azaltabilirsiniz.

Ozellik Secimi: Hangi 6zelliklerin model performansina en fazla katki sagladigini analiz
edin ve alakasiz veya tekrarlayan 6zellikleri kaldirin. Recursive Feature Elimination
(RFE) gibi teknikler yararl olabilir.

Daha lyi Performans icin Ozellik Secimi ve Algoritma Parametrelerini Tekrarlayarak Test
Etme:

Yinelemeli Testler: Farkli 6zellik ve parametre kombinasyonlarini test ederek modeli
stirekli olarak iyilestirin. Bu, farkli 6zellik alt kiime setleri olusturmak ve modeli birden
fazla kez egitmek icerebilir.

Capraz Dogrulama: Capraz dogrulama tekniklerini kullanarak, modelin
iyilestirmelerinin farkli veri alt kiime setlerinde tutarli olmasini saglayin. Bu, modelin
yalnizca egitim verisine asirt uyum saglamadigini ve iyi genelleme yaptigini
dogrulamaniza yardimei olur.

Farkl Algoritmalarla Deneme: Bazen, farkl bir algoritmaya ge¢mek daha iyi sonuglar
verebilir. Ornegin, K-Means gruplama modeli iyi performans gostermiyorsa, Hiyerarsik
Gruplama veya DBSCAN gibi yontemlerle daha iyi kiimeler elde edebilirsiniz.

Sonu¢

Gruplama ve siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi, farkli performans metriklerinin
anlasilmasini, gorev i¢in en uygun olanlarin secilmesini ve siirekli iyilestirme icin yinelemeli
yontemlerin uygulanmasini icerir. Lojistik sektoriinde, bu modellerin etkin bir sekilde

degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi, 6nemli operasyonel verimlilikler ve daha 1yi kararlar
alinmasina yol agabilir.

Ders Notu 6. Lojistikte Vaka Caligmalan

6. Lojistikte Vaka Calismalari

Bu boliimde, lojistik endiistrisinde veri gruplama ve siiflandirma tekniklerinin uygulanmasini
gosteren lic onemli vaka calismasini inceleyecegiz. Her vaka calismasi, bu tekniklerin nasil daha
1yi kararlar alinmasina, operasyonel verimliligin artmasina ve miisteri memnuniyetinin
iyilesmesine yol ac¢tigin1 gostermektedir.

6.1 Perakende Lojistik Sirketinde Miisteri Segmentasyonu
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Amac: Hedeflenmis pazarlama igin yiiksek degerli miisteri segmentlerini belirlemek.

Arka Plan: Bir perakende lojistik sirketi, miisteri satin alma davranislarin1 anlayarak pazarlama
stratejilerini optimize etmeyi hedefliyor. Miisterileri farkli gruplara ayirarak, sirket pazarlama
cabalarini kisisellestirerek etkilesimi ve satiglart artirmay1 planliyor.

Yaklasim:

Veri Toplama: Miisteri verileri toplanir; bunlar arasinda satin alma gegmisi, satin alma
siklig1, ortalama siparis degeri ve demografik bilgiler yer alir.

Gruplama Teknigi: Miisterileri benzer 6zelliklere gore gruplamak i¢in K-Means
gruplama teknigi kullanilir.

Ozellik Miihendisligi: Toplam harcama, son satin alma zamani ve ortalama islem degeri
gibi ilgili 6zellikler olusturulur.

Uygulama:
Optimum Kiime Sayisim1 Belirleme: Dirsek Yontemi kullanilarak kiime sayisi belirlenir.

Kiimeleri Analiz Etme: Kiimeler analiz edilerek yiiksek degerli miisteri segmentleri
belirlenir.

Sonugclar:

Goriisler: Sirket, ii¢c ana miisteri segmentini belirledi: yiiksek degerli sik aligveris
yapanlar, ara sira aligveris yapanlar ve fiyat hassasiyeti olan miisteriler.

Hedeflenmis Pazarlama: Her segment i¢in kisisellestirilmis pazarlama kampanyalari
uygulandi, bu da miisteri etkilesimini %25 artirdi ve satiglar1 %15 oraninda yiikseltti.

Vaka Calismasi: Perakende Lojistik Sirketinde Miisteri Segmentasyonu

Amac: Hedeflenmis pazarlama i¢in yiiksek degerli miisteri segmentlerini belirlemek.

Arka Plan: Perakende lojistik sirketi "RetailCo," rekabetin yogun oldugu bir pazarda faaliyet
gostermekte ve artan miisteri taleplerine karsi pazarlama stratejilerini gelistirmeye caligmaktadir.
Cesitli miisteri profillerine sahip olan RetailCo, miisteri satin alma davranislarini daha iyi
anlayarak pazarlama ¢abalarin1 6zellestirmeyi hedeflemistir. Miisterileri farkli gruplara ayirarak,
pazarlama stratejilerinin etkisini artirmay1 amaglamistir.

Yaklasim:

Veri Toplama: RetailCo, ¢esitli kaynaklardan miisteri verilerini toplamaya basladi:
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Satin Alma Gec¢misi: Gegmiste yapilan islemler, iirlin detaylari, miktarlar ve
zaman damgalari.

Satin Alma Sikhgi: Her bir miisterinin belirli bir zaman diliminde yaptig1 satin
alma sayisi.

Ortalama Siparis Degeri (AOV): Her islem basina miisteri tarafindan harcanan
ortalama miktar.

Demografik Bilgiler: Yas, cinsiyet, lokasyon ve gelir seviyesi gibi verilerle
miisteri profilleri daha iyi anlasilmaktadir.

Gruplama Teknigi: Miisterileri etkin bir sekilde segmentlere ayirmak i¢in RetailCo, K-
Means gruplama algoritmasini secti. Bu algoritma, benzer verileri ortak 6zelliklere gore
kiimelere ayirarak, onceden belirlenmis etiketler olmadan farkli miisteri segmentlerini
belirler.

Ozellik Miihendisligi: RetailCo’nun veri bilimcileri, gruplama modelinin performansini
artiracak dnemli metrikler olusturmak i¢in 6zellik mithendisligi caligmalar1 yapti. Bu
ozellikler sunlardi:

Toplam Harcama: Her bir miisterinin belirli bir donemde yaptig1 toplam
harcama.

Son Satin Alma Zamani: Miisterinin son aligverisinin lizerinden ge¢en zaman.

Ortalama Islem Degeri: Miisterinin yaptig1 her islemin ortalama degeri.

Uygulama:

Sonugclar:

Optimum Kiime Sayisin1 Belirleme: Veri bilimcileri, Dirsek Yontemi kullanarak
en uygun kiime sayisini belirlediler. Kiime merkezine olan her bir noktadan olan
kareler toplamini grafikte gostererek, ii¢ kiimenin en uygun oldugunu belirlediler.

Kiimeleri Analiz Etme: K-Means algoritmasi uygulandiktan sonra, ekip, olusan
kiimeleri analiz ederek her miisteri segmentinin 6zelliklerini ve davraniglarini
anlamaya calist.

Goriisler: Gruplama analizi ile RetailCo, ii¢ ana miisteri segmentini belirledi:

Yiiksek Degerli Sik Alisveris Yapanlar: Diizenli olarak alisveris yapan ve her
islemde 6nemli miktarda harcama yapan miisteriler.

157



Ara Sira Ahsveris Yapanlar: Nadiren aligveris yapan ancak bu iglemlerinde daha
yiiksek harcama yapan miisteriler.

Fiyat Duyarh Miisteriler: Genellikle indirim ve promosyon arayan, bu nedenle
toplam harcamalari1 daha diisiik olan miisteriler.

Hedeflenmis Pazarlama: Bu iggoriilerle, RetailCo pazarlama kampanyalarini her
segment i¢in kisisellestirdi:

Yiiksek Degerli Sik Alisveris Yapanlar: Satin alma ge¢misine dayali 6zel
sadakat programlar1 ve kisisellestirilmis oneriler.

Ara Sira Ahsveris Yapanlar: Tekrar aligveris yapmalarini tesvik eden
hedeflenmis promosyonlar, sinirl siireli teklifler.

Fiyat Duyarh Miisteriler: Biitce dostu aligveris yapanlari cezbetmeye yonelik
diizenli indirim kampanyalar1 ve promosyonlar.

Bu kisisellestirilmis pazarlama stratejileri, dl¢tilebilir basarilar elde etti:

Miisteri Etkilesiminde %25 Artis: Pazarlama faaliyetlerinin gelistirilmesi,
miisteri etkilesimlerini artirarak daha sik web sitesi ziyaretleri ve promosyonlara
katilim sagladi.

Satislarda %15 Artis: Pazarlamaya yonelik hedeflenmis yaklasim, genel satis
gelirlerinde 6nemli bir artis sagladi ve miisteri segmentasyonunun is sonuglarini
tyilestirmedeki etkinligini gosterdi.

Sonug: RetailCo’daki miisteri segmentasyonu projesi, veri odakli stratejilerin perakende lojistik
sektoriinde pazarlama gabalarini nasil optimize edebilecegini drneklemektedir. K-Means
gruplama kullanarak ve ilgili miisteri metriklerine odaklanarak, sirket ana miisteri segmentlerini
basariyla belirlemis ve pazarlama stratejilerini kisisellestirerek etkilesimi ve satig biiylimesini
artirmistir.

6.2 Teslimat Optimizasyonu icin Rota Siniflandirmasi

Amag: Acil teslimatlart siniflandirma algoritmalariyla 6nceliklendirmek.

Arka Plan: Bir lojistik sirketi, acil teslimatlar1 6nceliklendirmeyi amaglayarak teslimat
verimliligini artirmay1 hedefliyor. Teslimat taleplerini aciliyetlerine gore siniflandirarak, sirket
kaynaklar1 daha etkili bir sekilde tahsis edebilir.

Yaklasim:

Veri Toplama: Teslimat talepleriyle ilgili veriler toplanir; bu veriler teslimat zamanlari,
mesafe, miisteri Oncelik seviyeleri ve trafik kosullarini igerir.
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Simiflandirma Teknigi: Teslimat taleplerini siniflandirmak i¢in Karar Agaglar1 veya
Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilir.

Ozellik Miihendisligi: Tahmini teslimat siiresi, mesafe ve miisteri oncelik dereceleri gibi
ozellikler gelistirilir.

Uygulama:
Model, ge¢mis teslimat verileriyle egitilir.
Model, dogruluk ve hassasiyet gibi performans metrikleriyle dogrulanir.
Sonuglar:

Verimlilik Artisi: Model, acil teslimatlar1 dogru bir sekilde siniflandirarak lojistik
ekibinin bu teslimatlari etkili bir sekilde dnceliklendirmesini saglar.

Operasyonel Etki: Geg teslimatlarda %20 azalma ve miisteri memnuniyeti puanlarinda
iyilesme saglanir.

Vaka Calismasi: Teslimat Optimizasyonu icin Rota Siniflandirmasi

Amac: Acil teslimatlar1 siniflandirma algoritmalariyla 6nceliklendirmek.

Arka Plan: Onde gelen bir lojistik sirketi olan "LogiFast," rekabetci bir ortamda faaliyet
gostermektedir ve zamaninda teslimatlar, miisteri memnuniyeti i¢in kritik dneme sahiptir. Sirket,
teslimat verimliligini artirmay1 amaglayarak acil teslimat taleplerini 6nceliklendirmek
istemektedir. Bu taleplerin aciliyetine gore siniflandirilmasiyla, LogiFast kaynaklar1 daha etkili
bir sekilde tahsis etmeyi hedeflemistir, boylece yiiksek dncelikli teslimatlar zamaninda yapilirken
genel operasyonlar optimize edilecektir.

Yaklasim:

Veri Toplama: LogiFast, teslimat taleplerine dair kapsamli veriler toplamaya baslamistir.
Bu veriler sunlar igerir:

Teslimat Zamanlari: Teslimatlarin yapilmasi gereken zaman dilimleri.
Mesafe: Depo ile teslimat noktalari arasindaki cografi mesafe.

Miisteri Oncelik Diizeyleri: Miisteri taleplerinin yiiksek, orta ve diisiik 6ncelik
olarak siiflandirildig1 bir derecelendirme sistemi.

Trafik Kosullari: Teslimat siirelerini etkileyebilecek gercek zamanli ve gegmis
trafik verileri.
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Simiflandirma Teknigi: Teslimat taleplerini etkili bir sekilde siniflandirmak i¢in
LogiFast, Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman algoritmalarini kullanmaya karar vermistir.
Bu algoritmalar siniflandirma gorevleri i¢in uygun olup, yorumlanabilirlik ve gii¢lii
performans sunmaktadir.

Ozellik Miihendisligi: LogiFast’n veri bilimcileri, siniflandirma modelinin
performansini artiracak temel 6zellikler gelistirmistir:

Tahmini Teslimat Siiresi: Mesafe ve mevcut trafik kosullarina dayali olarak
hesaplanmustir.

Mesafe: Her teslimat noktasina olan dogrudan mesafe 6l¢timii.

Miisteri Oncelik Dereceleri: Her teslimat talebinin aciliyetini belirten kategorize
edilmis derecelendirmeler (6rnegin, yiiksek, orta, diisiik).

Trafik Verisi: Teslimat penceresindeki beklenen gecikmeleri yansitan gecmis
trafik verileri.

Uygulama:

Model Egitimi: Ekip, gecmis teslimat verileri kullanarak modeli egitmistir ve veri
seti, farkli teslimat talepleriyle birlikte karsilik gelen aciliyet siniflandirmalarini
icerecek sekilde hazirlanmistir.

Model Dogrulama: Model, dogruluk, hassasiyet ve hatirlama gibi performans
metrikleri kullanilarak dogrulanmais ve acil teslimatlar1 siniflandirmadaki etkinligi
degerlendirilmistir. Modelin saglamligini saglamak icin ¢apraz dogrulama
teknikleri kullanilmistir.

Sonuglar:

Verimlilik Artisi: Siniflandirma modeli, acil teslimatlar1 dogru bir sekilde siniflandirmis
ve LogiFast lojistik ekibinin bu teslimatlar etkili bir sekilde dnceliklendirmesini
saglamistir. Teslimat taleplerine daha yapilandirilmis bir yaklasim benimseyerek, lojistik
ekibi kaynaklar1 daha verimli bir sekilde tahsis etmis ve acil teslimatlar zamaninda
yapilmistir.

Operasyonel Etki: Siniflandirma modelinin uygulanmasi, 6nemli operasyonel
tyilestirmelere yol agmustir:

Gec Teslimatlarda %20 Azalma: Acil taleplerin 6nceliklendirilmesi sayesinde,

LogiFast gec teslimatlar1 onemli 6lciide azaltarak genel hizmet giivenilirligini
artirmistir.
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Miisteri Memnuniyeti Puanlarinda Artis: Sirket, acil taleplerin zamaninda
kargilanmasini takdir eden miisterilerden olumlu geri dontisler alarak miisteri
memnuniyet puanlarinda belirgin bir artis yagamustir.

Sonugc:

LogiFast’teki rota siniflandirma projesi, lojistik endiistrisinde veri odakli stratejilerin doniistiiriicti
giiciinii sergilemektedir. Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman gibi siniflandirma algoritmalarini
kullanarak, LogiFast acil teslimatlar etkili bir sekilde dnceliklendirmis ve bu sayede operasyonel
verimliligi artirmis ve miisteri memnuniyetini iyilestirmistir. Bu vaka ¢alismasi, veri analitiginin
lojistik operasyonlarinda daha bilingli kararlar alinmasina ve kaynaklarin daha iyi tahsis
edilmesine nasil katki sagladigini giiglii bir sekilde gostermektedir.

6.3 Predictive Maintenance (Ongoriisel Bakim) Simiflandirmasi

Amag: Araglar1 bakim ihtiyaglarina gore siiflandirarak filo yonetimini optimize etmek.

* Arka Plan: Bir lojistik sirketi, bir ara¢ filosu isletmektedir ve bakim maliyetlerini ve ariza
stirelerini azaltmay1 hedeflemektedir. Araglar1 bakim ihtiyaglarina gore siniflandirarak, sirket
proaktif bir sekilde onarimlarin1 planlayabilir.

* Yaklasim:

Veri Toplama: Ge¢mis bakim verileri, arag yasi, kilometre ve sensor verileri (6rnegin motor
sicakligi, fren aginmasi) toplanir.

Siniflandirma Teknigi: Destek Vektor Makineleri (SVM) veya Yapay Sinir Aglar1 (Neural
Networks) kullanilir.

Ozellik Miihendisligi: Kullanim desenleri, bakim ge¢misi ve sensér okumalari gibi 6zellikler
miihendislik edilir.

Uygulama:

nn

Model, ge¢mis verilerle egitilir ve araglar "acil bakim gerekli," "yakinda bakim gerekli"

ve "acil bakim gerekmiyor" kategorilerine ayrilir.

Model, F1 Skoru ve Hatirlama gibi metriklerle dogrulanir.
* Sonugclar:

Proaktif Bakim: Model, lojistik sirketinin ariza meydana gelmeden 6nce bakim planlamasina
olanak tanir.

Maliyet Tasarrufu: Planli bakim sayesinde, beklenmedik onarimlarda %30 azalma ve bakim
maliyetlerinde %25 azalma saglanir.
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Vaka Galismasi: Predictive Maintenance (Ongoriisel Bakim) Siniflandirmasi

Amag: Araglar1 bakim ihtiyaglarina gore siiflandirarak filo yonetimini optimize etmek.

Arka Plan:

"TransFleet Lojistik," biiylik bir filo yoneten ve teslimat operasyonlari igin araglara hayati
derecede bagimli olan lider bir lojistik sirketidir. Filonun biiyiimesi ve artan operasyonel
taleplerle birlikte sirket, ara¢ bakimini etkili bir sekilde yonetmede zorluklar yagamistir. Sik sik
meydana gelen arizalar ve planlanmamis onarimlar yalnizca operasyonlar1 kesintiye ugratmakla
kalmamis, ayn1 zamanda bakim maliyetlerini ve ariza siirelerini de artirmistir. Bu sorunlari
cozmek amaciyla, TransFleet araclar1 bakim ihtiyaclarina gore siniflandirarak proaktif bir bakim
stratejisi uygulamay1 hedeflemistir.

Yaklasim:

Veri Toplama: TransFleet, ara¢ performansi ve bakimiyla ilgili kapsamli veriler toplamaya
baslamstir:

Gecmis Bakim Verileri: Gegmisteki onarimlar, bakim planlar1 ve ilgili maliyetler.

Arag Yasi ve Kilometre: Araglarin hizmette bulunduklar siire ve katettikleri toplam
mesafe.

Sensor Verileri: Arac sensorlerinden alinan gercek zamanli veriler, bunlar arasinda:
Motor sicakligt
Fren asinmasi
Lastik basinct
Yag kalitesi
Siniflandirma Teknigi: Araclar1 bakim ihtiyaglarina gore siniflandirmak i¢in TransFleet, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks) tekniklerini se¢mistir. Bu
teknikler, verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri isleyebilme yetenekleri nedeniyle

predictive maintenance (6ngoriisel bakim) gorevleri i¢in uygundur.

Ozellik Miihendisligi: TransFleet’in veri bilimcileri, modelin tahmin giiciinii artiracak uygun
ozellikler gelistirmistir:

Kullanim Desenleri: Kilometre, kullanilan rotalar ve kullanim sikligindan tiiretilmistir.
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Bakim Gec¢misi: Gegmis bakim kayitlari, onarimlarin siklig1 ve tiirleri belirtilerek
kodlanmustir.

Sensér Okumalari: Arag¢ performansindaki egilimleri ve anormallikleri belirlemek i¢in
zaman i¢inde biriken sensor verileri.

Uygulama:

Model Egitimi: Ekip, gecmis verilerle modeli egitmis ve araglar ii¢ farkli bakim
kategorisine ayirmistir:

Acil Bakim Gerekli
Yakinda Bakim Gerekli
Acil Bakim Gerekmiyor

Model Dogrulama: Model, F1 Skoru ve Hatirlama gibi metriklerle dogrulanmis ve
araglar1 dogru sekilde siniflandirarak yanlis pozitifleri (bakim gereksiz olarak
siniflandirilmamali) minimize etme basarisi test edilmistir.

Sonugclar:

Proaktif Bakim: Predictive maintenance siniflandirma modeli sayesinde TransFleet, arizalar
meydana gelmeden once bakim planlamasi yapabilmistir. Hangi araclarin acil bakim gerektigini
veya yakinda bakim gerektirecegini belirleyerek potansiyel sorunlar proaktif bir sekilde ele
alimmastir.

Maliyet Tasarrufu: Bu predictive maintenance stratejisinin uygulanmasi, énemli maliyet
tasarruflarina yol agmustir:

%30 Azaltilmis Planlanmamis Onarimlar: Bakim ihtiyaclarina proaktif yaklasarak,
sirket beklenmedik arag arizalarin1 ve onarimlarini 6nemli 6l¢lide azaltmistir.

%25 Azaltilmis Bakim Maliyetleri: Daha az planlanmamis onarim ve daha verimli
bakim planlamasi sayesinde, TransFleet genel bakim giderlerini azaltmistir.

Sonugc:

TransFleet Lojistik'teki predictive maintenance siniflandirma projesi, filo yonetimini optimize
etmede veri odakli yaklasimlarin etkinligini gostermektedir. SVM ve Yapay Sinir Aglari gibi
siiflandirma tekniklerini kullanarak, sirket araglarin1 bakim ihtiyaglarina gore siniflandirmis ve
bu sayede proaktif bakim planlamasi yaparak, ariza siirelerini azaltmis ve biiyiik maliyet
tasarruflar1 saglamistir. Bu vaka ¢alismasi, lojistik endiistrisinde operasyonel verimliligi artirmak
ve maliyetleri azaltmak i¢in gelismis analitiklerin 6nemini vurgulamaktadir.
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Sonuc¢

Bu vaka caligmalari, lojistikte veri gruplama ve siniflandirma tekniklerinin giiclii uygulamalarini
gostermektedir. Bu metodolojilerden yararlanarak, lojistik sirketleri operasyonel verimliligi
artirabilir, miisteri memnuniyetini gelistirebilir ve maliyetleri azaltabilir. Endiistri gelistikce, ileri
diizey veri analitigi entegrasyonunun lojistik stratejilerini sekillendirmede giderek daha 6nemli
bir rol oynamasi beklenmektedir.

Ders Notu 7. Araglar ve Teknolojiler

7. Araclar ve Teknolojiler

7.1 Programlama Dilleri

Programlama dilleri, veri gruplama ve siiflandirma algoritmalarinin uygulanmasinda énemli bir
rol oynamaktadir. Veri bilimi ve makine 6grenmesi alanlarinda en yaygin kullanilan iki dil
sunlardir:

Python:

Basitligi ve okunabilirligi nedeniyle yaygin olarak kullanilir, bu da hem yeni baslayanlar
hem de deneyimli gelistiriciler icin miikemmel bir tercih yapar.

Veri analizi, makine 6grenmesi ve gorsellestirme i¢in zengin bir kiitiiphane ve framework
ekosistemine sahiptir.

Giiglii topluluk destegi ve kapsamli dokiimantasyona sahiptir.

Istatistiksel analiz ve veri gorsellestirme igin 6zel olarak tasarlanmustir.
Makine 6grenmesi ve veri manipiilasyonu i¢in genis bir paket yelpazesi sunar.

Istatistikgiler ve veri bilimcileri tarafindan, kesifsel veri analizi ve gorsellestirme gorevleri
i¢in tercih edilir.

7.2 Kiitiiphaneler ve Frameworkler
Makine 6grenmesi, veri manipiilasyonu ve analizi i¢in pek ¢ok kiitiiphane ve framework
bulunmaktadir. Asagida en popiiler olanlardan bazilar1 yer almaktadir:

Scikit-learn:

Veri madenciligi ve veri analizine yonelik basit ve verimli araclar saglayan giiglii bir
Python kiitliphanesidir.
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Siiflandirma, regresyon ve kiimeleme i¢in genis bir algoritma yelpazesi sunar.
Model secimi, veri On isleme ve degerlendirme metrikleri gibi araclar da saglar.
TensorFlow/Keras:

TensorFlow: Google tarafindan gelistirilen, derin 6grenme uygulamalari i¢in yaygin
olarak kullanilan agik kaynakli bir makine 6grenmesi framework'tidiir.

Keras: TensorFlow i¢in yiiksek seviyeli bir API olup, sinir aglar1 kurmay1 ve egitmeyi
basitlestirir.

Karmagik mimariler inga etmek i¢in araglar saglar, bu da derin 6grenme tekniklerine
ithtiya¢ duyulan gorevler i¢in idealdir.

Pandas:

Yiiksek performansli, kullanimi kolay veri yapilar1 ve veri analiz araglar1 sunan bir
Python kiitiiphanesidir.

Veri manipiilasyonu ve temizligi i¢in gereklidir; veri kiimelerinin birlestirilmesi, yeniden
sekillendirilmesi ve filtrelenmesi gibi islemleri yapar.

Zaman serisi verilerini isleyebilme yetenegi sayesinde lojistik uygulamalar1 i¢in 6zellikle
faydalidir.

NumPy:

Python'da bilimsel hesaplamalar i¢in temel bir paket olup, biiylik, cok boyutlu diziler ve
matrisler i¢in destek sunar.

Bu diziler lizerinde matematiksel islemler yapmaya olanak tanir, bu da veri analizinde
sayisal hesaplamalar i¢in kolaylik saglar.

7.3 Gorsellestirme Araclar:

Veri gorsellestirme, veri analizinin 6nemli bir yoniidiir ve paydaslarin veriyi yorumlamasini ve
icgoriileri etkili bir sekilde iletmesini saglar. Asagidaki araclar, kiimeler ve siniflandirmalarin
gorsellestirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir:

Matplotlib:

Python i¢in ¢ok yonlii bir grafik kiitiiphanesidir ve genis bir statik, animasyonlu ve
etkilesimli gorsellestirme yelpazesi sunar.

Veri dagilimlarinm ve iligkilerini gorsellestirmek i¢in ayrintili ¢izimler, histogramlar ve
grafikler olusturmak icin idealdir.
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NumPy ve Pandas ile birlikte kapsamli veri gorsellestirmesi i¢in sik¢a kullanilir.
Seaborn:

Matplotlib'in iizerine insa edilmis olan Seaborn, ¢ekici istatistiksel grafikler ¢izmek icin
daha yiiksek seviyeli bir arayiiz sunar.

Karmasik gorsellestirmelerin (6rnegin, 1s1 haritalari, ¢iftli grafikler ve violin grafikler)
olusturulmasini basitlestirir.

Kiimeleme ve siniflandirma sonuglarini gorsellestirmek i¢in 6zellikle faydalidir, ¢iinkii
hos goriiniimlii varsayilan stiller ve renk paletleri sunar.

Ozet

Veri gruplama ve siiflandirma i¢in mevcut araglar ve teknolojiler hakkinda bilgi sahibi olmak,
lojistik endiistrisinde veriyi etkili bir sekilde kullanmak i¢in gereklidir. Python ve R gibi
programlama dilleri ve giiclii kiitiiphaneler ve framework'ler ile veri bilimcileri, analiz igin giiglii

modeller gelistirebilirler. Ayrica, Matplotlib ve Seaborn gibi gorsellestirme araglari, verilerin
yorumlanmasi ve bulgularin agik ve etkileyici bir sekilde sunulmasi igin paha bigilmezdir.

Ders Notu 8. Zorluklar ve Dikkate Alinmasi Gereken Hususlar

8. Zorluklar ve Dikkate Alinmasi1 Gereken Hususlar
8.1 Veri Kalitesi
Yiiksek Kaliteli Verinin Onemi:

Veri kalitesi, etkili gruplama ve simiflandirma modelleri i¢in temel bir unsurdur. Diisiik
kaliteli veriler, yanlis modellere yol acabilir ve bu da hatali is kararlarina neden olabilir.

Veri Kalitesinin Temel Yonleri:
Dogruluk: Veriler, ger¢ek diinyadaki varliklar1 dogru bir sekilde temsil etmelidir.

Tamhk: Eksik veriler, analizi engelleyebilir. Tam veri setlerine sahip olmak veya
eksik verilerle basa ¢ikma stratejileri uygulamak 6nemlidir.

Tutarhlik: Veriler, ¢esitli kaynaklar ve formatlar arasinda tutarli olmalidir, aksi
takdirde tutarsizliklar meydana gelebilir.

Zamaninda Olma: Verilerin giincel olmasi1 gereklidir, 6zellikle lojistik gibi
dinamik ortamlarda operasyonlarin mevcut durumunu yansitmak i¢in 6nemlidir.
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Diisiik Veri Kalitesinin Sonuclari:
Yanhs Siiflandirma: Miisterilerin veya teslimatlarin yanlis siniflandirilmasi,
kaynaklarin verimsiz bir sekilde tahsis edilmesine, kaybolan satis firsatlarina ve

miisteri memnuniyetinin azalmasina neden olabilir.

Yanhs Tahminler: Talep veya bakim ihtiyaclarinin yanlis tahmin edilmesi,
operasyonel maliyetlerin artmasina ve gecikmelere yol acabilir.

8.2 Mevcut Sistemlerle Entegrasyon
Mevcut Lojistik Operasyonlarina Modellerin Dahil Edilmesinin Zorluklari:

Makine 6grenmesi modellerinin mevcut lojistik ¢ercevelerine entegre edilmesi karmasik
olabilir. Organizasyonlar, su gibi bir dizi zorlukla karsilagabilir:

Uyumluluk Sorunlari: Yeni modellerin, mevcut yazilim sistemleri ve veri
kaynaklar1 ile uyumlu olmasi gerekmektedir.

Degisime Kars1 Direnc: Calisanlar, yeni teknolojilere karsi1 direng gosterebilir, bu
nedenle degisim yonetimi stratejileri gereklidir.

Veri Silo Problemleri: Veriler ayri sistemlerde saklanabilir, bu da etkin analiz
icin gerekli verilerin erisilmesini ve kullanilmasini zorlastirabilir.

Egitim Gereksinimleri: Calisanlarin yeni araclar etkili bir sekilde kullanabilmesi
ve model ¢iktilari ile dogru yorum yapabilmesi i¢in egitim almalar1 gerekebilir.

Basaril Entegrasyon Icin Stratejiler:

Paydas Katihm: Is hedefleriyle uyumu saglamak i¢in gelistirme ve uygulama
stireclerine ilgili paydaslari dahil etmek.

Pilot Testleri: Modelleri tam 6lgekli dagitimdan 6nce kontrollii ortamlarda test
etmek i¢in pilot programlar yapmak.

Siirekli Geri Bildirim Dongiisii: Model performansini izlemek ve gerekli
ayarlamalar1 yapmak i¢in bir geri bildirim mekanizmasi kurmak.

8.3 Olceklenebilirlik
Modellerin Biiyiiyen Veri Setlerine Uyum Saglamasi:
Isletmeler biiyiidiik¢e ve daha fazla veri topladikga, gruplama ve siniflandirma

modellerinin etkili bir sekilde dl¢eklenebilmesi cok dnemlidir. Olgeklenebilirlikle ilgili
zorluklar sunlar1 igerebilir:
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Artan Veri Hacmi: Modeller, daha biiytik veri setlerini islemek i¢in
tasarlanmamigsa, verimsiz hale gelebilir veya hatali sonuglar tiretebilir.

Hesaplama Kaynaklari: Daha genis veri setleri, daha fazla hesaplama giicii
gerektirir, bu da altyap1 yiikseltmeleri gerektirebilir.

Algoritma Verimliligi: Bazi algoritmalar, veri miktarinin arttik¢a 1yi
olgeklenmeyebilir, bu da islem siirelerinin uzamasina ve kaynak darbogazlarina
yol acabilir.

Olgeklenebilirligi Artirma Stratejileri:

Olceklenebilir Algoritmalar Secmek: Random Forest veya gradyan artirmali
agaclar gibi 6l¢eklenebilirligi bilinen algoritmalar tercih edilmelidir.

Paralel Islem: Is yiikiinii birden fazla islemci veya makineye dagitmak igin
paralel islem teknikleri uygulamak.

Bulut Coziimleri: Biiyiik veri setlerini, bilyiik altyap1 yatirimlar1 yapmadan
isleyebilmek i¢in bulut bilisim kaynaklarini1 kullanmak.

Ozet

Veri kalitesi, mevcut sistemlerle entegrasyon ve dlgeklenebilirlik gibi zorluklari ele almak,
lojistikte gruplama ve siiflandirma modellerinin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Bu zorluklar1 anlamak ve etkili stratejiler uygulamak, organizasyonlarin
operasyonel verimliligini artirmalarina ve daha iyi is sonuglar1 elde etmelerine yardimei olabilir.
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Modiil 6. Lojistikte Makine Ogrenimi Uygulamalari

Ders Notu 1. Makine Ogrenimine Giris

1. Makine Ogrenimi Tanimm

Makine Ogrenimi Nedir?

Makine Ogrenimi (ML), yapay zekanin (Al) bir alt kiimesidir ve bilgisayarlarin acik talimatlar
olmadan goérevleri yerine getirmesini saglayan algoritmalar ve istatistiksel modellerin
gelistirilmesine odaklanir. Bunun yerine, ML sistemleri verilerdeki desenlerden 6grenir ve bu
desenlere dayanarak kararlar alir.

Lojistikle Tliskisi:

Lojistik endiistrisinde, ML, operasyonel verimliligi artirmak, karar verme siireglerini iyilestirmek
ve daha 1yi miisteri deneyimleri saglamak i¢in biiyiik veri analizinde kritik bir rol oynar.

Makine 6greniminden yararlanarak lojistik sirketleri siireclerini optimize edebilir, maliyetleri
azaltabilir ve degisen piyasa kosullarina dinamik bir sekilde yanit verebilir.

Makine Ogrenimi, Geleneksel Programlama ve Istatistiksel Yontemler Arasindaki Farklar
Geleneksel Programlama:

Geleneksel programlamada, gelistiriciler bilgisayarin yiiriitmesi i¢in acik talimatlar yazar. Odak,
girig verilerini igleyerek onceden tanimlanmis kurallar temelinde ¢iktilar iireten kural tabanl
mantiktadir.

Ornek: Sabit hiz ve mesafe formiillerine dayali olarak teslimat siirelerini hesaplayan bir program.
Makine Ogrenimi:

Makine 8greniminde, vurgu agik programlamadan, verilerle modelleri egitmeye kayar. Onceden
tanimlanmis kurallara dayanmaktan ziyade, ML algoritmalar1 verilerden 6grenir ve desenleri

tanimlayarak tahminlerde bulunur veya kararlar alir.

Ornek: Gecmis verilere, trafik kosullarina ve hava durumu desenlerine dayali olarak teslimat
stirelerini tahmin eden bir makine 6grenimi modeli.

Istatistiksel Yontemler:
Istatistiksel yontemler, verileri analiz ederek sonuglar ¢ikarma veya degiskenler arasindaki

iliskileri gikarma {izerine odaklanir. Istatistiksel yontemler, makine 6greniminde kullanilabilse
de, genellikle veriler ve degiskenler arasindaki iligkilerle ilgili gii¢lii varsayimlar gerektirir.
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Ornek: Lineer regresyon, bagimli bir degiskeni bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile olan
lineer iligkiye dayanarak tahmin eder.

3. Lojistikte Makine Ogreniminin Onemi
Makine Ogreniminin Lojistikte Cozdiigii Zorluklar:
Talep Tahmini:

ML algoritmalari, gegmis satis verilerini, piyasa egilimlerini ve dis faktorleri analiz
ederek gelecekteki talebi dogru bir sekilde tahmin eder. Bu, sirketlerin envanter
seviyelerini optimize etmelerine ve stok tiikenmesi veya fazla envanterden kaginmalarina
yardimci olur.

Rota Optimizasyonu:

Gergek zamanl trafik verileri, hava durumu kosullar1 ve gegmis teslimat siirelerini analiz
ederek, makine 6grenimi modelleri teslimatlar i¢in en verimli rotalar1 6nerebilir. Bu, yakit
maliyetlerini azaltir ve teslimat siirelerini iyilestirir.

Envanter Yonetimi:

Makine 6grenimi, lojistik sirketlerinin iiriin talebini tahmin etmelerine ve yenileme
kararlarin1 otomatiklestirerek optimal envanter seviyelerini korumalarina yardime1 olur.
Bu, hizmet seviyelerinin iyilestirilmesine ve tasima maliyetlerinin azaltilmasina yol agar.

Ongoriicii Bakim:

ML modelleri, araglar ve ekipmanlardan gelen sensor verilerini analiz ederek bakimin ne
zaman yapilmasi gerektigini tahmin eder, boylece ariza siirelerini minimize eder ve
beklenmedik arizalardan kaginilir.

Miisteri Segmentasyonu:

Miisteri verilerini ve davraniglarini analiz ederek, makine 6grenimi, miisterileri satin alma
aliskanliklar ve tercihlerine gore segmente edebilir. Bu, lojistik sirketlerinin hizmetlerini
kisisellestirmelerine ve miisteri memnuniyetini artirmalarina olanak tanir.

Sonug¢

Makine 6grenimi, lojistik endiistrisinde vazgecilmez bir arag haline gelmistir; biiyiik veri
kiimelerini isleme ve analiz etme, karar verme siireclerini otomatiklestirme ve operasyonel
verimlilikleri artirma kapasitesine sahiptir. Lojistik zorluklar1 gelismeye devam ederken, makine
Ogreniminin entegrasyonu sirketlerin rekabet¢i kalmasini ve degisen taleplere hizl bir sekilde
yanit verebilmesini saglayacaktir.
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Ders Notu 2. Makine Ogreniminde Temel Kavramlar

1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Tanim:

Denetimli 6grenme, modelin etiketli bir veri seti lizerinde egitildigi bir makine 6grenimi tliriidiir.
Her egitim 6rnegi, bir ¢ikt1 etiketi ile eslestirilir ve bu, algoritmanin giris 6zellikleri ile karsilik
gelen ciktilar arasindaki iliskiyi 6grenmesini saglar.

Ornekler:

Siiflandirma (Classification): Verilerin belirli smiflara ayrilmasini igerir. Ornegin, miisteri geri
bildirimlerini "pozitif," "negatif" veya "notr" gibi kategorilere siniflandirmak.

Regresyon (Regression): Siirekli sayisal degerleri tahmin etmek igin kullanilir. Ornegin, mesafe,
trafik kosullar1 ve siparis biiyiikligi gibi degiskenlere dayali olarak teslimat siirelerini tahmin
etmek.

Lojistikte Uygulamalar:

Teslimat Siirelerini Tahmin Etme: Denetimli 6grenme algoritmalari, gegmis teslimat verilerini
analiz ederek trafik, hava durumu ve mesafe gibi faktorlere dayali olarak gelecekteki teslimat

surelerini tahmin edebilir.

Talep Tahmini: Ge¢mis satis verilerine dayali olarak egitilen denetimli modeller, gelecekteki
iiriin talebini tahmin eder ve sirketlerin envanter seviyelerini optimize etmelerine yardimer olur.

2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Tamm:

Denetimsiz 6grenme, modelin etiketlenmemis bir veri seti lizerinde egitildigi bir makine
ogrenimi tlirtidiir. Algoritma, ¢iktilar hakkinda acik bir rehberlik olmadan verilerin altinda yatan
yapiy1 veya dagilimi 6grenmeye ¢alisir.

Ornekler:

Kiimeleme (Clustering): Bu teknik, benzer verileri gruplar. Ornegin, miisterileri satin alma
davraniglarina gore gruplandirarak farkli miisteri segmentlerini belirlemek.

Boyut indirgeme (Dimensionality Reduction): Verisetindeki 6zelliklerin sayisini1 azaltirken,
temel bilgiyi korur. Karmasik veri setlerini basitlestirmek i¢in Temel Bilesenler Analizi (PCA)

gibi teknikler kullanilir.

Lojistikte Uygulamalar:

171



Miisteri Segmentasyonu: Denetimsiz 6grenme, miisterileri davranislar1 ve tercihleri
dogrultusunda segmente etmek i¢in kullanilabilir. Bu, 6zellestirilmis pazarlama stratejileri ve
hizmet sunumlar gelistirilmeye olanak tanir.

Tedarik Zincirinde Anomali Tespiti: Tedarik zinciri verilerindeki desenleri analiz ederek,
denetimsiz modeller potansiyel kesintiler veya dolandiricilik durumlarini belirlemek igin
anormallikler veya sira dis1 desenler tespit edebilir.

3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
Tamm:

Pekistirmeli 6grenme (RL), bir ajaninin, ¢evresinde eylemler alarak birikimli 6diiliinii maksimize
etmek icin kararlar almay1 6grendigi bir makine 6grenimi tiirlidiir. Ajan, deneme yanilma yoluyla
Ogrenir ve performansina gore ddiiller veya cezalar alir.

Ornekler:

Ajanlarin Optimum Stratejiler Ogrenmesi: RL'de ajanlar, farkli eylemleri kesfederek ve
performanslarina gore geri bildirim alarak stratejiler 6grenebilir. Ornegin, bir robotun bir depo
icinde nasil hareket edecegini 6grenmesi.

Lojistikte Uygulamalar:

Dinamik Rota Optimizasyonu: Pekistirmeli 6grenme, teslimat rotalarini gercek zamanli trafik
ve teslimat kosullarindan siirekli 6grenerek optimize edebilir. Boylece rotalar dinamik olarak
ayarlanir ve gecikmeler azaltilir.

Depo Operasyonlarinin Optimizasyonu: RL, depo yonetimi igin stratejiler gelistirebilir,
ornegin, mallarin optimum yerlestirilmesi veya toplama ve paketleme siireglerinin yonetilmesi
gibi, operasyonel maliyetleri azaltmaya yonelik.

Sonug¢

Makine 6greniminin bu temel kavramlarini—denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6§renme—anlamak, lojistikteki ¢esitli zorluklar1 ¢6zmek i¢in bu tekniklerin
uygulanmasina yonelik bir temel saglar. Lojistik endiistrisi gelismeye devam ettik¢e, bu makine

o0grenimi metodolojilerini kullanmak, verimliligi artirmak, maliyetleri azaltmak ve miisteri
memnuniyetini gelistirmek i¢in gerekli olacaktir.

Ders Notu 3. Makine Ogrenimi igin Veri Hazirlig

1. Veri Toplama

Lojistikte Veri Kaynaklari:
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GPS Verisi:
Araclarin ger¢cek zamanli konum takibini saglar, rotalar ve teslimat siirelerinin analizini miimkiin
kilar.

Gecmis Satis Verisi:
Gecmis satis islemleri hakkinda bilgi igerir ve bu veriler, gelecekteki talebi tahmin etmek ve
envanter seviyelerini optimize etmek i¢in kullanilabilir.

Trafik Kosullari:

Teslimat siireleri ve rota kararlarini etkileyen trafik sikisikligi, kazalar ve yol kapanmalari
hakkinda gercek zamanli ve gegmis veriler.

Miisteri Verisi:

Tercihler, geri bildirimler ve siparis ge¢misi icerir, talep tahmini ve miisteri segmentasyonu i¢in
faydalidir.

Veri Toplamanin Onemi:

Kapsamli ve kaliteli veri toplama, herhangi bir makine 6grenimi modelinin temeli olarak ¢ok
onemlidir. Cesitli veri kaynaklari, tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak gii¢lii bir
veri seti olusturulmasina yardimci olur.

2. Veri Temizleme

Model Dogrulugu i¢in Temiz Verinin Onemi:

Veri kalitesi, makine 6grenimi modellerinin performansini dogrudan etkiler. Yanlis, tutarsiz veya
giirtiltilii veriler, kotii model egitimine yol agarak hatali tahminlere neden olabilir.

Eksik Veriyi isleme Yéontemleri:

Impiitasyon (Eksik Degerlerin Doldurulmasi):

Ortalama, medyan veya mod gibi istatistiksel yontemler kullanarak eksik degerler doldurulabilir
ya da k-en yakin komsu (KNN) gibi daha karmasik yontemler kullanilabilir.

Silme:

Eksik veriye sahip kayitlar veya 6zellikler ¢ikarilabilir, ancak bu degerli bilgilerin kaybina yol
acabilir.

Aykir1 Degerlerle ilgili Yontemler:

Tespit:
Aykar1 degerleri belirlemek i¢in istatistiksel yontemler (6rnegin, Z-skoru, IQR) kullanilabilir.
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Tedavi:
Aykiart degerler ¢ikarilabilir, veri doniistiiriilerek (6rnegin, log doniisiimii) ya da aykirilara daha
duyarsiz olan istatistiksel yontemler kullanilabilir.

3. Ozellik Miihendisligi (Feature Engineering)
Ilgili Ozellikleri Tanimlama ve Olusturma:

Teslimat Aciliyeti:
Teslimatin standart, ekspres veya ayni giin oldugu gibi kategorik bir degisken, rota kararlarini
onemli dl¢iide etkileyebilir.

Miisteri Tercihleri:
Miisterinin teslimat zamani tercihleri veya siparis sikligin1 yakalayan 6zellikler, talep tahminini
ve hizmet sunumlarini optimize etmek i¢in kullanilabilir.

Model Performansim1 Artirmaya Yonelik Yontemler:

Ozellik Ol¢eklendirme ve Normalizasyon:
Ozelliklerin, modelin 6grenme siirecine esit katki saglamasi i¢in standartlastirilmasi, 6zellikle
ozellik 6l¢egine duyarl algoritmalar i¢in 6nemlidir.

Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi:

Kategorik verilerin makine 6grenimi algoritmalarina uygun sayisal formata doniistiiriilmesi igin
bir sicak kodlama (one-hot encoding) veya etiket kodlama (label encoding) gibi teknikler
kullanilabilir.

Etkilesim Ozellikleri Olusturma:
Ozelliklerin birlesimi (6rnegin, mesafe ve trafik durumu birlesimi) ile verideki daha karmasik
iligkileri yakalamak miimkiindiir.

Sonu¢

Veri hazirligi, makine 6grenimi siirecinde kritik bir adimdir. Dogru veri toplama, temizleme ve
ozellik miihendisligi, modelin 6grenme ve dogru tahminler yapma i¢in en iyi temele sahip
olmasini saglar. Lojistikte bu, operasyonel verimliligi artirir, maliyetleri azaltir ve miisteri
memnuniyetini gelistirir.

Ders Notu 4. Makine Ogrenimi Algoritmalari

1. Regresyon Algoritmalari
Tanim:

Regresyon algoritmalari, girig 6zelliklerine dayali olarak siirekli sonuglar1 tahmin etmek i¢in
kullanilir. Lojistikteki tahmin goérevlerinde 6zellikle faydalidir.
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1.1. Dogrusal Regresyon:
Aciklama:
Bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modelleyen
istatistiksel bir yontemdir. Dogrusal bir denklem ile model kurar.
Formiil:
Y=a+bX+e¢
Y = bagimli degisken (6rnegin teslimat siiresi)
a = kesisim
b = egim (X'in katsayis1)
X =bagimsiz degisken (6rnegin mesafe)
€ = hata terimi
Uygulamalar:
Teslimat stirelerini tahmin etmek icin mesafe, trafik kosullar1 ve gegmis teslimat verileri gibi
degiskenleri kullanir.
1.2. Karar Agaclari:
Aciklama:
Karar agaclari, regresyon gorevleri igin kullanilan, diigiimlerin 6zellikleri temsil ettigi, dallarin

karar kurallarin1 ve yapraklarin sonuglar1 temsil ettigi aga¢ benzeri bir modeldir.

Cahisma:
Veri, ozellik degerlerine gore alt gruplara ayrilir ve tahminler, yaprak diigiimlerinde yapilir.

Uygulamalar:

Satis verilerini ve mevsimsel egilimleri analiz ederek envanter ihtiyaglarini tahmin etmek i¢in
kullanilir.

2. Smiflandirma Algoritmalar

Tanm:

Smiflandirma algoritmalari, verileri belirli siniflara ayirmak i¢in kullanilir. Gegmis verilere

dayal1 olarak sonu¢ tahminlerinde lojistik uygulamalarinda faydalidir.

2.1. Lojistik Regresyon:
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Aciklama:

Bir veya daha fazla prediktor degiskeni kullanarak ikili (evet/hayir) sonuglart tahmin
etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

Uygulamalar:

Miisteri segmentasyonu icin yaygin olarak kullanilir, bdylece premium teslimat
hizmetlerine ihtiya¢ duyan miisteriler tanimlanabilir.

2.2. Destek Vektor Makineleri (SVM):

1.

Aciklama:

Farkl1 siniflar1 6zellik alaninda ayiran en uygun hiper diizlemi bulan denetimli 6grenme
algoritmasidir.

Ana Fikir:

Destek vektorleri olarak bilinen, farkli siniflarin en yakin veri noktalar1 arasindaki marji
maksimize eder.

Uygulamalar:

Teslimat basarisizliklarin1 tahmin etmek icin, teslimat mesafesi ve gegmis performans gibi
risk faktorlerine gore siparisleri siniflandirmada kullanilir.

3. Kiimeleme Algoritmalar:

Tanmm:
Kiimeleme algoritmalari, 6zellik benzerliklerine dayali olarak benzer veri noktalarini bir araya
getirir, boylece lojistikte denetimsiz 6grenme saglar.

3.1. K-Ortalama Kiimeleme:

1.

2.

Aciklama:

Veriyi, her biri en yakin ortalama ile iligkili olan k kiimeye bdlen iteratif bir algoritmadir.
Islem:

Kiime sayis1 k segilir.

Kiime merkezleri rastgele baglatilir.

Noktalar, en yakin merkezle iliskilendirilir.

Merkezler, atanan noktalarin ortalamasini alarak giincellenir.

. Yakinsama saglanana kadar bu iglem tekrarlanir.

Uygulamalar:

Miisteri davraniglarina veya siparis desenlerine gore gruplama yaparak lojistik
sirketlerinin hizmetlerini 6zellestirmesine yardimeci olur.

DR

3.2. Hiyerarsik Kiimeleme:

1.

Aciklama:

Kiigtik kiimeleri daha biiyiik kiimelere (aglomeratif) veya biiylik kiimeleri kiicilik
kiimelere ayiran (boliicii) bir yontemdir. Bu yontem kiimeleme siirecini gorsel olarak
temsil eden dendrogram adi verilen bir aga¢ diagrami kullanir.
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2. Uygulamalar:
Satis desenleri veya iiriin 6zelliklerine dayali olarak iiriinleri segmentlere ayirmak,
envanter yonetimi kararlarinda yardimei olabilir.

Sonug¢

Makine 6grenimi algoritmalarini anlamak, lojistikte bunlarin potansiyelinden yararlanmak i¢in
gereklidir. Regresyon algoritmalar1 tahmin yapmayi, siniflandirma algoritmalar1 karar stireglerini
yardimci olmay1 ve kiimeleme algoritmalar1 miisteri davranislarina dair i¢goriiler sunarak
verimliligi artirmak ve hizmet kalitesini gelistirmek i¢in kullanilir.

Ders Notu 5. Model Degerlendirme ve Se¢imi

1. Degerlendirme icin Olciitler
Makine 6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek, lojistikte is hedeflerini etkin bir
sekilde karsilamalarin1 saglamak i¢in ¢ok dnemlidir. Cesitli 6l¢iitler, ele alinan probleme

(smiflandirma veya regresyon) bagli olarak kullanilir.

1.1. Simiflandirma Olgiitleri:
Bu o6lgiitler, kategorik sonuglari tahmin eden modelleri degerlendirmek i¢in kullanilir.

Dogruluk (Accuracy):
Tanmm: Dogru tahmin edilen 6rneklerin, toplam 6rneklere oranidir.

Ornek: Miisteri segmentasyonu gibi, smiflarin nispeten dengeli oldugu uygulamalarda
kullanighidir.

Kesinlik (Precision):

Tanmm: Dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin, tahmin edilen toplam pozitiflere
oranidir.

Ornek: Yanlis pozitiflerin yiiksek maliyetlere neden oldugu senaryolarda énemlidir,
Ornegin teslimat hatalarini tahmin etmede.

Recall (Hassasiyet):
Tanim: Dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin, tim gergek pozitiflere oranidir

Ornek: Ozel dikkat gerektiren yiiksek riskli teslimatlar1 tanimlamada kritik rol oynar.
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F1 Skoru:
Tamim: Kesinlik ve recall arasinda denge saglayan harmonik ortalamadir.

Ornek: Hem kesinlik hem de recall'in 6nemli oldugu durumlarda kullanishdir, 6rnegin
miisteri hizmetleri 6nceliklendirmesinde.

1.2. Regresyon Olgiitleri:
Bu olgiitler, siirekli sonuglart tahmin eden modelleri degerlendirmek i¢in kullanilir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE):
Tanmim: Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki mutlak hatalarin ortalamasidir.
Ornek: Teslimat siirelerini tahmin eden modellerin degerlendirilmesinde kullanilir.
Ortalama Kare Hata (MSE):

Tanim: Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasidir ve
biiyiik hatalar1 vurgular

Ornek: Envanter tahmin modellerinin dogrulugunu degerlendirmek igin kullanilir.
2. Capraz Dogrulama
Tamm:
Capraz dogrulama, bir istatistiksel analizinin sonuglarinin bagimsiz bir veri kiimesine nasil
genellestirilecegini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Asir1 uyumdan (overfitting)
kacinmak i¢in kritik 6neme sahiptir; asir1 uyum, bir modelin giiriiltii yerine gercek desenleri
ogrenmesi durumunda ortaya ¢ikar.
Onemi:
Modelin goriilmeyen veriler tizerinde iy1 performans gostermesini saglar.
Model performansinin daha giivenilir bir tahminini sunar.
Yaygin Yontemler:
K-Kath Capraz Dogrulama:
Veri kiimesi, k alt kiimeye (kat) boliiniir. Model, k—1 kat tizerinde egitilir ve kalan kat {izerinde

dogrulanir. Bu iglem, her kat bir kez dogrulama seti olarak kullanildiginda k kez tekrarlanir.

Bir-Bir Birakma Capraz Dogrulamasi1 (LOOCYV):
K-Katli Capraz Dogrulamanin 6zel bir durumudur ve k, veri kiimesindeki 6rnek sayisina esittir.
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Her gozlem bir kez dogrulama seti olarak kullanilir; ancak bu islem, hesaplamali olarak pahali ve
ayrmtilidir.

3. Model Secimi

Tanim:
Model se¢imi, performans Olglitlerine ve dogrulama sonuglarina gore aday modeller arasindan en
iyl modeli segmeyi igerir.

Yontemler:

Grid Search (Ag Tarama):

Modelin her kombinasyonu i¢in degerlendirilecegi bir hiperparametre 1zgarasi tanimlanan,
sistematik bir hiperparametre ayarlama yontemidir.

Ornek: Karar agac1 i¢in maksimum derinlik ve her yaprak i¢in minimum 6rnek gibi parametreler
optimize edilebilir.

Random Search (Rastgele Arama):

Grid search'teki tiim kombinasyonlar1 degerlendirmek yerine, rastgele bir hiperparametre alt
kiimesi 6rneklenir. Bu yontem, yiiksek boyutlu alanlarda grid search'ten genellikle daha
verimlidir.

Otomatik Model Se¢imi:
Scikit-learn gibi kiitiiphaneler, hiperparametre ayarlama siirecini kolaylastiran yerlesik islevler
(GridSearchCV ve RandomizedSearchCV gibi) sunar.

Sonuc¢

Etkin model degerlendirmesi ve se¢imi, makine 6grenimi siirecindeki kritik adimlardir, 6zellikle
lojistik uygulamalarinda. Cesitli dlgiitleri anlamak, model performansinin ince ayrintili bir
sekilde degerlendirilmesine olanak tanir; capraz dogrulama ve sistematik model se¢imi gibi
teknikler ise se¢ilen modelin gercek diinya senaryolarina iyi genellemesini saglar.

Ders Notu 6. Lojistikte Makine Ogreniminin Pratik Uygulamalari

1. Talep Tahmini

Genel Bakis:

Talep tahmini, gegmis satis verileri ve piyasa trendlerine dayali olarak gelecekteki miisteri
talebinin tahmin edilmesini igerir. Dogru tahminler, lojistik firmalarinin envanter seviyelerini
optimize etmelerine ve miisteri memnuniyetini artirmalarina yardimet olur.

Vaka Calismasi:

Sirket: Bir perakende lojistik firmasi
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Hedef: Uriin talep tahminlerinin dogrulugunu artirmak
Yaklasim:

Toplanan Veriler: Tarihsel satig verileri, promosyon takvimleri, ekonomik gostergeler ve
hava durumu desenleri.

Makine Ogrenimi Modeli: Zaman serisi tahmin modeli, ARIMA veya LSTM (Long
Short-Term Memory) algoritmalarini kullanarak.

Sonug:
Tahmin dogrulugu %20 oraninda artti.
Stok tiikenmeleri ve fazla envanter azaldi, bu da daha iyi hizmet seviyeleri sagladi.

Lojistik ve tedarik zinciri faaliyetlerini dogru talep tahminlerine dayali olarak
planlamak daha kolay hale geldi.

2. Rota Optimizasyonu

Genel Bakis:

Rota optimizasyonu, en verimli teslimat rotalarini belirlemek icin gergek zamanli verileri
kullanarak seyahat siirelerini ve maliyetlerini azaltirken miisteri hizmetlerini iyilestirir.
Vaka Calismasi:

Sirket: Bir son kilometre teslimat servisi

Hedef: Teslimat siirelerini ve operasyonel maliyetleri azaltmak

Yaklasim:

Toplanan Veriler: GPS verisi, gergek zamanl trafik durumu, hava durumu verileri ve
tarihsel teslimat stireleri.

Makine Ogrenimi Modeli: Trafik desenleri ve teslimat aciliyetine dayal1 olarak optimal
rotalar1 6grenmeye uyarlanabilir bir pekistirmeli 6grenme modeli.

Sonuc:
Ortalama teslimat siirelerinde %15 azalma saglandu.

Zamaninda teslimat oranlari iyilestirildi, bu da miisteri memnuniyetini artirdi.
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Rota optimizasyonu sayesinde yakit tiikketimi ve buna bagli maliyetlerde azalma
saglandi.

3. Envanter Yonetimi

Genel Bakis:

Makine 6grenimi, talebi tahmin ederek envanter seviyelerini optimize edebilir, lojistik
firmalarinin dogru stok seviyelerini korumasini ve maliyetleri minimize etmesini saglar.
Vaka Calismasi:

Sirket: Biiyiik bir e-ticaret perakendecisi

Hedef: Fazla envanteri minimize ederken iirlin mevcudiyetini saglamak

Yaklasim:

Toplanan Veriler: Tarihsel satis verileri, tedarikgi teslimat siireleri, mevsimsel trendler
ve miisteri tercihleri.

Makine Ogrenimi Modeli: Talep tahminlerine dayali olarak gelecekteki envanter
ihtiyaclarini tahmin etmek icin regresyon modelleri ve ansamble yontemler (6rnegin,
Random Forest).
Sonug:
Fazla envanter %25 oraninda azaldu.
Envanter devir hizlar artti, bu da depolama maliyetlerini azaltt1.
Uriin mevcudiyeti arttig1 i¢in miisteri memnuniyeti iyilesti.
4. Prediktif Bakim (Tahmine Dayali Bakim)
Genel Bakis:
Prediktif bakim, sensor verilerini ve makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak, araglarin veya
ekipmanlarin ne zaman bakim gerektirecegini tahmin eder, bu da ariza siirelerini ve bakim
maliyetlerini azaltir.
Vaka Calismasi:
Sirket: Teslimat kamyonlar1 filosu bulunan bir lojistik sirketi

Hedef: Beklenmeyen arizalar1 ve bakim maliyetlerini minimize etmek

Yaklasim:
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Toplanan Veriler: Sensor verileri (6rnegin, motor sicaklifi, titresim seviyeleri), tarihsel
bakim kayitlar1 ve kullanim desenleri.

Makine Ogrenimi Modeli: Bakim gereksinimlerini belirlemek igin desenleri tanimlamak
adina simiflandirma algoritmalar1 (6rnegin, Karar Agaglari, Destek Vektor Makineleri).

Sonuc:
Plansiz bakim olaylarinda %30 azalma saglandi.
Bakim ihtiyaclar1 proaktif bir sekilde ele alinarak filo araclarinin émrii uzatildi.
Operasyonel verimlilik artt1 ve ariza ile ilgili maliyetler azaldu.
Sonu¢
Makine 6grenimi, lojistigin ¢esitli alanlarinda doniistiiriicii uygulamalar sunmaktadir. Talep
tahmininden rotalarin optimizasyonuna ve envanter yonetimine kadar bu uygulamalar, yalnizca
operasyonel verimliligi artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda miisteri memnuniyetini de iyilestirir.

Gergek diinyadaki vaka ¢aligmalari, lojistik zorluklarini ele alirken makine 6greniminin dnemli
bir etkiye sahip oldugunu ve daha iyi is sonuglari sagladigini géstermektedir.
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Modiil 7. Makine Ogrenimi Araglari ve Teknolojileri Lojistikte

1. Programlama Dilleri

Genel Bakis:
Programlama dilleri, makine 6grenimi modellerini gelistirmek ve verileri etkili bir sekilde
islemek i¢in temel saglar.

1. Python:
1. Makine 6grenimi i¢in yaygin olarak kullanilan bir dil olup basitligi ve
okunabilirligi ile bilinir.
2. Veri analizi, makine 6grenimi ve bilimsel hesaplama i¢in kapsamli kiitiiphanelere
sahiptir.
3. Popiiler framework'ler: TensorFlow ve Keras, sinir aglar1 olusturmak i¢in
kullanilir.
2. R:
1. Istatistiksel analiz ve veri gorsellestirme icin 6zel olarak tasarlanmis giiclii bir
dildir.
2. Makine 6grenimi i¢in ¢esitli paketler sunar (6rnegin, caret, randomForest).
3. Kesifsel veri analizi ve ileri diizey istatistiksel modelleme i¢in olduk¢a uygundur.

2. Makine Ogrenimi Kiitiiphaneleri

Genel Bakis:
Kiitliphaneler, makine 6grenimi gorevlerini kolaylastiran 6nceden hazirlanms islevler ve
modeller sunar, algoritmalarin sifirdan uygulanmasini kolaylagtirir.

1. Scikit-learn:
1. Geleneksel makine 6grenimi algoritmalari i¢in kapsamli bir kiitiiphanedir
(smiflandirma, regresyon, kiimeleme).
2. Veri 6n isleme, model degerlendirme ve se¢imi icin araglar sunar.
3. Kullanic1 dostu arayiizii ile yeni baglayanlar ve uygulayicilar i¢in ideal bir
kiitiiphanedir.
2. TensorFlow:
1. Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir kiitiiphanedir, derin 6grenme
modelleri olusturmak i¢in kullanilir.
2. Sinir aglarii ve biiyiik 6l¢cekli makine 6grenimi uygulamalarini destekler.
3. Yiiksek derecede esneklik saglar, 6zellestirilmis model mimarileri olusturulmasina
ve ¢esitli platformlarda dagitilmasina imkan tanir.
3. Keras:
1. TensorFlow tizerinde ¢alisan yliksek seviyeli bir sinir ag1 API'sidir.
2. Derin 6grenme modelleri olusturma ve egitme silirecini basitlestirir.
3. Kullanici dostudur, derin 6grenmeye yeni baglayanlar i¢in erisilebilir hale getirir.

3. Veri Isleme Araclar
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Genel Bakis:
Veri igleme araglari, verilerin makine 6grenimi modellerine verilmeden dnce manipiile edilmesi
ve analiz edilmesi i¢in gereklidir.

I. Pandas:
1. Python'da veri manipiilasyonu ve analizi i¢in gii¢lii bir kiitiiphanedir.
2. Yapilandirilmis verilerle ¢calismak i¢in DataFrame gibi veri yapilar1 sunar.
3. Veri temizleme, filtreleme, birlestirme ve veri setlerini yeniden sekillendirme igin
ozellikler igerir.
2. NumPy:
1. Python'da sayisal hesaplama i¢in temel bir pakettir.
2. Biiyiik, cok boyutlu diziler ve matrisler igin destek saglar.
3. Verimli matematiksel islemler yapmak i¢in gereklidir ve birgok diger

kiitliphanenin temelini olusturur.
4. Gorsellestirme Araclar:

Genel Bakis:
Veri gorsellestirme araglari, veri setlerini kesfetmek, trendleri anlamak ve sonuglar etkili bir
sekilde iletmek icin Onemlidir.

3. Matplotlib:
1. Python'da statik, animasyonlu ve etkilesimli gorsellestirmeler olusturmak igin
yaygin olarak kullanilan bir kiitiiphanedir.
2. Yiiksek derecede 6zellestirilebilir olup, ¢esitli grafik ve grafikler (6rnegin, ¢izgi
grafikler, cubuk grafikler, serpistirme grafikler) olusturulmasina olanak tanir.

3. Temel gorsellestirmeler ve kesifsel veri analizi i¢in idealdir.
4. Seaborn:
1. Matplotlib {izerine insa edilmis istatistiksel veri gorsellestirme kiitiiphanesidir.
2. Cekici ve bilgilendirici istatistiksel grafikler ¢izmek i¢in yiiksek seviyeli bir
arayliz saglar.
3. Is1 haritalar1 ve violin grafikler gibi karmagsik gorsellestirmelerin olusturulmasini
basitlestirir.
Sonu¢

Makine 6grenimi i¢in mevcut araglart ve teknolojileri anlamak, lojistikte basarili bir uygulama
icin gereklidir. Programlama dilleri, makine 6grenimi kiitliphaneleri, veri isleme araglar1 ve
gorsellestirme cercevelerinin kombinasyonu, profesyonellere verileri etkili bir sekilde analiz
etme, saglam modeller olusturma ve sonuglar1 gorsellestirme konusunda gerekli kaynaklari
saglar. Bu teknolojilerden yararlanmak, lojistik endiistrisinde karar verme siireglerini ve
operasyonel verimliligi 6nemli dl¢iide artirabilir.

Makine Ogreniminde Lojistikte Karsilasilan Zorluklar ve Dikkate Ahnmasi Gereken
Hususlar

1. Veri Kalitesi
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Genel Bakis:
Yiiksek kaliteli veri, etkili makine 6greniminin temeli olup, diisiik kaliteli veriler yanlis
tahminlere ve hatali kararlar alinmasina yol agabilir.

5. Yiiksek Kaliteli Verinin Onemi:
1. Dogruluk: Yiiksek kaliteli verilerle egitilen modeller daha giivenilir sonuglar
uretir, tahminlerdeki hatalar1 azaltir.
2. Mlgililik: Veri, ¢oziilmesi gereken problemle ilgili olmali, bdylece model anlamli
desenleri 6grenebilir.
3. Tamhik: Eksik veriler, dnyargili modellere neden olabilir; eksik degerler,
sonuglar1 garpitabilir ve 6grenmeyi engelleyebilir.
4. Tutarhhik: Veri, kaynaklar arasinda tutarli olmalidir, aksi takdirde makine
O0grenimi algoritmalarini karistirabilecek ¢eliskiler ortaya ¢ikabilir.
6. Veri Kalitesini Saglama Stratejileri:
1. Veri toplama ve 0n isleme asamalarinda veri dogrulama kontrolleri uygulamak.
2. Diizenli olarak veri setlerini denetleyip temizleyerek yanlisliklari, tekrarlar veya
tutarsizliklar tespit etmek ve diizeltmek.
3. Veri relevansini ve baglamsal dogrulugu saglamak i¢in alan uzmanliklarini
kullanmak.

2. Mevcut Sistemlerle Entegrasyon

Genel Bakis:
Makine 6grenimi modellerini mevcut lojistik operasyonlarina entegre etmek karmasik ve zorlu
olabilir.

1. Zorluklar:

1. Uyumluluk: Yeni makine 6grenimi sistemlerinin eski sistemler ve mevcut yazilim
altyapisiyla sorunsuz bir sekilde entegre olmasini saglamak.

2. Veri Siloslari: Farkli departmanlar arasinda verilerin izole sistemlerde
saklanmasi, kapsamli analiz yapilmasini engeller.

3. Kullanic1 Benimseme: Yeni teknolojilere veya is akislarina karsi direng gosteren
paydaslardan ve kullanicilardan onay almak.

4. Operasyonel Kesintiler: Makine 6grenimi ¢ézlimlerine gegis, mevcut

operasyonlar1 gecici olarak kesintiye ugratabilir, bu nedenle dikkatli bir planlama
ve degisim yonetimi gereklidir.

2. Basarili Entegrasyon Stratejileri:
1. Mevcut sistemleri degerlendirmek ve entegrasyon zorluklarini erken tespit etmek
icin BT ekipleriyle isbirligi yapmak.
2. Son kullanicilar i¢in makine 6grenimi i¢goriilerine erisimi basitlestiren kullanict
dostu arayiizler ve panolar gelistirmek.
3. Paydagslara egitim ve destek saglayarak gecisi kolaylastirmak ve yeni teknolojilere

kabulu artirmak.

3. Ol¢eklenebilirlik
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Genel Bakis:
Lojistik operasyonlar1 biiyiidiik¢e, makine 6grenimi modellerinin artan veri hacmini islemesi ve
evrilen is ihtiyaglarina uyum saglamasi gerekir.

1. Zorluklar:

l. Veri Hacmi: Gelen verilerin hacmi arttikga, modellerin bu verileri gergek zamanli
veya yakin gercek zamanli olarak isleyebilmesi gerekir.

2. Hesaplama Kaynaklari: Makine 6grenimi algoritmalari, 6zellikle derin 6grenme
igerenler, kaynak acisindan yogun olabilir ve 6nemli hesaplama giicii ve bellege
ihtiyag¢ duyar.

3. Model Bakimi: Modellerin dogrulugunu siirdiirmek i¢in diizenli olarak
giincellenmesi ve yeniden egitilmesi gerekir, bu da veri biiyiidiikce giderek daha
karmasik hale gelebilir.

2. Olceklenebilirligi Saglama Stratejileri:

1. Depolama ve hesaplama i¢in esnek kaynaklar sunan bulut bilisim ¢éztimleri
kullanmak, ihtiya¢ duyuldugunda esnek genisleme saglamak.

2. Biiyiik veri setlerini verimli bir sekilde yonetmek i¢in toplu islem tekniklerini
kullanmak, performansi koruyarak.

3. Yeni veri erisilebilirligine dayali olarak otomatik retraining siiregleri entegre

ederek modelleri kolayca giincelleyip yeniden egitmek.

Sonug¢

Veri kalitesi, mevcut sistemlerle entegrasyon ve dlgeklenebilirlik gibi zorluklarin ve dikkate
alimmasi gereken hususlarin ele alinmasi, lojistikte makine 6greniminin basarili bir sekilde
uygulanmasi i¢in dnemlidir. Yiiksek kaliteli veriye oncelik vererek, sorunsuz entegrasyon i¢in
planlama yaparak ve dlceklenebilirligi saglamak icin stratejiler gelistirerek lojistik sirketlersi,
makine 6grenimi teknolojilerinin tiim potansiyelinden yararlanarak operasyonlarini optimize
edebilir ve karar verme siireclerini gelistirebilir.
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Modiil 8. Gelecekte Makine Ogrenimi ve Lojistikteki Egilimler

1. Yeni Gelisen Teknolojiler

Genel Bakis:
Makine 6greniminin evrimi devam ederken, lojistik operasyonlarini gelistirmede dnemli bir rol
oynayacak birkag yeni teknoloji ortaya ¢ikmaktadir.

1.

Yapay Zeka (Al):

1. Otomasyon: Yapay zeka teknolojileri, makine 6grenimi ile birleserek envanter
yonetiminden miisteri hizmetlerine kadar lojistik siireclerini otomatiklestirir
(6rnegin, sohbet robotlart).

2. Tahminsel Analitik: Al, lojistik sirketlerinin talebi daha dogru tahmin etmelerini,
tedarik zincirlerini optimize etmelerini ve potansiyel aksakliklari olusmadan 6nce
belirlemelerini saglar.

Nesnelerin interneti (IoT):

1. Gergek Zamanh Veri Toplama: [oT cihazlar1 (6rnegin, sensorler, GPS
izleyiciler) ara¢ konumlari, ¢evresel kosullar ve varlik durumlar1 hakkinda biiyiik
miktarda gercek zamanl veri toplar.

2. Gelismis Goriiniirliik: [oT, tedarik zinciri boyunca gelismis goriiniirliik saglar,
boylece sirketler gonderileri ger¢ek zamanli olarak izleyebilir ve sorunlara proaktif
bir sekilde miidahale edebilir.

3. Veri Tabanh i¢goriiler: IoT ile makine grenimi algoritmalarinin entegrasyonu,
karmagik veri setlerinin analiz edilmesine olanak tanir, bu da daha iyi kararlar
alinmasin1 ve operasyonel verimliligin artirilmasini saglar.

Al ve IoT Entegrasyonu:

1. Akilh Lojistik: Al ve IoT birlesimi, ger¢ek zamanli kosullara dayali olarak
operasyonlar1 dinamik bir sekilde ayarlayabilen akilli lojistik ¢oziimleri yaratir
(0rnegin, trafik nedeniyle teslimatlarin yeniden yonlendirilmesi).

2. Otomatik Depolama: [oT verileriyle yonlendirilen Al destekli robotlar ve
drone'lar, depo yonetiminde picking, packing ve siralama siire¢lerini
otomatiklestirerek verimliligi artirir.

2. Basarih Uygulama Ornekleri

Genel Bakis:
Gergek diinya 6rnekleri, lojistikte makine 6greniminin basarili entegrasyonunu ve verimlilik ile
yenilik saglama potansiyelini gostermektedir.

4.

Ornek 1: Amazon

1. Zorluk: Genis tedarik zincirini yonetmek ve artan miisteri talebiyle zamaninda
teslimatlar1 saglamak.
2. Coziim: Amazon, talep tahmini, envanter diizeylerinin optimize edilmesi ve rota

planlamas1 i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullanir. Ayrica, Al destekli
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robotlarin fulfillment merkezlerine entegrasyonu, siparis isleme verimliligini
artirir.

Sonug: Teslimat hizlari iyilestirilmis, operasyonel maliyetler azaltilmis ve miisteri
memnuniyeti artirilmigtir.

Amazon'un Makine Ogrenimi ile Tedarik Zinciri Optimizasyonu

Arka Plan:

Amazon, kiiresel e-ticaret devi olarak perakende sektdriinde devrim yaratmistir ve hizla biiyliyen
miisteri talebini karsilamak icin tedarik zincirini verimli bir sekilde yonetmek zorundadir.

1.

Zorluklar:

1. Yiiksek Miisteri Beklentileri: Miisteriler hizli teslimat talep ediyor, 6zellikle
sehir bolgelerinde 2 giin iginde ya da ayni giin teslimat.

2. Envanter Yonetimi: Stoktaki tirlinleri dogru dengeleyerek tiikkenmeleri ve asir1
stok yapmay1 engellemek.

3. Dinamik Talep Dalgalanmalari: Talebi dogru tahmin etmek, 6zellikle tatil
sezonlarinda veya beklenmedik olaylarda (6rnegin, pandemi sirasinda ev fitness
ekipmanina artan talep gibi).

4. Lojistik Karmasikhigi: Farkli bolgelerdeki trafik, hava durumu ve diizenlemelere

gore teslimatlarin koordine edilmesi.

Coziim: Amazon, tedarik zinciri operasyonlarinda bir dizi gelismis teknoloji ve makine
ogrenimi algoritmalarini kullanmaktadir:

1.

Talep Tahmini: Makine 6grenimi modelleri, tarihsel satis verilerini, miisteri
arama davranislarini ve pazar egilimlerini analiz ederek talep tahmininde bulunur.
Ornegin, Siiper Kupa éncesinde atistirmaliklar, igecekler ve parti malzemelerine
olan talep artis1 dnceden tahmin edilebilir.

Envanter Optimizasyonu: Talep tahminlerinden elde edilen bilgilerle Amazon,
fulfillment merkezlerindeki envanter seviyelerini optimize eder. Talep
tahminlerine dayanarak, popiiler iiriinler miisterilere daha yakin noktalarda
stoklanir.

Al Destekli Robotlar: Fulfillment merkezlerinde AI destekli robotlar, iiriin
toplama ve paketleme siire¢lerini otomatiklestirir. Bu robotlar, insan ¢alisanlarla
birlikte calisarak verimliligi artirir.

Rota Optimizasyonu: Son kilometre teslimatlari icin, Amazon gercek zamanli
trafik verisi ve teslimat aciliyeti bilgileri kullanarak rota optimizasyonu yapar.
Trafik nedeniyle bir rota engellenirse, sistem alternatif rotalar onerir.

Sonu¢: Amazon'un makine 6grenimini tedarik zincirine entegre etme yaklasimi biiyiik
basar1 saglamstir:

1.

2.

3.

Teslimat Hizlar Iyilestirildi: Envanter yerlestirme ve rota planlamasi
optimizasyonu sayesinde teslimat siireleri kisaltilmistir.

Operasyonel Maliyetler Azaltildi: Fulfillment merkezlerindeki otomasyon ve
verimli rota planlamasi, is giicli maliyetlerini ve tagima masraflarini diistirmdistiir.
Miisteri Memnuniyeti Artirildi: Teslimat beklentilerini tutarl sekilde
karsilamak, miisteri sadakatini ve memnuniyetini artirmistir.

Olceklenebilirlik: Amazon’un sistemleri, yogun sezonlarda artan talebi
karsilayacak sekilde tasarlanmis olup, hizmet kalitesinden 6diin vermemektedir.
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Sonug:

Amazon'un tedarik zinciri yonetimine makine 6grenimini entegre etmesi, teknolojinin lojistik
operasyonlari nasil doniistiirebilecegini gostermektedir. Yenilik¢i ¢oziimlerle karsilagilan
zorluklart ele alarak, Amazon yalnizca rekabet avantajini siirdiirmekle kalmamis, ayn1 zamanda
lojistikte verimlilik ve miisteri memnuniyeti i¢in yeni sektor standartlar1 belirlemistir.

Case Study : UPS

Genel Bakis:

United Parcel Service (UPS), diinya ¢apinda 220'den fazla iilkede faaliyet gosteren biiyiik bir
paket teslimat sirketidir. Genis lojistik ag1 nedeniyle, UPS teslimat operasyonlarini yonetme,
maliyetleri azaltma ve ¢evresel etkileri minimize etme konusunda 6nemli zorluklarla kars1
karstyadir. Sirket, stirdiiriilebilirlik ve verimlilik hedeflerine ulasabilmek i¢in yenilik¢i ¢oziimler
gelistirmektedir.

Zorluklar:

l. Yiiksek Yakit Maliyetleri:
Yakit, operasyonel harcamalarin biiyiik bir kismini olusturuyor ve artan yakit fiyatlari
karlilig1 etkiliyordu. UPS, teslimat hizin1 diisiirmeden yakit tiiketimini azaltmanin
yollarini artyordu.

2. Teslimat Verimliligi:
Her giin milyonlarca teslimat yapan UPS i¢in, rotalarin verimli bir sekilde optimize
edilmesi ¢ok 6nemliydi. Verimsiz rotalama, zaman kayiplarina, artan is giicii
maliyetlerine ve miisteri memnuniyetsizligine yol acabiliyordu.

3. Cevresel Etki:
UPS, karbon ayak izini azaltma konusunda kararl bir sekilde calismalarini
stirdiirmekteydi. Cevresel etkiyi azaltirken hizmet kalitesinden 6diin vermemek, sirketin
hedeflerinden biriydi.

Coziim:

UPS, bu zorluklar1 asmak i¢cin ORION (On-Road Integrated Optimization and Navigation) adinda
geligmis bir makine 6Zrenimi sistemi gelistirdi ve uygulamaya koydu. ORION, veri analitigi,
yapay zeka ve rotalama algoritmalarinin birlesimini kullanarak teslimat verimliligini
artirmaktadir.

1. Veri Analizi:
ORION, gecmis teslimatlar, teslimat rotalar1, zamanlar ve paket bilgileri gibi biiylik veri
setlerini analiz eder. Ayrica, gercek zamanli trafik verileri, hava durumu kosullar1 ve
miisteri teslimat tercihleri gibi verileri de dikkate alir.
2. Rota Optimizasyon Algoritmalar:
ORION, teslimat i¢in en verimli rotalar1 hesaplamak tizere ileri diizey algoritmalar
kullanir:
1. Dinamik Yonlendirme: Sistem, ger¢ek zamanli veriye dayali olarak rotalari
stirekli olarak giinceller, boylece UPS siiriiciileri trafik sikisikligi ve kotii hava
kosullarindan kaginabilir.
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2. Durak Siralamasi: ORION, teslimatlar1 en verimli siralama ile diizenler, boylece
paketler en uygun sirayla teslim edilir.
3. Test ve Iterasyon:
Sistem, dogrulugunu ve etkinligini saglamak icin kapsamli testlerden gegirilmis ve
stiriiciiler ile operasyonel ekiplerin geri bildirimleri ile siirekli olarak gelistirilmistir.

Sonuclar:

1. Yakit Tasarrufu:
ORION, UPS'in yillik milyonlarca kilometre tasarruf etmesini saglamistir. Rotalarin
optimize edilmesiyle, UPS yilda yaklasik 10 milyon galon yakit tasarrufu elde etmistir.

2. Maliyet Azaltma:
Daha diisiik yakit maliyetleri ve daha verimli teslimat operasyonlar1 sayesinde UPS,
Oonemli miktarda tasarruf saglamis ve sirketin karliligini artirmastir.

3. Emisyonlarin Azaltilmasi:
ORION ile gergeklestirilen optimizasyon stratejileri, karbon saliniminda énemli bir
azalma saglamis, UPS’in siirdiiriilebilirlik taahhiitlerine ulagsmasina yardime1 olmustur.
Sirket, 2025 yilina kadar emisyonlarda %12’lik bir azalma hedeflemektedir.

4. Teslimat Performansinin Artmasi:
Misteriler, iyilestirilmis teslimat siireleri ve giivenilirlik sayesinde daha ytiksek miisteri
memnuniyeti ve sadakati kazanmstir. Ozellikle yogun dénemlerde zamaninda teslimatlar,
UPS'in lojistik pazarindaki rekabetci avantajini gliglendirmistir.

5. Olceklenebilirlik ve Uyarlanabilirlik:
ORION, olgeklenebilir ve uyarlanabilir bir sistem olup, UPS'in rota stratejilerini degisen
pazar kosullarina, miisteri taleplerine ve operasyonel zorluklara gore ayarlamasina olanak
tanir.

Sonuc:

UPS'in ORION sistemiyle yaptigi uygulama, makine 6greniminin lojistik operasyonlarini nasil
optimize edebilecegine dair giiclii bir 6rnek teskil etmektedir. Yakit maliyetleri, teslimat
verimliligi ve ¢evresel siirdiiriilebilirlikle ilgili zorluklara etkili ¢oziimler sunarak UPS, lojistik
endiistrisinde yenilik¢iligin 6l¢iitiinii belirlemistir. ORION vakasi, veri odakl: stratejilerin
operasyonel performansi nasil artirabilecegini ve ayn1 zamanda miisteri ve toplum taleplerini
kargilamadaki roliinii gdsteriyor.

Case Study : DHL

Genel Bakis:

DHL, kiiresel lojistik ve tedarik zinciri yonetiminde lider bir sirket olup, 220'den fazla iilkede
faaliyet gostermektedir. Genis bir teslimat, depo ve tasima agina sahip olan sirket, daha hizli ve
verimli lojistik ¢oziimlerine artan talep ile birlikte, tedarik zinciri gorliniirliigii ve varlik
kullanimini optimize etme konusunda zorluklarla karsilagmastir.

Zorluklar:

1. Tedarik Zinciri Goriiniirligii:
Lojistik agmin biiytikliigi, DHL'in gonderiler, envanter ve varliklar lizerinde ger¢ek

190



zamanl goriiniirlik saglamasini zorlastirtyordu. Gortiniirliik eksikligi, verimsizliklere,
gecikmelere ve miisteri memnuniyetsizligine yol acabiliyordu.

Arag¢ ve EKipman Bakimau:

Arag ve ekipman bakimi genellikle reaktif bir sekilde yapiliyordu, bu da beklenmeyen
arizalara, artan is giicii kayiplarina ve daha yliksek operasyonel maliyetlere neden
oluyordu. Hizmet kesintilerini 6nlemek i¢in proaktif bir bakim yaklagimi gerekiyordu.
Operasyonel Verimlilik:

Genel operasyon verimliligini artirmak, 6zellikle tasima ve depolama siireglerinde,
misteri taleplerini karsilamak ve maliyetleri kontrol etmek i¢in kritik dneme sahipti.

Coziim:
Bu zorluklar1 asmak i¢in DHL, lojistik ag1 boyunca IoT cihazlarindan toplanan verileri analiz
eden makine 6grenimi algoritmalarini kullanmaya bagladi:

4.

Veri Toplama ve Entegrasyon:

DHL, filosunu ve tesislerini [oT cihazlari ile donatarak, arag performansi, ¢evresel
kosullar ve operasyonel metrikler hakkinda gercek zamanli veriler topladi. Bu veriler
sicaklik, nem, konum ve ekipman kullanimi gibi bilgileri i¢eriyordu.

Gercek Zamanh izleme:

Makine 6grenimi algoritmalari, loT cihazlarindan toplanan verileri analiz ederek DHL'e
gonderilerin, envanter seviyelerinin ve ekipman kosullarinin durumu hakkinda gercek
zamanli iggdriiler sagladi. Bu, proaktif kararlar almay1 miimkiin kild1.

Prediktif Bakim:

Gecgmis verileri ve gercek zamanli performans metriklerini analiz ederek, DHL'in makine
Ogrenimi modelleri araclarin ve ekipmanlarin bakim ihtiyag¢larini tahmin edebiliyor. Bu,
bakimi reaktiften prediktif hale getirerek, kesinti siirelerini minimize etti ve varliklarin
omrunu uzatti.

Optimizasyon Algoritmalar:

DHL, operasyonel verileri analiz etmek i¢in optimizasyon algoritmalar1 kullanarak, varlik
kullanimin1 ve kaynak tahsisini iyilestirdi. Bu, teslimatlar i¢in en verimli rotalar:
belirlemeyi, bos kilometreleri azaltmay1 ve yiik planlamasini optimize etmeyi igeriyordu.

Sonuglar:
Makine 6grenimi ve loT teknolojilerinin uygulanmas1 DHL i¢in 6dnemli iyilesmelere yol acti:

1.

Varhk Kullaniminin Artmasi:

Araclarin ve ekipmanlarin durumuna dair daha 1yi bir gériiniirliik sayesinde DHL,
varliklarini en verimli sekilde kullanmay1 bagardi. Prediktif bakim, varliklarin proaktif
sekilde bakimlarin1 yaparak, daha az kullanilmayan araglar1 azaltmistir.

Bakim Maliyetlerinin Azalmasi:

Bakim ihtiyaglarini dogru sekilde tahmin ederek, DHL beklenmeyen arizalar1 ve bakim
maliyetlerini minimize etti. Bu prediktif yaklagim, onarim harcamalarinda biiyiik bir
azalma ve operasyonel caligsma siiresi artig1 sagladi.

Operasyonel Verimliligin Artmasi:

Gonderilerin gercek zamanli izlenmesi, operasyonel verimliligi artirdi. DHL, kesintilere
hizl1 bir sekilde yanit verebilir, gonderileri gerektiginde yeniden yonlendirebilir ve depo
operasyonlarint mevcut talebe gére optimize edebilir.
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4. Miisteri Memnuniyetinin Artmasi:
Geligmis goriiniirliik ve operasyonel verimlilik, hizmet seviyelerinin iyilesmesine yol agti.
Miisteriler zamaninda teslimat, azaltilmis teslimat siireleri ve iyilestirilmis takip imkanlar1
ile faydalandi.

5. Siirdiiriilebilirlik Cabalari:
Rotalar1 ve bakim programlarini optimize ederek, DHL yakit tiiketimini ve emisyonlari
azaltarak lojistik operasyonlarinda siirdiiriilebilirligi destekledi.

Sonugc:

DHL'in makine 6grenimi ve IoT teknolojilerini benimsemesi, lojistikte veri odakli ¢dzlimlerin
dontistim gliciinli gozler 6niline sermektedir. Tedarik zinciri goriiniirliglini artirarak ve varlik
yonetimini optimize ederek, DHL 6nemli zorluklart asmis ve kendini verimli ve siirdiiriilebilir
lojistik uygulamalar ile sektorde lider olarak konumlandirmistir. Bu vaka caligsmasi, teknolojinin
operasyonel miikemmeliyeti nasil gelistirebilecegini ve rekabetci lojistik sektoriinde hizmet
sunumunu nasil iyilestirebilecegini gdsteren bir drnek teskil etmektedir.

Genel Sonug:

Makine 6greniminin lojistikteki gelecegi, Al ve IoT gibi yeni gelisen teknolojilerle sekilleniyor.
Bu teknolojiler ilerledikge, lojistik sirketlerinin daha fazla otomasyon, iyilestirilmis verimlilik ve
geligmis karar verme yeteneklerine sahip olmalar1 bekleniyor. Gergek diinya uygulamalari,
makine 6greniminin sagladig1 6nemli faydalar1 gostermektedir ve bu, lojistik sektoriinde yenilik
yapmak isteyen diger sirketler i¢in degerli dersler sunmaktadir.

Uygulamal Projeler ve Egzersizler

1. Proje 1: Talep Tahmin Modeli Olusturma

Hedef:

Gegmis satis verilerini kullanarak gelecekteki iiriin talebini tahmin eden bir makine 6grenimi
modeli olusturun.

Adimlar:

1. Veri Toplama:

1. Gecgmis satis verilerini toplayin, bunlar zaman damgalari, {irlin detaylar1 ve satis
miktarlarini icermelidir.
2. Istege bagl olarak, promosyon etkinlikleri, tatiller ve mevsimsellik gostergeleri
gibi ek veriler toplayin.
2. Veri Hazirlama:
1. Eksik degerler ve u¢ degerler ile basa ¢ikarak veriyi temizleyin.
2. Igili 6zellikler miihendisligi yapin (&rnegin, ay, hafta giinii, promosyon
bayraklart).
3. Model Secimi:
1. Uygun bir algoritma secin (6rnegin, Lineer Regresyon, Karar Agaglar1 veya zaman

serisi tahmini i¢in ARIMA).
4. Model Egitimi:
l. Veriyi egitim ve test setlerine ayirin.
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2. Modeli egitim setiyle egitin ve test seti lizerinde performansini degerlendirin.
5. Degerlendirme Metrikleri:
1. Modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve
Ortalama Kare Hata (MSE) gibi metrikleri kullanin.
6. Dagitim:
1. Yeni verileri girip gelecekteki talebi tahmin etmek igin basit bir kullanici arayiizii
(UI) veya betik olusturun.

Beklenen Sonug:

Calisan bir talep tahmin modeli, gelecekteki satiglar1 tahmin edebilir ve bu da envanter yonetimi
ve tedarik zinciri optimizasyonunda yardimci olur.

Proje 1: Talep Tahmin Modeli Olusturma

Hedef:

Gecmis satis verilerini kullanarak gelecekteki iiriin talebini tahmin eden bir makine 6grenimi
modeli olusturun.

1. Veri Toplama

Gorev:
Talep tahmin modeli i¢in kullanilacak ilgili verileri toplayin.

Adimlar:
1. Gecmis Satis Verileri:
1. Satis kayitlarindan verileri toplayin, sunlari igermelidir:
1. Zaman Damgalari: Her satisin tarihi ve saati.
2. Uriin Detaylari: Uriin ID’si, kategori, ad1 vb.
3. Satis Miktarlari: Satilan birim sayisi.
2. Format: Veriler genellikle yapilandirilmis bir formatta olmalidir, 6rnegin CSV
veya Excel.
2. Istege Bagh Veriler:
1. Promosyon Etkinlikleri: Promosyonlar, indirim teklifler veya satis
kampanyalarinin tarihleri.
2. Tatiller: Satislar etkileyebilecek onemli tatiller (6rnegin, Noel, Kara Cuma).
3. Mevsimsellik Gostergeleri: Mevsimsel egilimler hakkinda bilgi, 6rnegin yaz
satislar1 veya okula doniis donemi.
Araclar:
1. Veritabanlarindan veri ¢ikarmak i¢in SQL sorgulari.
2. Cevrimigi platformlardan veri almak i¢in API'ler (uygunsa).
3. Manuel toplama i¢in Excel veya CSV dosyalari.

2. Veri Hazirlama
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Gorev:
Toplanan veriyi analiz ve modelleme i¢in hazirlayin.

Adimlar:
1. Veri Temizleme:
1. Eksik degerleri kontrol edin ve ele alin:
1. Ortalama/medyan yerine koyma gibi teknikler kullanin veya gerekirse
eksik degerleri olan kayitlar kaldirin.
2. Ug degerleri belirleyin ve ele alin:
1. Ug degerleri tespit etmek i¢in kutu grafikler veya Z-skorlar1 kullanin ve

bunlar1 nasil ele alacaginiza karar verin.
2. Ozellik Miihendisligi:

l. Modeli gelistirecek ilgili 6zellikler olusturun:
1. Ay: Zaman damgasindan ay1 ¢ikarin, mevsimsel egilimleri yakalamak i¢in.
2. Hafta Giinii: Satis kaliplariin hafta i¢i ve hafta sonu arasinda farklilik
gosterip gostermedigini belirleyin.
3. Promosyon Bayraklari: Bir promosyonun aktif olup olmadigini belirten
ikili bayraklar olusturun.
4. Gecikmeli Degiskenler: Onceki satis verilerini (6rnegin, bir dnceki aym

satiglar1) iceren gecikmeli 6zellikler olusturun.

Araclar:
1. Python Kiitiiphaneleri: Veri manipiilasyonu i¢in Pandas, sayisal islemler i¢in NumPy.
2. Veri Gorsellestirme: Verilerin dagilimini gorsellestirmek ve ug degerleri tespit etmek

icin Matplotlib veya Seaborn.
3. Model Secimi

Gorev:
Talep tahmini i¢in uygun bir algoritma segin.

Adimlar:
3. Algoritma Diisiinceleri:
1. Lineer Regresyon: Ozellikler ile hedef degisken arasindaki basit iliskiler i¢in
uygundur.
2. Karar Agaclari: Dogrusal olmayan iliskileri yakalamada iyidir.

3. ARIMA (Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama): Zaman serisi
tahmininde etkilidir.
4. Secim Gerekgesi:
l. Belirli bir algoritmanin neden seg¢ildigini, veri 6zelliklerine ve problem alanina
dayali olarak tartigin.

Araclar:
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1. Scikit-learn: Makine 6grenimi algoritmalar1 igin.
2. Statsmodels: ARIMA modeli i¢in.

4. Model Egitimi

Gorev:
Secilen modeli gegmis satis verileriyle egitin.

Adimlar:
1. Veri Bolme:
l. Veriyi genellikle %80/%20 veya %70/%30 oraninda egitim ve test setlerine ayirin.
2. Model Egitimi:
1. Modeli egitim verisiyle egitin:
1. Lineer Regresyon veya Karar Agaclari i¢in Scikit-learn'iin fit()
metodunu kullanin.
2. ARIMA i¢in Statsmodels'iin fit() metodunu kullanin.
3. Model Degerlendirmesi:
1. Modelin test setindeki performansini degerlendirin.
Araclar:
l. Scikit-learn: Modelin egitimi ve degerlendirilmesi igin.

2. Jupyter Notebook veya Python Script: Kod uygulamasi igin.
5. Degerlendirme Metrikleri

Gorev:
Modelin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirin.

Adimlar:
1. Metrikleri Hesaplama:
1. Ortalama Mutlak Hata (MAE): Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki
ortalama mutlak fark.
2. Ortalama Kare Hata (MSE): Ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki
ortalama kare fark.
3. Istege bagl olarak, regresyon modelleri i¢in R-kare ekleyin.
2. Tahminleri Gorsellestirme:
1. Modelin performansini gorsel olarak degerlendirmek i¢in tahmin edilen ve gercek
degerleri karsilagtiran grafikler olusturun.
Araclar:
1. Scikit-learn: Metrik hesaplamalari igin.

2. Matplotlib veya Seaborn: Gorsellestirme igin.
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6. Dagitim

Gorev:
Tahminler i¢in basit bir kullanict araytizii veya betik olusturun.

Adimlar:
1. Kullanic1 Arayiizii Gelistirme:
1. Flask veya Streamlit kullanarak basit bir komut satir1 veya web tabanli kullanici
arayiizl gelistirin.
2. Kullanicilarin yeni veri (6rnegin, iriin ID’si, tarih) girerek gelecekteki talebi

tahmin etmelerini saglayn.
2. Betik Olusturma:

1. Egitilen modeli yiikleyip kullanici giriglerine dayali tahminler yapacak bir Python
betigi yazin.
Araclar:
1. Flask veya Streamlit: Kullanici arayiizleri olusturmak igin.

2. Pickle veya joblib: Egitilen modeli kaydetmek ve yiiklemek i¢in.

Beklenen Sonuc:

Bu proje sonunda, ge¢mis verilere dayali olarak gelecekteki satiglar1 tahmin edebilecek bir talep
tahmin modeliniz olacak. Bu model, envanter yonetimini optimize etmeye ve genel tedarik zinciri
verimliligini artirmaya yardimeci olabilir.

Proje Teslimatlar::

Egitilmis bir makine 6grenimi modeli.

Veri toplama ve hazirlama siirecine dair dokiimantasyon.

Model performansini gosteren gorsellestirmeler.

Tahmin yapabilen bir kullanici araytizii.

Proje 2: Bir Rota Optimizasyonu Algoritmasi Uygulamak

Hedef: Cesitli faktorlere dayali olarak en verimli teslimat rotalarini belirlemek i¢in bir model
geligtirmek.

Adimlar:

Veri Toplama:

Teslimat noktalar1, gegmis teslimat siireleri ve ger¢ek zamanl trafik verilerini (6rnegin,
Google Maps API’den) toplayin.
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Veri Hazirhgu:
Veriyi temizleyin ve adresleri cografi koordinatlara (enlem ve boylam) doniistiiriin.

Veri kiimesini, mesafe, zaman tahminleri ve teslimat aciliyetini igerecek sekilde
hazirlaym.

Algoritma Sec¢imi:

Bir rota optimizasyon algoritmasi secin (6rnegin, Dijkstra Algoritmasi, A* Algoritmasi
veya Genetik Algoritmalar).

Uygulama:
Seg¢ilen algoritmayi bir programlama dilinde (6rnegin, Python) uygulayin.
Teslimat noktalarini alip optimal rotay1 hesaplayan bir fonksiyon olusturun.
Test Etme:

Algoritmay1, farkli teslimat noktast setleri ile test ederek verimliligini ve performansini
degerlendirin.

Beklenen Sonug: En verimli teslimat rotalarini saglayan ¢aligan bir rota optimizasyon modeli,
zaman ve yakit maliyetlerini azaltmaya yardimci olacaktir.

Proje 2: Bir Rota Optimizasyonu Algoritmas1 Uygulamak
Hedef:
Cesitli faktorlere dayali olarak en verimli teslimat rotalarini belirlemek i¢in bir model
gelistirmek.
Veri Toplama
Gorev: Rota optimizasyonunu desteklemek icin gerekli verileri toplayin.
Adimlar:
Teslimat Noktalari:

Teslimat adresleri hakkinda veri toplayin, bu veriler sunlar1 icerebilir:

Alic1 adlari, adresler ve oncelik seviyeleri.

Gec¢mis Teslimat Siireleri:

Farkli rotalar i¢in teslimat siireleri hakkinda ge¢mis veriler toplayarak ge¢mis performansi
anlayin.

197



Gercek Zamanh Trafik Verileri:

APT’ler (6rnegin, Google Maps API) kullanarak, rotalar i¢in gercek zamanli trafik
kosullar1, tahmini seyahat siireleri ve mesafe verileri alin.

Opsiyonel olarak, teslimat siirelerini etkileyebilecek hava durumu verilerini de g6z
ontinde bulundurun.
Araclar:
Google Maps API, mesafe ve trafik verileri i¢in.
Teslimat noktas1 verilerini depolamak i¢in CSV veya veritabani1 dosyalari.
Veri Hazirh@:
Gorev: Toplanan verileri analiz ve modelleme i¢in hazirlayin ve temizleyin.
Adimlar:
Veri Temizleme:
Eksik veya yanlis adres verilerini kontrol edin.
Teslimat noktalarinin benzersiz oldugundan emin olmak i¢in tekrarlar1 kaldirin.

Adreslerin Cografi Kodlama:

Adresleri cografi koordinatlara (enlem ve boylam) doniistiirmek icin bir cografi kodlama
APT’si (6rnegin, Google Maps Geocoding API) kullanin.

Veri Kiimesi Hazirhg:
Asagidaki verileri icerecek bir veri kiimesi olusturun:
Teslimat noktalar1 (enlem ve boylam).
Noktalar arasindaki mesafe.
Tahmini seyahat siiresi.

Teslimat aciliyeti (6rnegin, yiiksek, orta, diisiik) ile rotalar1 6nceliklendirin.
Araclar:

Veri manipiilasyonu i¢in Pandas.

Cografi kodlama i¢in Geopy veya Google Maps API.
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Algoritma Se¢imi
Gorev: Uygun bir rota optimizasyon algoritmasi segin.
Adimlar:
Algoritma Degerlendirmeleri:
Problemin gereksinimlerine gore potansiyel algoritmalar degerlendirin:

Dijkstra Algoritmasi: Agirlikli grafikte en kisa yolu bulmak i¢in uygundur.

A Algoritmasi:* Dijkstra'nin algoritmasini hizlandiran ve daha hizli arama igin
heuristik ekleyen bir algoritmadir.

Genetik Algoritmalar: Dogal seleksiyon ilhamli heuristik bir arama ve
optimizasyon teknigi olup, bir¢ok kisitlamasi olan karmasik rota problemleri i¢in
kullaniglhidir.

Algoritma Seciminin Gerekcelendirilmesi:

Secilen algoritmanin verimlilik, karmasiklik ve 6lgeklenebilirlik acisindan neden tercih edildigini
tartisin.

Uygulama
Gorev: Secilen rota optimizasyon algoritmasini uygulayin.
Adimlar:

Algoritmanin Kodlanmasi:

Python kullanarak segilen algoritmay1 uygulayin. Girisleri isleyip rotalar1 hesaplayacak
temel islevsellik ile baslayin.

Fonksiyon Olusturma:
Teslimat noktalarinin bir listesini alip optimal rotay1 hesaplayan bir fonksiyon olusturun.
Fonksiyonda su parametreleri dikkate alin:
Cografi koordinatlarin listesi (enlem ve boylam).
Teslimat aciliyeti (varsa) rotay1 etkileyebilir.
Doniis Degerleri:
Fonksiyon su degerleri dondiirmelidir:

Optimal rota (teslimat noktalarinin siralamast).
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Rota i¢in gereken toplam mesafe ve sire.
Ornek Kod Yapisi:

import googlemaps

def optimize route(api key, delivery locations, urgency):
# Google Maps istemcisini baslat
gmaps = googlemaps.Client(key=api_key)

# Teslimat noktalarini cografi kodlama
geocoded locations = [gmaps.geocode(location) for location in delivery locations]

# Secilen optimizasyon algoritmasini burada uygulayin
# ...

return optimized_route, total distance, total time
Test Etme
Gorev: Rota optimizasyon modelinin performansini degerlendirin.
Adimlar:

Test Senaryolar:

Farkli teslimat noktasi ve aciliyet setleriyle birden fazla test durumu olusturun ve
algoritmanin etkinligini degerlendirin.

Performans Degerlendirmesi:
Optimizasyonun onceki verilere gore toplam mesafe ve siireyi 6l¢ilin ve karsilastirin.
Farkli aciliyetlerdeki verimliligi (yliksek, orta, diisiik) degerlendirin.

Rotalarin Gorsellestirilmesi:
Opsiyonel olarak, Matplotlib veya Folium kullanarak optimizasyon sonucundaki rotalar1
harita tizerinde gorsellestirin.
Araclar:

Testleri ¢alistirmak i¢in Jupyter Notebook veya Python betigi.

Gorsellestirmeler i¢cin Matplotlib veya Folium.

Beklenen Sonug:
Bu proje sonunda, trafik kosullari, mesafe ve teslimat aciliyeti gibi faktorlere dayali olarak en iyi
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teslimat rotalarini belirleyebilen igleyen bir rota optimizasyon modeli elde edilecektir. Bu model,
lojistik sirketinin teslimat siirelerini ve yakit maliyetlerini azaltmasina yardimect olacaktir.

Proje Teslimatlar:

1 Python ile uygulanmis tamamen igleyen bir rota optimizasyon algoritmasi.

2 Veri toplama ve hazirlik siirecinin belgelendirilmesi.

3. Algoritmanin verimliligini gdsteren test sonuglari.

4 Optimized teslimat rotalarinin gorsellestirilmesi.

3. Proje 3: Miisteri Segmentasyonu Analizi

Amag: Miisterileri satin alma davraniglarina gore segmentlere ayirmak i¢in kiimeleme
tekniklerini kullanmak.

Adimlar:

Veri Toplama:

Miisteri verilerini toplayin, bunlar arasinda satin alma ge¢misi, satin alma siklig1 ve
ortalama siparis degeri yer alir.

Veri Hazirlama:
Verileri temizleyin ve 6n isleme yapin, degerleri normalize edin ve eksik verileri yonetin.

Kiimeleme i¢in uygun 6zellikler olusturun, 6rnegin toplam harcama ve son satin alma
tarihi.

Algoritma Secimi:

Bir kiimeleme algoritmasi se¢in (6rnegin, K-Means, Hiyerarsik Kiimeleme veya
DBSCAN).

Uygulama:

Se¢ilen kiimeleme algoritmasini bir programlama dili (6rnegin, Python ve Scikit-learn)
kullanarak uygulayin.

Elbow metodu veya siliiet analizi kullanarak optimal kiime sayisini belirleyin.
Analiz:
Kiimelemeleri analiz ederek farkli miisteri segmentlerini tanimlayn.

Kiimelemeleri dagilim grafikleri veya 1s1 haritalari kullanarak gorsellestirin.
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Beklenen Sonug: Kiimeleme teknikleriyle tanimlanan miisteri segmentleri, kisisellestirilmis
pazarlama stratejileri ve hedeflenmis promosyonlar i¢in olanak taniyacaktir.

Proje 3: Miisteri Segmentasyonu Analizi

Amac:

Miisterileri satin alma davraniglarina gére segmentlere ayirmak i¢in kiimeleme tekniklerini
kullanmak.

1. Veri Toplama

Gorev: Segmentasyon i¢in gerekli miisteri verilerini toplayin.
Adimlar:

* Miisteri Verisi:

1. Asagidaki kaynaklardan veri toplayin:

1. Satin Alma Gecmisi: Satin alinan iirlinleri, miktarlar1 ve zaman damgalarini
gosteren islem kayitlari.

2. Satin Alma Sikhgi: Belirli bir donemde her miisteri tarafindan yapilan satin alma
sayisl.

3. Ortalama Siparis Degeri (AOV): Her islemde her miisteri tarafindan harcanan
ortalama tutar.
Veri Kaynaklar::
* Miisteri iliskileri yonetimi (CRM) sistemleri.
* Satis veritabanlar1 veya islem verilerini iceren Excel dosyalari.
* Anketler veya geri bildirim formlar1 (mevcutsa).
Veri Formati:
* Veri, islemeyi kolaylastirmak i¢in tercihen CSV veya Excel formatinda
olmalidir.

2. Veri Hazirlama

Gorev: Toplanan verileri analiz i¢in hazirlayin ve temizleyin.
Adimlar:

* Veri Temizleme:

1. Eksik verilerle basa ¢ikin:
1. Eksik verileri doldurun veya kritik bilgisi eksik olanlar1 kaldirin.
2. Cift kayitlar kaldirin.
* Veri Normalizasyonu:
3. Sayisal ozellikleri (6rnegin, satin alma tutarlar1) normalize edin, bdylece tiim 6zellikler
kiimeleme mesafesi hesaplamalarina esit sekilde katkida bulunur.
« Ozellik Miihendisligi:
4. Kiimelemeyi iyilestirecek ilgili 6zellikler olugturun:

Toplam Harcama: Her miisteri tarafindan yapilan tiim satin alimlarin toplamau.

Son Satin Alma Zamani: Son satin alimdan gegen zaman, mevcut tarih ile son satin alma
tarihi arasindaki fark hesaplanarak bulunur.
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Satin Alma Sikhig1: Her miisteri tarafindan yapilan toplam islem sayisi.

3. Algoritma Secimi
Gorev: Segmentasyon i¢in uygun bir kiimeleme algoritmasi segin.
Adimlar:

* Algoritmalar1 Degerlendirme:
1. Asagidaki kiimeleme algoritmalarint degerlendirin:

K-Means: Biiyiik veri setleri i¢in uygun, veriyi kiimelere ayirmak i¢in basit ve etkili bir
yontem.

Hiyerarsik Kiimeleme: Kiigiik veri setleri i¢in uygundur; kiimeleri gorsellestirmek icin
agag yapisi saglar.

DBSCAN (Giiriiltii ile Uygulama Yogunluguna Dayali Kiimeleme): Farkli sekillerdeki
kiimeleri tanimlamak ve giiriiltilyti islemek i¢in iyidir.
* Secim Gerekcesi:

2. Verinin biiyiikliigiine, dagilimina ve yorumlanabilirlik gereksinimlerine gore bir algoritma
secin.

4. Uygulama

Gorev: Secilen kiimeleme algoritmasini uygulayin.
Adimlar:

* Cevreyi Kurma:

Python kullanarak ilgili kiitliphaneleri (6rnegin, Scikit-learn, Pandas, ve Matplotlib) kurun.
* Algoritmanin Uygulanmast:

Segilen kiimeleme algoritmasini uygulayin. Ornegin, K-Means kullaniyorsaniz:

import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
import matplotlib.pyplot as plt

# Veriyi yukle
data = pd.read _csv('customer_data.csv')

# Ozellik secimi
X = data[['Toplam Harcama', 'Satin Alma Siklig1', 'Son Satin Alma Zaman1']]
# Elbow metodu ile optimal kiime sayisin1 belirleyin
inertia = []
for k in range(1, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters=k)
kmeans.fit(X)
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inertia.append(kmeans.inertia )
# Elbow metodunu ¢izme
plt.plot(range(1, 11), inertia)
plt.xlabel('Kiime Sayis1')
plt.ylabel('Inertia')
plt.title('Optimal K i¢in Elbow Yo6ntemi')
plt.show()

Optimal Kiime Sayilari: « Elbow metodu veya siliiet analizi kullanarak K-Means i¢in optimal
kiime sayisini belirleyin.

5. Analiz

Gorev: Tanimlanan kiimeleri analiz ederek miisteri segmentlerini anlayin.
Adimlar:

* Kiime Analizi:

1. Optimal kiime say1sini belirledikten sonra K-Means algoritmasini fit edin ve kiime
merkezlerini analiz edin:

# Optimal kiimelerle K-Means uygulamasi
optimal_k =3 # Ornek optimal kiime sayis1
kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_k)
data['Kiime'] = kmeans.fit_predict(X)

# Kiimeleri analiz et

cluster centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster centers , columns=['Toplam Harcama', 'Satin
Alma Sikligt', 'Son Satin Alma Zamani'])

print(cluster_centers)

Gorsellestirme: » Kiimelemeleri, miisteri segmentlerini gdstermek i¢in dagilim grafikleri veya 1s1
haritalar1 ile gorsellestirin.

Beklenen Sonug¢

Bu proje sonunda, kiimeleme teknikleriyle farkli miisteri segmentleri tanimlanmis olacak. Bu
segmentler, kisisellestirilmis pazarlama stratejileri ve hedeflenmis promosyonlar i¢in olanak
saglayarak miisteri etkilesimini artiracak ve potansiyel olarak satislar1 artiracaktir.

Proje Teslimatlar:

* Python ile uygulanmis ¢alisan bir miisteri segmentasyonu analizi.
* Yontemoloji, analiz ve bulgular1 6zetleyen kapsamli bir rapor.

* Tanimlanan miisteri segmentlerini gorsellestiren grafikler.

Sonuc¢

Pratik projeler, makine 6grenimi kavramlarmin gercek diinyadaki lojistik zorluklarma
uygulanmasinda degerli deneyimler kazandirir. Bu projeler, teorik bilgiyi pekistirmenin yani sira
problem ¢6zme becerilerini gelistirir ve sektore 6zgii ara¢ ve tekniklere asinalig1 artirir.
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Katilimcilar isbirligi yapmaya, i¢gorii paylasmaya ve her projeye dair ek varyasyonlari
kesfetmeye tesvik edin.
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Modiil 9. Lojistik Sektoriinde Sinir Aglari

Sinir Aglarina Giris

Sinir aglari, insan beyninin yapisini ve fonksiyonunu taklit eden makine 6grenimi ve yapay zeka
alt kiimesidir. Karmasik verileri analiz etmek ve islemek i¢in kullanilir. Sinir aglari, biiyiik veri
kiimelerindeki desenleri ve iliskileri belirlemek igin birlikte ¢alisan diiglimler (veya ndronlar)
katmanlarindan olusur. Lojistikte, sinir aglar1 operasyonel verimliligi artirabilir, rotalar1 optimize
edebilir, talep tahmininde bulunabilir ve envanteri daha etkin bir sekilde yonetebilir.

Sinir Aglarinin Temel Yapisi

* Girdi Katmani: Bu katman, teslimat stireleri, trafik desenleri, yakit maliyetleri veya talep
tahminleri gibi ham verileri alir.

* Gizli Katmanlar: Bu katmanlar, matematiksel fonksiyonlar uygulayarak girdi verilerini igler ve
doniistiirlir. Her bir diiglim, 6nceki katmandan gelen girdileri alir, isler ve ¢iktiy1 bir sonraki
katmana iletir.

* Cikt1 Katmani: Bu katman, optimal rotalar, envanter seviyeleri veya teslimat programlari gibi
nihai tahmin veya karar1 saglar.

Sinir ag1, geri yayilim (backpropagation) ad1 verilen bir siiregle, diigiimler arasindaki
baglantilarin agirliklarini ayarlayarak verilerden 6grenir.

Lojistikte Sinir Ag1 Tiirleri

« ileri Beslemeli Sinir Aglari: Bu, bilgilerin sadece bir yénde—girdi katmanindan ¢ikt:
katmanina—akacag1 en basit sinir ag1 tiirlidiir. Lojistikte, bu aglar talep tahminleri gibi basit
gorevlerde kullanilabilir.

» Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN): Oncelikle gorsel tanima icin kullanilan bu aglar, lojistik
gorevlerinde, cografi veriler kullanarak depo diizenlemeleri veya rota planlamasi gibi alan
verileriyle ilgili gorevlerde de uygulanabilir.

* Ardisik Sinir Aglart (RNN): Ardisik verilerle ilgili gérevlerde kullanilan RNN'ler, lojistikte
zaman serisi verilerini analiz ederek talep tahmininde bulunabilir, 6rnegin giinliik siparis
hacimleri veya mevsimsel egilimler gibi.

* Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) Aglari: Ardisik verilerde uzun vadeli bagimliliklar
yakalamada miikemmel olan bir RNN tiirtidiir. Bu aglar, miisteri talebini veya tedarik zinciri
dalgalanmalarini tahmin etmek icin kullanilabilir.

Lojistikte Sinir Aglarinin Uygulamalari

Rota Optimizasyonu

Sinir aglar1, gergek zamanl trafik verilerini, gegmis teslimat siirelerini ve yakit maliyetlerini
analiz ederek sevkiyatlar i¢in en iyi rotalar1 tahmin edebilir. Yeni verilerden siirekli olarak
ogrenerek, trafik sikisiklig1 veya hava kosullarindaki degisiklikler gibi durumlardan uyum saglar
ve etkin teslimat saglar.

Talep Tahminleri
Sinir aglari, biiyiik veri kiimelerindeki karmasik desenleri tespit etmede miikemmeldir. Lojistikte,
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iirlinler i¢in talep tahmininde bulunabilirler; satis gegmisi, promosyon etkinlikleri ve piyasa
egilimleri gibi faktdrlere dayanarak. Bu, sirketlerin envanter seviyelerini optimize etmelerine ve
stok sikintilarini veya fazla envanteri azaltmalarina olanak tanir.

Envanter Y 6netimi

Sinir aglari, satig trendlerini, tedarikgi teslimat siirelerini ve tliretim dongiilerini analiz ederek
yeniden tedarik kararlarini otomatiklestirebilir. Talebi dogru sekilde tahmin ederek, optimal stok
seviyelerinin korunmasina yardime1 olur, hizmet seviyelerini artirirken maliyetleri diistirtir.

Predictive Maintenance (Tahmine Dayal1 Bakim)

Lojistikte, filo bakimi1 kesinti siiresini en aza indirmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Sinir aglari,
sensor verilerini, siiriicii davraniglarini ve bakim ge¢misini analiz ederek, araglarin bakim
ihtiyaclarin1 tahmin edebilir. Bu, lojistik sirketlerinin bakim islemlerini proaktif olarak
planlamasina, beklenmedik arizalar1 6nlemesine olanak tanir.

Miisteri Segmentasyonu

Sinir aglari, siparis siklig1, teslimat tercihleri ve gonderim aciliyeti gibi davranislara dayali olarak
miisterileri segmente edebilir. Bu, lojistik sirketlerinin hizmetlerini kisisellestirmesine yardime1
olur, oncelikli miisteriler i¢in premium segenekler sunarken, diizenli siparisler i¢in kaynaklari
optimize eder.

Lojistikte Sinir Aglarinin Ana Faydalari

* Verimlilik: Sinir aglar1, karmasik karar alma siireclerini otomatiklestirerek manuel
miidahale ihtiyacini azaltir.

* Dogruluk: Biiyiik veri setlerinden 6grenerek talep tahminleri veya rota se¢imleri gibi daha
dogru tahminler saglar.

» Olgeklenebilirlik: Sinir aglar, bilyiik miktarda veriyi isleyebilir, bu da onlar1 biiyiik lgekli
lojistik operasyonlari i¢in uygun hale getirir.

» Anlik Karar Verme: Gergek zamanli verileri isler, lojistik sirketlerinin dinamik ortamlarda
hizl1 ve dogru kararlar almasini saglar.

Zorluklar ve Dikkat Edilmesi Gerekenler

* Veri Kalitesi: Sinir aglar, biiylik miktarda yiiksek kaliteli veriye ihtiya¢ duyar. Koétii veri,
yanlis tahminlere yol acabilir.

» Komplekslik: Sinir aglar1, veri bilimi ve makine 6grenimi konusunda uzmanlik gerektiren
karmasik modellere sahiptir.

* Hesaplama Kaynaklar1: Sinir aglarini egitmek, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ve derin aglar
icin hesaplama agisindan pahali olabilir.

* Asirt Uyum (Overfitting): Uygun diizenleme yapilmazsa, sinir aglar1 ¢ok fazla 6zellesebilir
ve yeni verilere 1yi genelleme yapamayabilir.

Ornek Vaka Calismast: Son Kilometre Teslimat Rotalarinin Optimizasyonu

Amag: Bir lojistik sirketi, trafik verilerini, teslimat aciliyetini ve miisteri konumlarin1 dikkate
alarak son kilometre teslimat rotalarini optimize etmek istemektedir.

Veri: Sirket, gegmis teslimat siireleri, GPS verileri, trafik sikigikligi seviyeleri ve teslimat
stireleri hakkindaki miisteri geri bildirimlerini toplar.

Model: Bu degiskenlere dayali olarak optimal rotay1 tahmin etmek i¢in bir sinir ag1
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olusturulur. Girdi katmani, trafik ve teslimat aciliyeti verilerini isler, gizli katmanlar bu
faktorler arasindaki iliskileri 6grenir ve ¢ikti katmani en iyi rotay1 tahmin eder.

Sonug: Sinir ag1 kullanarak, sirket teslimat siirelerini %15 oraninda azaltti, miisteri
memnuniyetini artirdi ve rota se¢imlerini optimize ederek yakit maliyetlerini diigiirdii.

Sonug

Sinir aglari, lojistik sektorii i¢in doniisiim potansiyeline sahiptir. Karar alma siireglerini
otomatiklestirerek ve tahminlerin dogrulugunu artirarak, lojistik sirketlerinin operasyonel
verimliligi artirmalarina, maliyetleri diisiirmelerine ve miisterilere daha iyi hizmet sunmalarina
yardimc1 olur. Sinir aglarinin uygulanmasi zorlayici olabilir, ancak faydalar zorluklardan ¢ok
daha biiyiiktiir, 6zellikle biiytik 6l¢cekli lojistik operasyonlarina entegre edildiginde.

Ders 1: Sinir Aglarinin Temel Yapisi

Bu derste, sinir aglarinin temel yapisini ve lojistik operasyonlariyla olan iligkilerini ele alacagiz.
Sinir aglarinin katmanlarini—Girdi Katmani, Gizli Katmanlar ve Cikt1 Katmani—anlamak,
teslimat optimizasyonu, talep tahmini ve envanter yonetimi gibi gérevlerde bunlari etkili bir
sekilde kullanmak i¢in ¢ok 6nemlidir. Ayrica, sinir aglarinin geri yayilim (backpropagation) adi
verilen bir siiregle verilerden nasil 6grendigine de deginecegiz.

Girdi Katmani

Girdi Katmani, sinir aginin ilk bilesenidir ve ham verileri almaktan sorumludur. Lojistikte
bu, su gibi ¢ok cesitli degiskenleri icerebilir:

* Teslimat siireleri: Farkli kosullarda teslimatlarin ne kadar stirdiigline dair gegmis veriler.
* Trafik desenleri: Teslimat rotalarini etkileyebilecek gercek zamanl veya gegmis trafik
verileri.

* Yakit maliyetleri: Tagima tercihlerine etki edebilecek yakit fiyatlarina dair veriler.

* Talep tahminleri: Gegmis satislara ve trendlere dayanarak iiriin talebinin tahminleri.
Girdi katmanindaki her noron, veri kiimesindeki bir 6zellige karsilik gelir. Girdi katmana,
bu ham verileri bir sonraki katmana gegirir, burada gercek veri isleme baslar.

Gizli Katmanlar

Gizli Katmanlar, sinir aglarinin gergek giicliniin ortaya ¢iktig1 yerdir. Bu katmanlar,
ham veriyi isleyerek matematiksel fonksiyonlar uygular ve desenleri, iliskileri belirler.
Her bir gizli katman birden fazla diigim (néron) igerir ve her diiglim, dnceki
katmandaki tiim diigtimlerle baglantilidir.

Nasil Calisir:

* Gizli katmandaki diigiimler: Her bir diigiim, 6nceki katmandan (girdi katmani dahil)
gelen girdilerin agirlikli toplamini alir, bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu
bir sonraki katmana iletir.

* Aktivasyon Fonksiyonlari: ReLU (Diizlestirilmis Dogrusal Birim) veya Sigmoid gibi
bu fonksiyonlar, bir néronun "aktif" olup olmayacagina, girdilere dayanarak karar
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verir. Bu, agin girdi degiskenleri arasindaki karmasik iligkileri modellemesine olanak
tanir.

Ornegin, lojistikte gizli katmanlar, trafik desenleri, teslimat siireleri ve miisteri
konumlar1 arasindaki iligkileri 6grenerek, sevkiyatlar icin en iyi rotalar1 tahmin
edebilir. Birden fazla gizli katmana sahip bir sinir ag1, genellikle derin sinir ag1 (deep
neural network) olarak adlandirilir ve yalnizca bir gizli katmanl yiizeysel aglara gore
daha karmasik desenleri modelleyebilir.

Cikt1 Katmani

Cikt1 Katmani, sinir aginin son katmanidir ve nihai tahmin veya karar1 saglamakla sorumludur.
Cikt1 katmaninin yapisi, agin ¢dzmeye ¢alistig1 probleme baglhidir:

* Siiflandirma gorevleri i¢in (6rnegin, bir teslimatin zamaninda olup olmayacagini tahmin
etmek), ¢cikt1 katmani, her olas1 siifa karsilik gelen diigtimler igerebilir.

* Regresyon gorevleri i¢in (6rnegin, teslimat siirelerini veya optimal rotalar1 tahmin etmek), g1kt
katmani genellikle tek bir stirekli deger tiretir.

Lojistikte, ¢ikt1 katmani su tiir cevaplar verebilir:

* Optimal teslimat rotasi: Trafik ve yakit maliyetlerini goz 6niinde bulundurarak alinacak en iyi
rota.

* Envanter seviyeleri: Talep tahminlerine dayanarak hangi miktarda stok siparis edilecegi.

* Teslimat programlari: Gecikmeleri en aza indirmek i¢in teslimatlarin ne zaman yapilacagina
dair oneriler.

Ogrenme Siireci: Geri Yayilim (Backpropagation)

Sinir aglari, diiglimler arasindaki baglantilarin agirliklarini ayarlayarak 6grenir. Bu ayarlama,
agin tahminlerindeki hatalart minimize etmesini saglayan geri yayilim (backpropagation) ad1
verilen bir siiregle yapilir.

Geri Yayilim Nasil Calisir:

Ileri Gegis: Girdi verileri, agda katman katman ilerler ve cikt1 iiretilene kadar gegirilir.

Hata Hesaplama: Ag, ¢iktisim1 gercek sonucla (yani "gercek dogruluk" ile) karsilastirir ve
hatay1 hesaplar.

Geri Gegis (Backpropagation): Hata, ag boyunca geriye dogru yayilir, her katmandaki
baglantilarin agirliklart ayarlanir. Amag, gelecekteki tahminlerde hatay1 azaltmaktir.

Optimizasyon: Stokastik Gradyan Inisi (SGD) gibi bir optimizasyon algoritmasi kullanarak,
ag, agirliklar1 genel hatay1r minimize edecek sekilde gilinceller.

Zamanla, sinir ag1, geri yayilim siirecinden aldig1 geri bildirimlerle agirliklarini siirekli olarak
ayarlayarak dogru tahmin yapma yetenegini gelistirir.

Lojistikte Ornek: Rota Optimizasyonu

Bir lojistik sirketinin teslimat rotalarini optimize etmek icin sinir ag1 kullandigini hayal edin.
Girdi Katmanu, trafik desenleri, teslimat aciliyeti ve yakit maliyetlerine dair verileri alir. Gizli
Katmanlar, bu verileri isleyerek bu degiskenler arasindaki iliskileri 6grenir. Cikt1 Katmani, en
verimli rota hakkinda bir 6neri sunar.

Ornegin:
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* Girdi Katmani: Teslimat saati = 9:00, Trafik = Yogun, Yakit maliyeti = Yiiksek

* Gizli Katmanlar: Girdiyi isleyerek desenleri bulur (6rnegin, 9:00'da yogun trafik genellikle
teslimatlar1 geciktirir).

* Cikt1 Katmani: Trafigi kaginmak ve yakit tasarrufu saglamak i¢in alternatif bir rota veya farkl
bir teslimat saati Onerir.

Sonug

Sinir aglarinin temel yapisini—Girdi Katmani, Gizli Katmanlar ve Cikti Katmani—anlamak,
bunlar1 lojistik zorluklarina uygulamak i¢in ¢ok 6nemlidir. Sinir aglari, lojistik sirketlerinin karar
alma stireclerini otomatiklestirmelerini saglar, 6rnegin rotalarin optimizasyonu, envanter
yOnetimi ve talep tahmini gibi. Geri yayilim siireciyle verilerden 6grenerek, sinir aglar siirekli
olarak tahminlerini gelistirir, lojistik operasyonlarinda daha yiiksek verimlilik ve maliyet
tasarrufu saglar.

Ders 2. Lojistikte Sinir Agi Tlirleri

Sinir aglari, her biri belirli veri ve gorev tiirlerine uygun olan farkli formlarda gelir. Lojistikte,
farkl1 sinir ag1 mimarileri, talep tahmini, rota optimizasyonu ve depo yonetimi gibi karmagik
problemleri ¢cozmeye yardimci olur. Bu derste, lojistik endiistrisine uygulanabilen dort temel sinir
ag tiirlinii inceleyecegiz: Ileri Yonlii Sinir Aglar1 (FNN'ler), Konvoliisyonel Sinir Aglari
(CNN'ler), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Aglari.

Ileri Yonlii Sinir Aglar1 (FNN'ler)

e Tanim: ileri Yonlii Sinir Aglari, verilerin bir yonde—girdiden ¢iktrtya—akinti halinde
aktig1, geri donils yapmayan sinir aglarinin en temel seklidir.

* Yapu:

o Bu aglar, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan
olusur.

o Verinin statik oldugu ve zamansal veya mekansal iligkilerin s6z konusu olmadig1
problemlere olduk¢a uygundur.

* Lojistikte Uygulama:

o Talep Tahmini: FNN'ler, ge¢mis satislar, mevsimsel trendler ve promosyon etkinlikleri
gibi faktdrlere dayali olarak {iriin talebini tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilir.

o Ornek: Bir lojistik sirketi, gegmis satislar ve talep desenlerine dayanarak, bir iiriiniin
onlimiizdeki ay ne kadar stoklanmasi gerektigini tahmin etmek i¢in bir FNN kullanabilir.
* Faydalar:

o Uygulamasi basittir ve yorumlanmasi kolaydir.

o Verilerin bagimsiz ve zaman bagimli olmadig1 problemler i¢in etkilidir.
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler)

» Tanim: CNN'ler, ilk olarak gdrsel tanima gorevleri i¢in tasarlanmig 6zel sinir
aglaridir. Bu aglar, gorsellerdeki veya cografi verilerdeki mekansal iligkiler gibi 1zgara
seklindeki verilere desenleri tespit etmekte oldukga giicliidiir.

* Yapu:

o CNN'ler, girdi verilerine filtreler uygulayarak mekansal desenleri tespit etmelerini
saglayan konvoliisyonel katmanlar kullanir.

o Bunlar genellikle, verilerin mekansal boyutlarini kiigiiltmek i¢in havuzlama
katmanlar1 ve nihai tahminleri yapmak i¢in tam baglantili katmanlarla takip edilir.

* Lojistikte Uygulama:

o Depo Diizeni Optimizasyonu: CNN'ler, depo i¢indeki {iriinlerin mekansal diizenini
analiz edip optimize ederek, toplama ve paketleme siirelerini en aza indirmeye
yardimei olabilir.

o Rota Planlamasi: Haritalar veya uydu goriintiileri gibi cografi verileri analiz ederek,
CNN'ler teslimat rotalarini trafik, arazi ve diger mekéansal faktorlere gore optimize
edebilir.

o Ornek: Bir lojistik sirketi, CNN'leri depo iginde sikca siparis edilen iiriinlerin yerini
optimize etmek veya yol kosullarina gore en iyi teslimat rotasini segmek igin
kullanabilir.

* Faydalar:

o Mekansal veri igeren gorevlerde son derece etkilidir.

o Biiyiik veri kiimelerini isleyebilir ve karmasik mekansal iliskileri tespit edebilir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler)

» Tanim: RNN'ler, verilerin sirali oldugu ve veri noktalarinin sirasinin 6nemli
oldugu gorevleri islemek igin tasarlanmustir. ileri yonlii aglardan farkli olarak,
RNN'ler, 6nceki adimlardan gelen bilgiyi korumalarina olanak taniyan dongiiler
icerir, bu da onlar1 zaman serisi verisiyle ilgili gérevler i¢in ideal hale getirir.

* Yapu:

o RNN'ler, gizli katmanlardaki diigiimleri birbirine geri baglayan bir geri besleme
dongiisiine sahip bir yapiya sahiptir, boylece ag, onceki veri noktalarini
"hatirlayabilir".

* Lojistikte Uygulama:

o Talep Tahmini: RNN'ler, ge¢mis talep desenlerini, satis verilerini ve mevsimsel
degisimleri analiz ederek, zaman i¢inde {iriin talebini tahmin edebilir. Bu, onlar1
FNN'lerden daha fazla zaman bagimli gérevler i¢in uygun hale getirir.

o Teslimat Siiresi Tahmini: Ge¢mis teslimat verilerini analiz ederek, RNN'ler,
trafik desenleri ve hava kosullar1 gibi faktorlere dayali olarak gelecekteki teslimat
stirelerini tahmin edebilir.

o Ornek: Bir lojistik sirketi, bir iiriiniin zaman igindeki talep dalgalanmalarini
tahmin etmek i¢in bir RNN kullanabilir, mevsimsel egilimler ve promosyon
etkinliklerini g6z 6niinde bulundurarak.

* Faydalar:

o Verideki zamansal iligkileri modelleme konusunda miikemmeldir.
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o Onceki bilgilerin gelecekteki tahminler igin kritik oldugu gorevleri, rnegin
zaman serisi tahminini, yonetebilir.

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Aglart

* Tanim: LSTM Aglari, uzun siireli bagimliliklar1 hatirlamak i¢in tasarlanmis 6zel bir RNN
tirtidiir. Standart RNN'ler, uzun dizilerdeki bilgiyi korumakta zorluk ¢ekerken, LSTM'ler bu
sinirlamay1 asacak sekilde tasarlanmistir.

* Yapu:

o LSTM'ler, uzun siire boyunca bilgi saklayabilen 6zel birimlere sahip olan hafiza hiicrelerine
sahiptir. Bu hafiza hiicreleri, hangi bilgilerin korunacagina ve hangi bilgilerin atilacagina karar
vermek i¢in kapilar (girdi, unutma ve ¢ikti kapilari) kullanir.

* Lojistikte Uygulama:

o Tedarik Zinciri Tahmini: LSTM'ler, tedarik zincirlerinde uzun vadeli trendleri tahmin edebilir,
Ornegin iirlin talebindeki mevsimsel dalgalanmalar veya tedarik¢i performansindaki degisiklikler.
o Miisteri Talep Tahmini: LSTM'ler, uzun siireli donemde 6dnemli 6l¢iide degisen miisteri talebini
tahmin etmek icin faydalidir, 6zellikle gegmis olaylarin gelecekteki davranisi iizerinde uzun
stireli etkiler birakabilecegi durumlarda.

o Ornek: Bir lojistik sirketi, kiiresel tedarik zinciri aksakliklarinin, 6niimiizdeki birkag ay iginde
iiriin mevcudiyeti ve teslimat siirelerini nasil etkileyecegini tahmin etmek i¢in bir LSTM
kullanabilir.

* Faydalar:

o Sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yetenegi, onlart uzun vadeli hafiza
gerektiren gorevler i¢in {istiin kilar.

o Ozellikle, &nceki olaylarin gelecekteki sonuglar etkiledigi senaryolarda, drnegin uzun vadeli
talep tahminlerinde etkili olabilir.

Sonug

Her bir sinir ag tiirii—Iileri Yonlii Sinir Aglari, Konvoliisyonel Sinir Aglar1, Tekrarlayan Sinir
Aglar1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari—Iojistikle ilgili belirli zorluklar1 ¢ozmede benzersiz bir
rol oynar.

« {leri Yonlii Sinir Aglari, temel talep tahmini gibi basit, statik gorevler igin idealdir.

* Konvoliisyonel Sinir Aglari, depo diizeni optimizasyonu ve rota planlamasi gibi mekénsal veri
analizlerinde milkemmeldir.

* Tekrarlayan Sinir Aglari, zaman serisi talep tahmini gibi sirali verilerle ilgili gorevlerde en
uygun olanlardir.

* Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari, uzun vadeli bagimliliklarin var oldugu sonuglart tahmin etmek
i¢in en iy1 ¢Oziimdiir, 6rnegin tedarik zinciri dalgalanmalar1 gibi.

Bu sinir aglarinin yeteneklerini anlayarak, lojistik profesyonelleri dogru araglar1 kullanarak
karmasik, veri odakli zorluklar1 ¢ozebilir, bu da operasyonlar1 optimize etmeye ve karar alma
stireclerini iyilestirmeye yol acar.
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Ders 3. Lojistikte Yapay Sinir Aglarinin Uygulamalari

Yapay sinir aglari, veri odakli iggdriiler araciligryla daha dogru kararlar almay1 miimkiin kilarak
lojistik endiistrisini devrim niteliginde degistiriyor. Rota optimizasyonundan prediktif bakima
kadar, bu giiclii algoritmalar, modern lojistik sistemlerinin karmasikligini ele alabilir, stirecleri
optimize edebilir, maliyetleri azaltabilir ve hizmet seviyelerini iyilestirebilir. Bu derste, lojistikte
yapay sinir aglarinin bes ana uygulamasini inceleyecegiz: Rota Optimizasyonu, Talep Tahmini,
Stok Yonetimi, Prediktif Bakim ve Miisteri Segmentasyonu.

3.1 Rota Optimizasyonu

Tamm: Rota optimizasyonu, teslimatlar i¢in en verimli rotay1 belirleme siirecidir ve mesafe,
trafik kosullari, yakit maliyetleri gibi faktorler dengelenir.

Yapay Sinir Aglarimin Yardimi:

Yapay sinir aglari, en iyi rotalar1 tahmin etmek i¢in ger¢cek zamanl trafik verilerini,
gecmis teslimat siirelerini ve yakat fiyatlarini analiz eder.

Yeni verilere siirekli olarak 6grenir, trafik sikisikliklari, yol kapanmalar1 ve hava durumu
gibi degisen kosullara uyum saglar.

Lojistikte Uygulama:

Dinamik Rota Planlamasi: Yapay sinir aglari, rotalar1 gergek zamanl olarak optimize
eder ve gecikmeleri 6nlemek icin alternatif yollar nerir.

Yakit Verimliligi: En kisa veya en yakit verimli rotay1 bularak, lojistik firmalarina tasima
maliyetlerini azaltma konusunda yardimci olur.

Ornek: Yapay sinir agi, bir trafik sikisiklig1 tespit ederse, teslimat rotasini yolculuk
sirasinda yeni bir sekilde onererek siiriiciiniin hedefe en kisa siirede ulagmasini saglar.

Faydalar:

Daha hizli ve giivenilir teslimatlar.

Azaltilmig yakat tiikketimi ve daha diisiik operasyonel maliyetler.
3.2 Talep Tahmini

Tamm: Talep tahmini, liriinlerin gelecekteki talebini 6ngorerek firmalarin envanter ve iiretim
planlamalarina yardime1 olur.

Yapay Sinir Aglariin Yardimi:
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Yapay sinir aglari, satis gegmisi, mevsimsel egilimler ve pazar dalgalanmalar1 gibi biiytik
veri kiimelerindeki karmasik desenleri tespit etmede miikemmeldir.

Promosyon etkinlikleri ve ekonomik gostergeler gibi ¢esitli faktorleri goz dniinde
bulundurarak gelecekteki talebi tahmin edebilir.

Lojistikte Uygulama:

Dogru Talep Tahmini: Miisteri satin alma desenlerini anlayarak, yapay sinir aglari
lojistik firmalarina envanter seviyelerini proaktif olarak ayarlama imkan1 verir.

Envanter Optimizasyonu: Talep tahmini, firmalarin stok tiikenmesini (iiriin bitmesi)
veya fazla stok tutmay1 (gereksiz envanter) dnlemesine olanak tanir.

Ornek: Bir lojistik firmasi, tatil sezonunda talep artislarini tahmin etmek icin yapay sinir
aglar1 kullanarak beklenen siparisleri karsilamak i¢in 6nceden stok seviyelerini artirir.

Faydalar:

Azaltilmig envanter tutma maliyetleri.

Gelistirilmis iiriin bulunabilirligi sayesinde daha iyi miisteri memnuniyeti.
3.3 Stok Yonetimi

Tamm: Stok yonetimi, bir firmanin envanterine giren ve ¢ikan mallarin akisini izleme ve kontrol
etme stirecidir.

Yapay Sinir Aglarimin Yardimi:

Yapay sinir aglari, satis egilimlerini, tedarikgilerin teslimat siirelerini ve liretim
dongiilerini analiz ederek yenileme kararlarini otomatiklestirebilir.

Talebi dogru bir sekilde tahmin ederek, stok seviyeleri kritik bir esigin altina diistiigiinde
yeniden siparis vermeyi tetikler.

Lojistikte Uygulama:

Otomatik Yenileme: Yapay sinir aglari, dogru iirlinlerin her zaman stokta olmasini saglar
ve yeniden siparis verme siirecini otomatiklestirir.

Maliyet Optimizasyonu: Fazla stok tutmay1 veya yetersiz stok bulundurmay1

engelleyerek, yapay sinir aglar1 envanter seviyelerini optimize eder ve depo maliyetlerini
azaltir.
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Ornek: Yapay sinir ag1, satis verilerini izler ve stok seviyesi belirli bir seviyenin altina
diistiigiinde tedarik¢ilerle otomatik olarak siparis verir, boylece higbir iiriin ¢ok uzun siire
stok dis1 kalmaz.

Faydalar:
Azaltilmis envanter maliyetleri.
Gelistirilmis hizmet seviyeleri ve miisteri memnuniyeti.

3.4 Prediktif Bakim

Tamm: Prediktif bakim, ekipman arizalanmadan 6nce bakim ihtiyaclarin1 tahmin etme,
giivenilirligi saglama ve durus siirelerini azaltma siirecidir.

Yapay Sinir Aglarimmin Yardimi:

Yapay sinir aglari, sensor verilerini, stirtici davraniglarini ve onarim ge¢misini analiz
ederek araclarin veya makinelerin ne zaman bakima ihtiya¢ duyacagini tahmin eder.

Gecmis verilerden 0grenerek, ekipman aginma veya ariza belirtilerini erken asamada
tespit eder.

Lojistikte Uygulama:
Filo Bakimi: Yapay sinir aglari, teslimat araclarinin ne zaman bakima ihtiya¢ duyacagini
tahmin eder ve lojistik firmalarinin pahali arizalardan ve aksamalardan kaginmalarina

yardimci olur.

Proaktif Planlama: Bakim 6nceden planlanabilir, béylece araglar operasyonlari
aksatmadan uygun zamanda bakimdan gegirilir.

Ornek: Bir lojistik firmasi, arac sensorlerini izleyerek bir kamyonun motorunun
arizalanma ihtimalini tahmin eder ve ariza meydana gelmeden bakim yapilmasini saglar.

Faydalar:
Azaltilmis durus siireleri ve daha az teslimat aksamasi.
Daha diisiik bakim maliyetleri ve uzamis arag 6mrti.
3.5 Miisteri Segmentasyonu

Tamm: Miisteri segmentasyonu, bir firmanin miisteri tabanini1 davranis, tercihler veya ihtiyaglar
temelinde farkli gruplara ayirma siirecidir.
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Yapay Sinir Aglarinin Yardimau:

Yapay sinir aglar1, miisterileri siparis sikligi, teslimat tercihleri ve gonderi aciliyeti gibi
faktorlere gore segmentlere ayirabilir.

Bu, firmalarin farkli miisteri segmentlerine 6zel hizmetler sunarak verimliligi artirir ve
misteri memnuniyetini iyilestirir.

Lojistikte Uygulama:

Kisiye Ozel Hizmetler: Yapay sinir aglari, lojistik firmalarina yiiksek degerli miisterilere
premium hizmetler (6rnegin, daha hizli teslimat veya kisisellestirilmis gonderi
secenekleri) sunmalaria yardimci olabilirken, diizenli siparisler i¢in kaynaklari optimize
eder.

Hedefli Pazarlama: Miisteri davranislarini anlayarak, firmalar daha hedeflenmis
promosyonlar veya hizmet se¢enekleri sunabilir.

Ornek: Bir yapay sinir ag1, miisterileri gruplara ayirarak (acil teslimat isteyen sik alisveris
yapanlar vs. daha ekonomik segenekler tercih eden nadiren aligveris yapanlar) lojistik
firmalarinin her segmente farkli teslimat planlar1 sunmasina olanak tanir.

Faydalar:
Lojistik kaynaklarinin daha verimli kullanima.
Kisiye 6zel hizmetlerle artan miisteri memnuniyeti.

Sonug¢ Yapay sinir aglari, lojistikte rota optimizasyonu, talep tahmini, envanter yonetimi, filo
bakimi ve miisteri segmentasyonu gibi konularda ileri diizey ¢ozlimler sunarak operasyonel
verimliligi artirma, maliyetleri azaltma ve hizmet kalitesini iyilestirme konusunda paha bicilmez
araglar sunmaktadir. Biiyiik veri kiimelerinden 6grenerek, yapay sinir aglar1 kosullarin
degisimine uyum saglamakta ve lojistik endiistrisindeki operasyonel siirecleri onemli 6lglide
gelistirmektedir.

Ders 4. Lojistikte Yapay Sinir Aglarinin Ana Faydalari

Yapay sinir aglari, lojistik endiistrisini ¢ok cesitli operasyonlar1 otomatiklestirerek ve optimize
ederek doniistliriiyor. Bu teknoloji, lojistik siireglerini daha verimli, dogru, 6lgeklenebilir ve
gercek zamanli kosullara daha duyarl hale getirerek bir¢ok avantaj sunmaktadir. Bu derste,
lojistikte yapay sinir aglarinin dort ana faydasini inceleyecegiz: Verimlilik, Dogruluk,
Olgeklenebilirlik ve Ger¢ek Zamanli Karar Verme.
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Verimlilik

* Tamim: Verimlilik, gérevleri minimum zaman, ¢aba ve kaynak israfi ile tamamlama
yetenegidir. Yapay sinir aglari, bir¢cok lojistik siireci otomatiklestirerek manuel miidahale
ihtiyacini azaltir ve operasyonel verimliligi artirir.

* Yapay Sinir Aglarimin Verimlilige Katkisi:

o Karar Verme Otomasyonu: Yapay sinir aglari, optimal teslimat rotalarin1 segmek veya
envanter seviyelerini yonetmek gibi karmasik karar verme gorevlerini otomatiklestirebilir. Bu,
manuel planlama i¢in harcanan zamani azaltir ve ¢alisanlarin daha yiiksek seviyeli gorevlere
odaklanmalarini saglar.

o Siire¢ Optimizasyonu: Yapay sinir aglari, verilerden siirekli 6grenerek lojistik
operasyonlarinin verimliligini artirir, 6rnegin teslimat rotalarini planlama, envanter yenileme ve
depo diizenlemelerini optimize eder.

« Lojistikte Ornekler:

o Rota Optimizasyonu: Yapay sinir aglari, mesafe, trafik ve yakit tiiketimi gibi faktorlere dayali
olarak en verimli yolu 6nererek hizli bir sekilde birden fazla rota segenegini degerlendirebilir.

o Envanter Yenileme: Stok seviyeleri diisiik oldugunda, yapay sinir aglar1, tedarik zincirini
optimize etmek ve manuel izleme ¢abalarini azaltmak i¢in otomatik olarak siparis verir.

* Faydalar:

o Manuel is giiciinii ve miidahaleyi azaltir.

o Karar verme ve operasyonel siirecleri hizlandirir.

Dogruluk

* Tamim: Dogruluk, tahminlerin ve kararlarin hassasiyetini ve giivenilirligini ifade eder. Yapay
sinir aglari, biiyiik veri setlerini analiz ederek ve karmasik desenleri tantyarak dogrulugu artirir.

* Yapay Sinir Aglarimin Dogrulugu Arttirmasi:

o Verilerden Ogrenme: Yapay sinir aglari, gegmis ve gercek zamanl verileri isleyerek talep,
rota planlamasi ve envanter yonetimi i¢in daha dogru tahminler saglar.

o Desen Tamima: Bu aglar, miisteri talebindeki dalgalanmalar veya trafik kosullar1 gibi karmagik
veri setlerindeki desenleri tanima konusunda miitkemmeldir, bu da daha iyi tahminler ve kararlar
alimmasini saglar.

« Lojistikte Ornekler:

o Talep Tahmini: Yapay sinir aglari, ge¢gmis satislar, promosyon etkinlikleri ve ekonomik
egilimler gibi verileri analiz ederek daha dogru talep tahminleri saglar, bu da sirketlerin optimal
stok seviyelerini korumasina yardime1 olur.

o Teslimat Zamani Tahmini: Ger¢ek zamanli trafik ve hava durumu verilerini analiz ederek,
yapay sinir aglari teslimat siirelerini daha dogru bir sekilde tahmin eder.

* Faydalar:

o Tahminlerde ve karar verme siireclerinde hata oranini azaltir.

o Hizmet seviyelerini ve miisteri memnuniyetini artirir, gecikmeler ve stok tiikkenmeleri minimize
edilir.

Ol¢eklenebilirlik

« Tammm: Olgeklenebilirlik, bir sistemin veya siirecin artan is yiiklerini veya veri hacimlerini,
performanstan 6diin vermeden yonetme yetenegidir. Yapay sinir aglart son derece 6lgeklenebilir
olup, biiyiik 6lcekli lojistik operasyonlar i¢in idealdir.

« Yapay Sinir Aglarinin Ol¢eklenebilirligi Desteklemesi:

o Biiyiik Veri Setlerini Yonetme: Yapay sinir aglari, miisteri siparisleri, trafik bilgileri ve depo
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envanterleri gibi birden fazla kaynaktan gelen biiyiik miktarda veriyi isleme kapasitesine sahiptir.
Lojistik sirketleri biiytidiik¢e, veri hacmi artar ve yapay sinir aglar1 bu daha biiyiik veri setlerini
kolaylikla yonetebilir.

o Uyum Saglama: Lojistik operasyonlar1 6lgeklendikce, yapay sinir aglar1 yeni veri girdilerine
uyum saglayabilir ve kosullar degistik¢e dogru ve gecerli kararlar almaya devam eder.

« Lojistikte Ornekler:

o Biiyiik Olcekli Tedarik Zincirleri: Kiiresel lojistik aglarinda, yapay sinir aglari, birgok
tedarikg¢i, depo ve dagitim merkezi arasindaki veriyi yonetebilir, bu da tiim tedarik zinciri
boyunca diizgiin ve verimli operasyonlar1 saglar.

o Cok Lokasyonlu Operasyonlar: Birden fazla deposu ve teslimat noktast bulunan sirketler, her
lokasyon icin envanter seviyelerini, rota planlamasini ve talep tahminlerini yonetmek icin yapay
sinir aglarina giivenebilir.

» Faydalar:

o Lojistik sirketlerinin operasyonlarini performanstan 6diin vermeden 6l¢eklendirmelerini saglar.
o Biiyiik ve karmasik tedarik zincirlerini daha yonetilebilir ve verimli hale getirir.

Ger¢ek Zamanh Karar Verme

» Tamim: Gergek zamanli karar verme, verilerin iiretildigi anda islenip buna dayali olarak
aksiyon alinmasi, sirketlerin degisen kosullara hemen yanit vermesini saglar.

* Yapay Sinir Aglarimin Ger¢ek Zamanh Karar Verme Yetenegi:

o Gergek Zamanh Verileri Isleme: Yapay sinir aglari, GPS sinyalleri, trafik giincellemeleri ve
miisteri siparigleri gibi birden fazla kaynaktan gelen gercek zamanli verileri analiz ederek lojistik
sirketlerinin aninda karar almasini saglar.

o Dinamik Ayarlamalar: Kosullar degistik¢e (6rnegin trafik sikisikligi veya hava durumu
aksakliklari), yapay sinir aglar1 gercek zamanli olarak kararlar1 ayarlayarak optimal sonuglari
saglar.

« Lojistikte Ornekler:

o Gercek Zamanh Rota Ayarlamalari: Yapay sinir agi, trafik durumunu stirekli izleyebilir ve
kazalar veya tikanikliklar nedeniyle teslimatlar1 geciktirmemek i¢in rotalar: yeniden
belirleyebilir.

o Dinamik Envanter Yonetimi: Ger¢ek zamanli satis verilerine yanit olarak, yapay sinir ag1
envanter yenileme takvimlerini ayarlayarak depolarin dogru iiriinlerle dogru zamanda
stoklanmasini saglar.

* Faydalar:

o Dinamik lojistik ortamlarinda yanit verme hizini ve ¢evikligini artirir.

o Hizly, veri odakli kararlarla gecikme veya aksaklik riskini azaltir.

Sonug¢

Yapay sinir aglariin lojistikte entegrasyonu, verimlilik, dogruluk, 6l¢eklenebilirlik ve gercek
zamanli karar verme gibi birgok avantaj sunmaktadir. Karmagik gorevleri otomatiklestirerek ve
verilerden siirekli 6grenerek, yapay sinir aglari lojistik sirketlerinin operasyonlarini optimize
etmelerine, maliyetleri azaltmalarina ve miisteri memnuniyetini artirmalarina yardimci olur.
Lojistik endiistrisi gelismeye devam ettikge, yapay sinir aglarinin kullanimi, rekabetciligi
stirdiirmek ve yiiksek kaliteli hizmetler sunmak i¢in giderek daha kritik hale gelecektir.
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Ders 5. Lojistikte Sinir Aglari Kullaniminda Karsilasilan Zorluklar ve Dikkat Edilmesi
Gereken Hususlar

Sinir aglari, lojistik siireclerini optimize etmede dnemli avantajlar sunsa da, basarili bir sekilde
uygulanabilmesi i¢in dikkatlice ele alinmasi gereken ¢esitli zorluklar da ortaya ¢ikmaktadir. Bu
derste, lojistikte sinir aglarinin kullanimina iliskin dort ana zorlugu tartisacagiz: Veri Kalitesi,
Kompleksite, Hesaplama Kaynaklar1 ve Asir1 Ogrenme (Overfitting). Bu faktorlerin her biri,
sinir ag1 modellerinin gergek diinya lojistik senaryolarindaki etkinligini etkileyebilir.

1. Veri Kalitesi
Tamm: Sinir aglarinin dogru tahminler ve kararlar verebilmesi i¢in biiylik miktarda yiiksek
kaliteli verilere ihtiya¢ vardir. Diisiik kaliteli veriler—eksik, hatali veya yanli veriler—optimal
olmayan sonuglara yol agabilir.
Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:
Veri Hacmi: Sinir aglari, etkin bir sekilde 6grenebilmek i¢in biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyar. Lojistikte bu, teslimat siireleri, trafik kosullari, envanter seviyeleri ve miisteri

siparisleri gibi verileri igerebilir.

Veri Dogrulugu: Verinin dogrulugu, modelin tahminlerinin dogrulugunu dogrudan
etkiler. Ornegin, trafik verilerindeki hatalar yanlis glizergah onerilerine yol agabilir.

Veri Tutarhihigi: Veriler, tutarl bir sekilde yapilandirilmali ve giincel olmalidir. Eski
veya glincel olmayan veriler, modelin mevcut lojistik kosullara uyum saglama yetenegini
azaltabilir.

Lojistik Uzerindeki Etkisi:

Yanhs Tahminler: Hatali veriler, yanlis talep tahminlerine veya verimsiz giizergah
secimlerine yol agabilir, bu da stok sikintilar1 veya gecikmis teslimatlara neden olabilir.

Veri Entegrasyonu: Lojistik sirketleri genellikle verileri birden fazla kaynaktan (6rnegin,
GPS sistemleri, depolar, tedarikgiler) toplar. Bu verilerin temiz, tutarli ve entegre olmast,
modelin etkin performansi i¢in ¢ok dnemlidir.

Coziim:

Veri temizleme ve dogrulama prosediirlerinin uygulanmasi, yalnizca yiiksek kaliteli
verilerin sinir aglarina beslenmesini saglamaya yardimeci olabilir.

2. Kompleksite
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Tamim: Sinir aglar, etkili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in makine 6grenimi, veri bilimi ve
lojistik alanlarinda uzmanlik gerektiren, dogas1 geregi karmasik modellere sahiptir. Cok katmanl
yapilari, 6zel bilgi olmadan yorumlanmasini ve yonetilmesini zorlastirabilir.

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:

Model Tasarimi: Sinir ag1 kurarken, katman sayisi, ag tiirii (6rnegin, ileri beslemeli,
konvoliisyonel veya geri beslemeli) ve kullanilacak aktivasyon fonksiyonlar1 gibi kararlar
almak gerekir. Her karar, modelin performansini etkiler.

Uzmanlik Gereksinimi: Lojistik sirketlerinin, sinir aglari, makine 6grenimi algoritmalari
ve veri isleme konusunda gerekli becerilere sahip personel istihdam etmesi veya egitmesi
gerekir.

Yorumlanabilirlik: Ozellikle derin aglar, “kara kutu” gibi davranabilir, yani nasil bir
karara ulastiklar1 zor anlasilir. Bu, kararlarin paydaslara veya diizenleyicilere
aciklanmasinda problem yaratabilir.

Lojistik Uzerindeki Etkisi:

Uygulama Zorluklari: Gerekli uzmanlia sahip olmayan sirketler, sinir aglarini etkin bir
sekilde uygulamada zorlanabilir, bu da diisiik kaliteli sonuglara yol agabilir.

Karar Seffafligr: Kritik lojistik operasyonlarinda, karar vericiler tahminlerin nasil
yapildigini anlamak isteyebilir (6rnegin, neden bir glizergahin digerine tercih edildigi),
ancak sinir aglar1 her zaman agik aciklamalar saglamaz.
Coziim:
Makine 6grenimi uzmanlarina yatirim yapmak veya dis uzmanlarla igbirligi yapmak, sinir
aglariin karmasikligini yonetmeye yardimci olabilir. Ag¢iklanabilir yapay zeka (XAI)
tekniklerini kullanmak da karar verme siirecine daha fazla seffaflik kazandirabilir.
3. Hesaplama Kaynaklan
Tamm: Sinir aglar, 6zellikle bir¢cok katmani olan derin aglar, egitmek ve dagitmak i¢in 6nemli
ol¢tide hesaplama giicii gerektirir. Biiyiilk modelleri biiytik veri setleriyle egitmek, islem giicii ve
zaman acisindan kaynak yogun olabilir.

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:

Donamim Gereksinimleri: Sinir aglarin1 egitmek, genellikle giiclii donanimlar gerektirir;
ornegin, GPU'lar (Grafik islem Birimleri) veya TPU'lar (Tensor Islem Birimleri) gibi,
bunlar pahalidir ve bakim gerektirir.
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Zaman ve Maliyet: Bir sinir agini egitmek, 6zellikle karmasik, biiyiik 6l¢ekli lojistik
verileri ile calisirken 6nemli 6l¢iide zaman alabilir. Bu, operasyonel maliyetleri artirabilir
ve dagitimi geciktirebilir.

Bulut ve Yerinde: Bircok sirket, sinir aglarinin hesaplama gereksinimlerini karsilamak
icin bulut tabanli hizmetler kullanir. Bu 6lgeklenebilir olsa da, siirekli maliyetlere yol
acar.

Lojistik Uzerindeki Etkisi:

Kaynak Dar Bogazlari: Siirli BT altyapisina sahip daha kiigiik lojistik sirketleri, sinir
aglarin1 olusturmak ve stirdiirmek i¢in gerekli kaynaklari tahsis etmekte zorluk
yasayabilir.

Egitim Siiresi: Model egitme siirecindeki gecikmeler, lojistik sirketlerinin
operasyonlarina gercek zamanli ayarlamalar yapmasini engelleyebilir, bu da glizergah
optimizasyonu ve talep tahminleri gibi dinamik ortamlarda kritik olabilir.

Coziim:

Bulut tabanli bilisim hizmetleri (6rnegin, AWS, Google Cloud), biiyiik veri setlerini
islemek ve sinir aglarini egitmek icin dlgeklenebilir ¢dziimler sunabilir. Onceden egitilmis
modelleri kullanmak da kaynak taleplerini azaltabilir.

4. Asir1 Ogrenme (Overfitting)

Tamm: Asir1 6grenme, bir sinir aginin egitim verisindeki desenleri ¢ok fazla 6grenmesi ve yeni,
goriilmeyen verilere genelleme yapamamasi durumudur. Bu, modelin gergek diinya lojistik
operasyonlarina uygulandiginda kotii performans sergilemesine yol agabilir.

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:

Egitim vs. Test: Bir sinir ag1, egitim verisine ¢ok yakin bir sekilde ayarlanirsa, egitim
sirasinda milkemmel performans gosterebilir ancak yeni verilere maruz kaldiginda kotii
sonuglar verebilir. Bu, asir1 6grenmenin bir isaretidir.

Karmasik Modeller: Bir¢ok katmanli derin sinir aglari, egitim verisinin ¢ok 6zel
ozelliklerini 6grenebildikleri i¢in asir1 6grenmeye daha yatkindir, bu da giiriiltii veya
alakasiz detaylar igerebilir.

Lojistik Uzerindeki Etkisi:
Tutarsiz Tahminler: Asir1 6grenen bir model, belirli senaryolarda dogru tahminlerde

bulunabilir ancak digerlerinde basarisiz olabilir, bu da lojistik operasyonlarinda hatalara
yol agar, 6rnegin talebin yanlis hesaplanmasi veya teslimatlarin yanlis yonlendirilmesi.
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Zaman ve Kaynak Israfi: Asir1 6grenme, yanhs kararlar alarak zaman ve kaynaklar
israf etmeye yol agabilir (6rnegin, fazla ya da az envanter stoklamak).

Coziim:
Diizenleme Teknikleri: Dropout, erken durdurma ve L2 diizenlemesi gibi teknikler,
modelin basitlestirilmesine ve genelleme tesvik edilmesine yardimci olarak asiri
ogrenmeyi engelleyebilir.
Capraz Dogrulama: K-fold capraz dogrulama gibi tekniklerin kullanilmasi, modelin
yalnizca egitim setinde degil, verinin birden fazla alt kiimesinde de iyi performans
gostermesini saglar.
Sonu¢
Sinir aglari, lojistik operasyonlari i¢in 6nemli faydalar saglasa da, veri Kkalitesi, kompleksite,
hesaplama kaynaklari ve asir1 6grenme ile ilgili ¢esitli zorluklar da beraberinde getirir. Bu
sorunlarin ele alinmasi, dikkatli planlama, uzmanlik ve dogru teknolojik altyap1 gerektirir
. Bu zorluklar1 anlayarak ve uygun ¢oziimler uygulayarak, lojistik sirketleri sinir aglarinin tiim
potansiyelinden yararlanabilir, operasyonlar1 optimize edebilir, maliyetleri diisiirebilir ve hizmet

sunumunu iyilestirebilir.

Vaka Calismasi: Son Kilometre Teslimati icin Rota Optimizasyonu

Amag: Bir lojistik sirketi, kamyon filosu i¢in son kilometre teslimat rotalarini optimize etmeyi
hedefliyor. Amag, teslimat siirelerini iyilestirmek, miisteri memnuniyetini artirmak ve gercek
zamanl trafik verileri, teslimat aciliyeti ve miisteri konumu g6z 6niinde bulundurularak yakit
maliyetlerini diisiirmektir. Sirket, tahminsel bir model olusturmak i¢in ge¢mis teslimat siirelerini,
GPS verilerini, trafik sikisiklig1 seviyelerini ve miisteri geri bildirimlerini toplar.

Veri Ozeti:

Lojistik sirketi asagidaki verileri toplar:

Gecmis Teslimat Zamanlar: Farkli zaman dilimlerinde ve rotalarda yapilan teslimatlar i¢in
ortalama zamanlar.

GPS Verileri: Kamyonlarin konumlar1 ve seyahat hizlar hakkinda gergek zamanl takip bilgileri.

Trafik Sikisikhigr Seviyeleri: Trafik desenleri hakkinda bilgi, yogun saatler ve gecikmelere
yatkin alanlar dahil.

Miisteri Geri Bildirimi: Teslimat siireleriyle ilgili miisteri memnuniyeti verileri (6rnegin, erken,
zamaninda veya gec).

222



Modelleme Yaklasimi:

Sirket, toplanan verilerle en uygun teslimat rotasini tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 kullanir.
Model asagidaki bilesenlerden olusur:

Girdi Katman: Trafik sikisikligi, teslimat aciliyeti ve miisteri konumu gibi degiskenleri isler.
Gizli Katmanlar: Bu katmanlar, giris de§iskenleri arasindaki karmasik desenleri ve etkilesimleri
ogrenir. Ornegin, trafik kosullarinin teslimat siireleri tizerindeki etkisi ve miisteri konumlarinin

rota se¢ciminde nasil bir rol oynadig1 gibi.

Cikt1 Katmani: Gecikmeleri en aza indirgemek ve genel verimliligi artirmak i¢in en uygun
teslimat rotasini tahmin eder.

Model Yapisi:
Girdi Degiskenleri:
Trafik sikisiklig1 seviyeleri
Teslimat aciliyeti (6rnegin, yiliksek dncelikli, standart)
Su anki konum ile teslimat noktasi arasindaki mesafe
Benzer rotalar i¢in ge¢gmis teslimat stireleri
Cikti:
Onerilen teslimat rotasi (6rnegin, Rota A, Rota B, Rota C)
Sinir Ag1 Mimarisi:
Girdi katmani: 4 diigiim (4 girdi degiskeni i¢in)
Gizli katmanlar: Sirasiyla 16 ve 8 diigiimden olusan 2 katman, ReL U aktivasyonu kullanilir

Cikt1 katmani: En 1yi rotayi tavsiye etmek icin softmax fonksiyonu kullanan 1 diigiim (rotalarin
siiflandirilmasi igin)

Rota Optimizasyonu icin Sinir Ag1 Python Kodu:

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from keras.models import Sequential
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from keras.layers import Dense

# Ornek Veri Uretimi (gdsterim amagl)
data = {

'traffic_congestion': np.random.rand(1000), # Rastgele trafik sikisiklig1 seviyeleri (0 ile 1
arasinda)

'delivery urgency': np.random.randint(1, 3, size=1000), # 1: Yiiksek, 2: Diisiik

'distance': np.random.uniform(1, 50, 1000), # Mesafe kilometre cinsinden

'historical delivery time': np.random.uniform(30, 120, 1000), # Teslimat siireleri dakika
cinsinden

'route': np.random.randint(0, 3, size=1000) # Rota se¢imleri: 0 (A), 1 (B), 2 (C)
}

# DataFrame'e doniistiirme
df = pd.DataFrame(data)

# Girdi 6zellikleri ve hedef degisken
X = df[['traffic_congestion', 'delivery urgency', 'distance’, 'historical _delivery time']]
y = df'route']

# Veriyi egitim ve test setlerine ayirma
X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.2, random_state=42)

# Verileri standartlastirma

scaler = StandardScaler()

X train_scaled = scaler.fit_transform(X train)
X test scaled = scaler.transform(X_test)

# Sinir ag1 modelini olusturma
model = Sequential() ‘
model.add(Dense(16, input_dim=4, activation="relu')) # Ilk gizli katman (16 diigiim)

model.add(Dense(8, activation="relu')) # Ikinci gizli katman (8 diigiim)
model.add(Dense(3, activation="softmax")) # Cikt1 katmani (3 rota: A, B, C)
# Modeli derleme

model.compile(loss='sparse_categorical crossentropy', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

# Modeli egitme
model.fit(X train_scaled, y_train, epochs=50, batch size=10, verbose=1)

# Test verileri ile modeli degerlendirme
accuracy = model.evaluate(X test scaled, y test)[1]
print(fTest Dogrulugu: {accuracy * 100:.2f}%")

# Yeni verilerle tahmin yapma
new_data = np.array([[0.6, 1, 15, 45]]) # Ornek girdi: orta seviyede trafik, yiiksek aciliyet, 15
km, 45 dk ge¢mis
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new data scaled = scaler.transform(new_data)

predicted_route = np.argmax(model.predict(new_data_scaled), axis=-1)

print(f'Onerilen Rota: Rota {chr(65 + predicted route[0])}") # Rota A, B veya C c¢iktis1 verir
Sonugc:

Sinir ag1 modelini uyguladiktan sonra sirket asagidaki sonuglari elde etti:

Teslimat Siirelerinde %15 Azalma: Model, rota se¢imlerini optimize ederek yiiksek trafikte
bile daha hizli teslimatlar sagladi.

Artan Miisteri Memnuniyeti: Miisteriler, teslimat siirelerinin daha dogru tahmin edilmesini
sagladi, boylece geg teslimat sikayetleri azaldi.

Daha Diisiik Yakit Maliyetleri: Daha verimli rotalar secilerek sirketin filo genelinde yakit
tiiketimi azaltild.

Sonuc:
Sinir aglarini son kilometre teslimat operasyonlarina entegre ederek lojistik sirketi rota
optimizasyonunu 6nemli 6l¢iide iyilestirdi. Bu vaka caligmasi, ger¢cek zamanli veriler ve makine

ogrenmesinin lojistik sektoriindeki operasyonel iyilestirmelere nasil biiyiik katki
saglayabilecegini vurgulamaktadir.
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Modiil 10. Karar Agaglari

Ders 1. Karar Agaclarina Giris

Tamm: Karar agaci, her bir i¢ diiglimiin bir karar noktasi1 (bir 6zellige dayali) ve her bir yaprak
diigiimiiniin sonucun veya sinif etiketinin temsil edildigi akis diyagrami benzeri bir yapidir.

Lojistikteki Amaci: Lojistikte, karar agaclar1 teslimat rotalarini optimize etmek, envanter
seviyelerini belirlemek veya gecikme risklerini degerlendirmek gibi ¢esitli karar verme
gorevlerinde kullanilir.

Karar Agacinin Bilesenleri

Kok Diigiimii: Tiim veri kiimesini temsil eden baslangi¢ noktasi.

I¢ Diigiimler: Bir karar1 etkileyen ozellikleri veya faktorleri temsil eder (6rnegin, teslimat siiresi,
talep).

Dallar: Bir sonraki diigiime gotiiren karar kurallar1 veya kosullar1 belirtir.

Yaprak Diigiimler: Nihai karar1 veya tahmini gdsterir (0rnegin, iiriin stok eksikligi, teslimat
hatasi).

Lojistikte Ornek: Bir karar agaci, bir {iriin i¢in talep tahminine baslar, ardindan depo
stok seviyeleri, miisteri konumu ve beklenen teslimat siiresi gibi faktorlere bagl olarak
farkli eylem yollarina yonlendirir.

Karar Agaclar1 Nasil Cahisir?

Bolme (Splitting): Veriler, belirli bir 6zellige (6rnegin, trafik sikisikligi, hava durumu) dayal
olarak boliintir.

Gini Indeksi / Bilgi Kazanci: En iyi bolmeyi segmek icin kullanilan metriklerdir.

Budama (Pruning): Agaclan gereksiz dallardan arindirarak, asir1 6grenmeyi (overfitting)
engellemeye yardimci olur.

Lojistik Uygulamasi: Optimal tagima yontemini belirlerken, bolme kriterleri agirlik,
mesafe veya Uriin tiirii gibi faktorleri igerebilir; her dal, hava kargo, kara yolu veya deniz
yolu gibi belirli tasima se¢eneklerine yonlendirebilir.

Lojistikte Karar Agaclarimin Uygulamalar

Rota Optimizasyonu: Ge¢mis verilere (6rnegin, trafik, teslimat gecikmeleri) dayanarak, karar
agaclar1 en 1yi teslimat rotalarini tahmin edebilir.
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Risk Yonetimi: Hava durumu veya tedarikgi giivenilirligi gibi faktorlere dayali olarak tedarik
zincirindeki olas1 gecikmeler veya aksakliklar belirlenebilir.

Envanter Yonetimi: Karar agaglari, iirlin talebini tahmin etmeye yardimci olur ve stok
yetersizligi veya fazla stogu 6nlemek i¢in otomatik olarak yeniden siparis seviyelerini onerir.

Miisteri Segmentasyonu: Miisterileri teslimat tercihleri, gonderi aciliyeti ve siparis sikligina
gore siniflandirmak i¢in kullanilir.

Ornek: Bir agac, “Miisteri kentsel veya kirsal bir alanda m1?” sorusuyla baslayabilir ve
buna bagli olarak farkli lojistik yaklagimlara (6rnegin, kentsel alanlar i¢in standart
teslimat, kirsal alanlar i¢in 6zel tasiyicilar) yonlendirebilir.

Bir Karar Agac1 Modeli Kurmak

Veri Toplama: Teslimat siireleri, trafik kosullari, yakit maliyetleri, depo konumlar1 vb. veriler
toplanir.

Degisken Secimi: Lojistik operasyonlarini etkileyen 6nemli faktorler belirlenir (mesafe, talep
degiskenligi, depo stok seviyeleri vb.).

Aga¢ Olusturma: Karar agaglarini olusturmak ve gorsellestirmek i¢in Python’un sklearn, R’nin
rpart veya Excel veya Tableau gibi is analitigi araglar kullanilir.

Lojistikte Ornek Vaka Cahsmasi

Vaka: Bir lojistik sirketi, teslimat rotast se¢imlerini mesafe, trafik sikisikligi ve teslimat aciliyeti
g6z oniinde bulundurarak optimize etmek istiyor.

Veri: Teslimat siireleri, trafik verileri ve miisteri siparis onceligi.

Agac: Bir karar agaci1 6nce “Teslimat mesafesi 200 km’den fazla m1?” sorusunu sorar. Evet ise,
trafik sikigiklig1 veya hava kosullar1 hakkinda alt dallara ayrilabilir ve nihayetinde “Gece
teslimat1 yap” veya “Gonderiyi ertele” gibi kararlara ulagir.

Lojistikte Karar Agaclarinin Avantajlar:

Yorumlanabilirlik: Karar verme stireglerini anlamak ve gorsellestirmek kolaydir.

Esneklik: Envanter yonetiminden rotalama kadar genis bir lojistik problemleri yelpazesinde
uygulanabilir.

Otomasyon: Kararlar1 otomatiklestirir, zaman kazandirir ve insan hatalarini azaltir.

Uyarlanabilirlik: Agaclar yeni verilerle kolayca giincellenebilir, bu da onlar1 dinamik lojistik
ortamlarinda kullanish kilar.
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Zorluklar ve Simirlamalar

Asir1 Ogrenme (Overfitting): Agaclar cok karmasik hale geldiginde, yeni verilere iyi
genellenmeyebilir.

Veri Duyarhhgi: Karar agaclari, verilerdeki kiiclik degisikliklere duyarlidir, bu da istikrarsizliga
yol agabilir.

Olcekleme Sorunlar:: Cok biiyiik veri setlerinde veya ¢ok karmasik kararlarla, karar agaglari
yonetilemez hale gelebilir.

Coziim: Performansi artirmak i¢in budama, topluluk yontemleri (6rnegin, Random
Forests) veya hibrit modeller gibi teknikler kullanilabilir.

Sonuc ve Ozet

Anahtar Cikarimlar: Karar agaclari, teslimat optimizasyonundan talep tahminine kadar cesitli
lojistik problemleri ¢6zmek i¢in agik ve yorumlanabilir bir yontem sunar.

Gerg¢ek Diinya Uygulamasi: Karar agaglarinin mevcut lojistik yonetim sistemlerine
entegrasyonu ve uygulanabilirligi vurgulanir.

Uygulamal Ahstirma
Gorev: Lojistik verilerini (6rnegin, teslimat siireleri, mesafeler ve miisteri tercihleri)
kullanarak basit bir karar agaci olusturun. Excel veya Python gibi bir aragla adim adim siire¢

hakkinda rehberlik edin.

Amag: Karar agaclarini olusturma stirecini ve bunlarin gercek diinya lojistik senaryolarinda
nasil kullanilacagini anlamak.

Karar Agaclarina Giris
Karar Agaclar Nedir?
Karar agaci, kararlar1 ve olas1 sonuglarini, sans olay1 sonuglarini, kaynak maliyetlerini ve
faydayi iceren grafiksel bir temsildir. Cesitli eylemler ve sonuglarini gorsel olarak
sunarak, en iyi eylem yolunun belirlenmesine yardimci1 olan bir aragtir.
Karar Agaclarinin Bilesenleri:
Kok Diigiimii: Agacin baslangi¢ noktasi, tiim veri kiimesini veya karar1 temsil eder.

I¢ Diigiimler: Belirli kriterlere veya zelliklere dayali karar noktalarimi temsil eder.

Dallar: i¢ diigiimlerden ¢ikan olasi kararlar veya kosullar1 gdsterir.
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Yaprak Diigiimler: Kosullar degerlendirildikten sonra nihai karar veya sonucu belirtir.

Lojistikte, karar agaclar1 en verimli teslimat rotasini1 segmek, {iriin talebini tahmin etmek
veya envanter seviyelerini yonetmek gibi kararlar1 optimize etmeye yardimei olabilir.

Karar Agaclar1 Nasil Cahisir?
Bir karar agaci, veri kiimesini en 6nemli kriterlere gore alt kiimelere ayirarak calisir.
Siire¢ yinelemeli olup, her bir diigiim veriyi daha fazla boler ve nihai bir karara ulasir.

Ilgili Adimlar:
Bolme: Veri kiimesi bir 6zellige (6rnegin, mesafe, trafik seviyesi) gore boliiniir.

Bolme Kriteri Secimi: Gini indeksi veya Bilgi Kazanci gibi 6lgiitler, her bolme igin en
bilgilendirici 6zelligi segmek i¢in kullanilir.

Sonlandirma: Siireg, daha fazla bolme yapilamaz hale gelene kadar veya maksimum
derinlige ulagilana kadar devam eder.

Ornek:

Lojistikte, bir karar agaci su soruyla baslayabilir: "Teslimat mesafesi 100 km’den fazla
m1?" Eger cevabiniz evetse, "Trafik yogun mu?" gibi sorulara yonelerek, “Alternatif bir
rota se¢” veya “Planlandig1 gibi devam et” gibi kararlar alabilirsiniz.

Karar Agaclarimin Avantajlari
Karar agaglarinin lojistik ve operasyonel yonetimde birkag avantaji vardir:

Yorumlanabilirlik: Aga¢ yapisi kolayca anlagilabilir ve yorumlanabilir, bdylece uzman
olmayanlar i¢in erisilebilir olur.

Gorsel Temsil: Kararlar1 ve olast sonuglari net bir sekilde gorsel olarak sunar.

Esneklik: Karar agaclari, rota optimizasyonundan envanter tahminine kadar genis bir
lojistik problemi yelpazesinde uygulanabilir.

Veri Uzerinde Varsayim Yapmama: Karar agaclari, verilerde herhangi bir dogrusal
iliski veya dagilim varsaymaz, bu da onlar1 ¢ok yonlii kilar.

Lojistik Sektoriindeki Uygulamalar
Lojistikte, karar agaclar1 su ana operasyonel zorluklarin ¢oziilmesinde degerli araglardir:

Rota Optimizasyonu: Karar agaclari, mesafe, trafik kosullar1 ve teslimat 6nceligi gibi
degiskenlere dayanarak en iyi rotay1 belirlemek icin kullanilabilir. Ornegin, farkli rotalar
arasinda karar verirken, agac hangi yolun gecikmeleri ve maliyetleri en aza indirecegini
belirlemeye yardimci olur.
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Envanter Yonetimi: Ge¢mis talep verilerini analiz ederek, bir karar agaci optimal
envanter seviyelerini 6nerebilir, stok seviyelerinin ¢ok yliksek veya ¢ok diisiik olacagi
zamani tahmin edebilir ve yeniden siparis noktalarini otomatik olarak tetikleyebilir.

Risk Yonetimi: Tedarik zincirindeki olasi riskleri (6rnegin, gecikmeler veya aksakliklar)
belirlemek. Ornegin, agac, kotii hava kosullarinin veya yiiksek trafik seviyelerinin
gecikmelere yol agip agmayacagini tahmin edebilir ve buna gore 6nceden aksiyon almay1
saglar.

Miisteri Segmentasyonu: Miisterileri teslimat tercihleri, siparis aciliyeti veya
konumlarina gore siniflandirarak teslimat stratejilerini 6zellestirebilir ve hizmet
seviyelerini artirabilir.

Karar Agaci Kurma Siireci
Lojistik amaglari i¢in bir karar agaci olusturmak i¢in su adimlar takip edin:

Veri Toplama: Teslimat mesafeleri, trafik seviyeleri, teslimat dncelikleri gibi lojistik
operasyonlar1 etkileyen faktorlere dair ge¢mis veriler toplayin.

Degisken Se¢imi: Karar verme siirecini etkileyen ana degiskenleri secin. Ornegin,
rota optimizasyonu i¢in mesafe, trafik kosullar1 ve teslimat aciliyeti kullanilabilir.

Bolme ve Egitim: Verileri, en fazla bilgi saglayan karar noktalarinda bdlen
algoritmalar kullanin. Python’un scikit-learn kiitiiphanesi veya Excel’in What-If

Analizi gibi araglar karar agacini olusturmak ve gorsellestirmek i¢in kullanilabilir.

Agac Budama: Karar agacini, 6nemli bir deger eklemeyen dallar1 ¢ikararak asir
ogrenmeden kaginacak sekilde basitlestirin.

Degerlendirme ve Ayarlama: Karar agacin1 dogrulama seti {izerinde test edin,
dogrulugunu kontrol edin ve gerekirse agaci ayarlayin.

Karar Agaclarinin Zorluklar
Karar agaclar gii¢lii araglar olmasina ragmen, bazi sinirlamalar1 vardir:

Asir1 Ogrenme (Overfitting): Karar agaclar cok karmasik hale gelebilir ve verilerdeki
glirtiltiiyii 6grenebilir, bu da yeni verilerde tahmin dogrulugunu azaltir.

Veri Duyarhhg: Verilerdeki kiiciik degisiklikler, agacin yapisinin ¢ok farkli olmasina yol
acabilir.

Olceklenebilirlik: Veri biiyiikliigii arttik¢a, karar agaclari ¢ok biiyiik ve yonetilemez hale
gelebilir.

Coziimler:
Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, performansi ve kararlilig1 iyilestirmek amaciyla
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agac budama veya topluluk yontemleri (6rnegin, Random Forests) gibi teknikler
kullanilabilir.

Sonu¢

Karar agaglari, lojistik sektoriinde karar verme i¢in gii¢lii ve esnek bir aractir. Karmasik kararlar
parcgalayarak net, gorsel bir sekilde sunar ve igletmelerin rotalarini optimize etmelerine,
envanterlerini yonetmelerine ve riskleri azaltmalarina yardime1 olur. Bazi zorluklara ragmen,
dogru egitim ve ayarlamalarla, karar agaclar1 lojistik yonetiminde operasyonel verimliligi ve
karar verme siireclerini biiylik 6l¢lide 1yilestirebilir.

Karar Agaclarinin Bilesenleri

Karar agaclari, karar verme siireclerinde yaygin olarak kullanilan bir aragtir ve yapilari,
secimlerin, kosullarin ve sonuglarin net bir sekilde gorsellestirilmesini saglayan birkag ana
bilesenden olusur. Bu bilesenleri anlamak, karar agaclarinin olusturulmasi ve yorumlanmasinda
olduk¢a 6nemlidir, 6zellikle lojistik gibi, kararlarin tedarik zinciri verimliligini, maliyet
yonetimini ve miigteri memnuniyetini etkiledigi alanlarda.

Kok Diigiimii

Kok diiglimi, bir karar agacinin baslangi¢ noktasidir ve tiim veri kiimesini veya karar verme
stirecini temsil eder. Bu, sonucun iizerinde en fazla etkisi olan dnemli bir faktdre dayali
olarak ilk kararin verildigi yerdir. Karar agacindaki diger her bilesen bu kok diigiimiinden
tiiretilir ve sonraki tiim kararlar bu temele dayanir.

Lojistikte:

Lojistik operasyonlarinda kok diiglimii, bir {iriiniin talep tahminine benzer ana bir karar
olabilir. Ornegin, beklenen talebe gore, bir lojistik ydneticisi, stok seviyelerini artirma
veya envanteri stabil tutma gibi farkl tedarik zinciri stratejileri arasinda karar verebilir.

Ornek:

Kok Diigiimii Karari: Belirli bir {iriin i¢in tahmin edilen talep.

Yiiksek talep: Envanteri artirma aksiyonunu al.

Diisiik talep: Envanter seviyelerini sabit tut.
I¢ Diigiimler
I¢ diiglim, aga¢ i¢inde bir karar noktasini temsil eder. Her i¢ diigiimde, probleme ait bir
ozelligin veya faktoriin degeri lizerinden bir karar verilir. Bu karar, kosula bagl olarak
farkl1 dallara yol agar ve her dalda yeni bir karar veya sonug ortaya ¢ikar.
Lojistikte:

I¢ diigiimler, teslimat siiresi, depo stok seviyeleri veya siparis aciliyeti gibi faktorleri
temsil edebilir. Her i¢ diigiim, daha genis bir karar1 daha spesifik tercihlere boler.
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Ornegin, talep tahmini yapildiktan sonra, i¢ diigiimler, depo stok seviyelerinin bu talebi
karsilayip karsilamadigini veya ek stok siparis edip etmeme kararini inceleyebilir.

Ornek:

I¢ Diigiim: Depo stoklari, tahmin edilen talebi karsilayacak kadar yeterli mi?
Evet: Mevcut stokla devam et.

Hayir: Tedarikgilerden daha fazla stok siparis et.

Dallar

Dallar, karar agacindaki diigiimleri birbirine baglar ve bir diiglimden digerine gecisi
saglayan karar kurallarin1 veya kosullarini temsil eder. Her dal, bir diigtimdeki olas1
karar sonucunu gosterir. Degerlendirilen 6zellige dayali olarak, bir dal, karar agacinin
akisini yeni bir karara veya nihai sonuca yonlendirir.

Lojistikte:

Lojistikte, dallar farkli segimleri temsil edebilir, 6rnegin teslimat yontemi (hava, deniz,
kara), envanter yenileme politikasi (simdi siparis et veya bekle) veya miisteri
segmentasyonu (6ncelikli miisteri veya normal miisteri). Her dal, belirli bir eylemin hangi
kosul altinda yapilacagin1 belirtir, bdylece tek bir agag icinde birden fazla senaryo
modellenebilir.

Ornek:
Dal Kosulu: Eger depo stogu yeterliyse, standart teslimat yontemini seg.
Stogu yeterli degilse: Stok yenilemesini hizlandir ve ekspres teslimat sec.
Yaprak Diigiimleri
Yaprak diigiimleri, karar agacindaki nihai karar1 veya tahmini temsil eder. Bunlar,
agacin son noktalaridir ve daha fazla boliinmezler. Yaprak diigiim, tiim kosullar
degerlendirildikten sonra kesin bir sonug veya karar verir.
Lojistikte: )
Yaprak diigiimleri, teslimat veya envanterle ilgili nihai karar1 temsil edebilir. Ornegin,
talep, stok seviyeleri ve miisteri konumu gibi faktorler degerlendirildikten sonra, bir
yaprak diiglimii, sevkiyatin hemen yapilmasi gerektigini veya envanter kisitlamalari
nedeniyle ertelenmesi gerektigini gosterebilir.
Ornek:

Yaprak Diigiimii Karari: Uriinii hemen teslim et veya sevkiyati ertele.

Stok yeterliyse: Teslimata devam et.
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Stok tiikenmisse: Teslimat1 ertele ve miisteriyi bilgilendir.
Lojistikte Bir Karar Agacinin Ornegi
Bilesenlerin nasil bir araya geldigini daha iyi anlamak i¢in, lojistik senaryosunda bir karar
agacinin asagidaki 6rnegini inceleyelim:
Senaryo:
Bir sirket, talep tahminlerine, depo stok seviyelerine ve miisterinin konumuna bagli olarak

iirlinleri hemen gonderip gondermemeye karar vermelidir.

Kok Diigiimii: Karar agaci, belirli bir iiriin i¢in talep tahminiyle baglar. Agac iki dala
ayrilir:

Yiiksek Talep: Yiiksek iiriin talebi gosterir.
Diisiik Talep: Diistik {iriin talebi gosterir.

I¢ Diigiimler: Eger talep yiiksekse, bir sonraki karar noktast (i¢ diigiim) Depo Stok
Seviyeleri olabilir:

Yeterli Stok: Eger depo, talebi karsilayacak kadar stoga sahipse, sevkiyata devam
edilir.

Yetersiz Stok: Eger stok seviyeleri diisiikse, daha fazla stok siparis edilmesi
gerektigi gibi baska aksiyonlar degerlendirilir.

Dallar: Her i¢ diigiimiin karsilik gelen dallari, daha fazla karara yol acar:
Yeterli Stok: Miisterinin Konumunu degerlendirerek teslimat yontemini belirler.
Sehir I¢i: Standart teslimat yontemiyle devam et.
Kirsal Bolge: Uzak bolgeler i¢in 6zel tasiyict seg.

Yetersiz Stok: Sirketin ek stok siparig etmesi gerektigi ve stok geldiginde teslimat
yonteminin segilecegi bir dal olusturur.

Yaprak Diigiimleri: Son asamada, yaprak diigiimleri nihai sonucu temsil eder:
Hemen Gonder: Talep yiiksekse, stok varsa ve teslimat konumu uygunsa.

Sevkiyat1 Ertele: Stok tiikenmisse veya miisterinin konumu lojistik zorluklar
yaratiyorsa, sevkiyat ertelenebilir.

Gorsellestirme:
Karar agaci, tiim karar verme siirecini gorsel olarak organize eder ve lojistik
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yoneticilerinin her faktorii sistematik bir sekilde degerlendirerek, teslimat programlarini
optimize etmelerine, maliyetleri minimize etmelerine ve miisteri memnuniyetini
artirmalarina yardimci olur.

Sonug¢

Karar agacinin bilegenlerini anlamak, lojistikte etkili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Kok diigiimii kararin baslangicini baslatir, i¢ diigtimler kararlar kritik faktorlere
gore boler, dallar olas1 segimleri tanimlar ve yaprak diigiimleri nihai sonucu sunar. Lojistikte bu
yapi, rota optimizasyonu, envanter yonetimi ve talep tahmini gibi gorevler i¢in degerli bir aragtir.
Karar agaglari, karmasik kararlar basitlestirerek, lojistik profesyonellerinin degisen kosullara
hizl1 bir sekilde yanit vermelerini saglar ve operasyonel verimliligi artirir.

Ders 2. Lojistikte Karar Agaglarinin Uygulamalan

Genel Bakis

Karar agagclari, lojistik sektoriinde sirketlerin biiyiik veri kiimelerini analiz ederek ve desenleri
kesfederek bilingli kararlar almasina yardime1 olan giiglii araglardir. Bu derste, lojistikteki karar
agaclarinin baslica uygulamalari olan rota optimizasyonu, risk yonetimi, envanter yonetimi ve
miisteri segmentasyonu gibi konular1 kesfedecegiz. Bu uygulamalar, lojistik sirketlerinin
operasyonlarini iyilestirmelerine, riskleri yonetmelerine ve verimliliklerini artirmalarina yardimeci
olur.

1. Rota Optimizasyonu

Verimli rotalama, lojistik sirketlerinin teslimat siirelerini ve maliyetlerini azaltabilmesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Karar agaclari, tarihsel veriler ve trafik, teslimat gecikmeleri, yol kosullar1 gibi
mevcut kosullar1 analiz ederek en iyi teslimat rotalarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Nasil Calisir:

Trafik desenleri, hava durumu kosullar1 ve teslimat gecikmeleri gibi tarihsel veriler karar agaci
modeline dahil edilir.

Agag, gliniin saati, yol yogunlugu ve hava durumu tahminleri gibi gesitli faktorleri
degerlendirerek en 1yi rotayi belirler.

Her diigiim, "Trafik sikisiklig1 bekleniyor mu?" veya "Hava durumu agik m1?" gibi bir karar
noktasini temsil eder.

Ornek: Bir karar agac1 su soruyla baslayabilir: "Ana rotada trafik sikisiklig1 var m1?"

Evetse, model alternatif bir rota Onerir.
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Hayirsa, orijinal rotada kalinmasi tavsiye edilir. Karar agaci, tarihsel verilerden siirekli olarak
ogrenerek rota planlamasini iyilestirir ve optimal teslimat yollar1 saglar.

2. Risk Yonetimi

Lojistikte hava kosullari, tedarik¢i gecikmeleri veya ekipman arizalari gibi aksakliklar
operasyonlar1 6nemli dl¢giide etkileyebilir. Karar agaglari, tedarik zincirindeki olas1 aksakliklarin
nedenlerini analiz ederek potansiyel riskleri belirlemeye yardimci olur.

Nasil Cahisir:

Karar agaglari, tedarikei giivenilirligi, hava durumu tahminleri ve ulagim imkanlar1 gibi faktorleri
degerlendirerek olasi riskleri analiz eder.

Agacin her bir dal1, bu risk faktorlerine dayali bir karar1 temsil eder ve sirketlerin sorunlarin
nerede ¢ikabilecegini ve bunlari nasil hafifletebileceklerini tahmin etmelerine yardimci olur.

Ornek: Bir karar agac1, teslimat gecikmesinin olasiligin1 belirlemek icin su tiir sorulara cevap
verebilir:

"Tedarik¢inin teslimat ge¢misi giivenilir mi?"
Evetse, gecikme riski diistiktir.
Hayirsa, risk daha yiiksektir ve sirket olast 6nlemler planlayabilir. Olasi tikanikliklar
erken tespit edilerek, lojistik sirketleri stratejilerini proaktif bir sekilde ayarlayabilir,
riskleri minimize edebilir ve operasyonlarin diizgiin devam etmesini saglar.
3. Envanter Yonetimi
Karar agaclari, envanter yonetimine de uygulanabilir ve sirketlerin stok seviyelerini
yonetmelerine, asir1 stoklama veya stok tiikenmesi gibi sorunlar1 6nlemelerine yardimeci olur.
Satis desenleri, liriin talebi ve teslimat stireleri iizerine veri analiz ederek, karar agacglart ne zaman
yeniden siparis verilmesi gerektigini tahmin edebilir ve optimal envanter seviyeleri onerir.
Nasil Calisir:
Bir karar agaci, satis gecmisi, mevsimsel egilimler ve teslimat siireleri gibi verileri kullanarak
talebi tahmin eder ve iiriinlerin ne zaman yeniden siparis edilmesi gerektigi konusunda 6nerilerde

bulunur.

Her diigiim, "Uriin talebi arttyor mu?" veya "Teslimat siiresi kisa mi?" gibi stok seviyelerini
etkileyen bir faktorii temsil edebilir.

Ornek: Agac, iiriin talebini analiz ederek baslayabilir:
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"Bu iiriiniin talebi artryor mu?"
Evetse, agac stok seviyelerinin artirilmasini onerir.
Hayirsa, agac stok seviyelerinin azaltilmasini tavsiye eder. Envanter yonetimi kararlarini
otomatiklestirerek, sirketler dogru tiriinleri dogru zamanda stoklayabilir, verimliligi
artirabilir ve miisteri memnuniyetini iyilestirebilir.
4. Miisteri Segmentasyonu
Miisteri tercihleri, konum, siparis siklig1 ve teslimat aciliyeti gibi faktorlere bagl olarak degisir.
Karar agaglari, bu faktorlere dayali olarak miisterileri segmentlere ayirmak i¢in kullanilabilir, bu
da lojistik sirketlerinin hizmetlerini 6zel ihtiyaglara gore uyarlamalarini saglar.

Nasil Calisir:

Bir karar agaci, konum (kentsel vs. kirsal), teslimat siklig1 ve gonderim aciliyeti gibi miisteri
verilerini analiz eder.

Agacin her diigiimii, miisteri 6zelliklerini temsil eder ve girketin miisterileri davranislarina gore
farkli segmentlere ayirmasina olanak tanir.

Ornek: Karar agac1, "Miisteri kentsel mi yoksa kirsal bir bolgede mi?" sorusuyla baslayabilir:
Kentselse, agac¢ daha iyi altyap1 ve kisa mesafeler nedeniyle standart teslimat hizmetlerini Onerir.
Kirsalsa, mesafe veya sinirli tasima segenekleri nedeniyle 6zel tasiyicilar veya daha uzun
teslimat siireleri Onerilebilir. Miisteri ihtiyaglarini anlayarak lojistik sirketleri hizmetlerini
optimize edebilir, daha hizli ve maliyet etkin teslimatlar saglayabilir.

Lojistik Uygulama Ornegi

Senaryo: Bir lojistik sirketi, miisteri konumu, gonderim aciliyeti ve iiriin tipi temelinde teslimat
slirecini optimize etmek istiyor.

Rota Optimizasyonu:

Agag, trafik desenlerini analiz ederek baglar. Sikigiklik tahmin ediliyorsa alternatif rotalar
Onerilir.

Risk Yonetimi:

Agac, tedarikei giivenilirligini ve hava durumu tahminlerini degerlendirerek teslimat
gecikmesi riski olup olmadigin belirler.

Envanter Yonetimi:
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Karar agaci, satis desenlerini analiz eder ve zirve sezonlarda stok tiikenmelerini 6nlemek
icin yeniden siparis seviyelerini onerir.

Miisteri Segmentasyonu:

Sirket, teslimat tercihleri ile miisterileri segmentlere ayirmak icin karar agaglar1 kullanir.
Kirsal miisterilere daha uzun teslimat siireleri veya 6zel tastyicilar o6nerilir, kentsel
miisterilere ise daha hizli teslimat se¢enekleri sunulur.

Sonuc¢

Karar agaglari, lojistikte ¢ok yonlii araglardir ve sirketlerin rotalar1 optimize etmelerine, riskleri
yonetmelerine, envanteri kontrol etmelerine ve miisterileri segmentlere ayirmalarina yardimet
olur. Karmasik kararlar1 daha kiiciik ve yonetilebilir seceneklere ayirarak, karar agaglari
operasyonel verimliligi artirmanin ve miisteri taleplerini kargilamanin yapilandirilmig ve verimli
bir yolunu sunar.

Ders 3. Karar Agaclari Modeli Olusturma

Genel Bakis

Lojistik i¢in karar agaclari modeli olusturmak, veri toplama, dogru degiskenleri segme ve uygun
araglarla agacin olusturulmasi gibi sistematik bir yaklagim gerektirir. Bu siireg, lojistik
sirketlerinin rota planlama, envanter yonetimi ve maliyet optimizasyonu gibi dnemli karar alma
stireclerini destekleyen tahminsel modeller gelistirmelerini saglar. Bu derste, karar agact modelini
olusturma adimlarini, veri toplamadan model olusturulmasina kadar ¢esitli yazilim araglarini
kullanarak inceleyecegiz.

1. Veri Toplama

Herhangi bir karar agact modelinin temeli veridir. Giivenilir, dogru ve kapsamli veri toplamak,
eyleme doniistiiriilebilir i¢goriiler saglayabilecek giivenilir bir karar agaci olugturmak i¢in ¢ok
onemlidir.

Ana Veri Kaynaklar::

* Teslimat Siireleri: Teslimatlarin ¢esitli kosullar altindaki siireleri hakkinda bilgiler (trafik,
mesafe, giiniin saati gibi).

* Trafik Kosullari: Trafik desenleri, yogunluk saatleri ve alternatif yollar hakkinda tarihsel
veriler.

* Yakit Maliyetleri: Mesafe, ulasim modu ve arag tiirline gore yakat fiyatlari.

* Depo Konumlari: Depolarin cografi bilgileri ve miisteri konumlarina olan yakinliklari.

* Siparis Hacmi ve Sikhi@i: Miisterilerin siparis verme siklig1 ve siparis hacmiyle ilgili veriler.
* Hava Kosullari: Havanin teslimatlari nasil etkiledigi hakkinda tarihsel veriler (firtina, kar, asir
sicakliklar gibi gecikmelere neden olan faktorler).

Ornek:
Rota planlamasini optimize etmek icin bir lojistik sirketi, asagidaki verileri toplayacaktir:
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* Giiniin farkli saatlerinde trafik desenleri.

* Depolarin ana miisteri lokasyonlarina yakinlig1.

* Cesitli teslimat araglar1 igin yakat tiiketimi.

Bu veriler, sirketin en iyi rotalar1 ve teslimat siirelerini tahmin etmesine yardime1 olan karar agaci
modelinin temeli olacaktir.

2. Degisken Secimi

Veri toplandiktan sonra, bir sonraki adim, lojistik operasyonlarini etkileyen ana degiskenleri
tanimlamak ve se¢gmektir. Bu degiskenler, karar agacindaki karar noktalarini (diigiim)
olusturacaktir.

Lojistikte Onemli Degiskenler:

* Mesafe: Depo ile teslimat noktas1 arasindaki mesafe ¢ok onemlidir. Kisa mesafeler kara
tagimaciligini, uzun mesafeler ise hava veya deniz tagimaciligini gerektirebilir.

« Talep Degiskenligi: Uriin talebindeki dalgalanmalar, envanter yonetimini ve yenileme
takvimlerini etkiler.

* Depo Stok Seviyeleri: Bir depodaki stok seviyelerinin, talebi kargilamak i¢in yeterli olup
olmadig1.

» Siparis Aciliyeti: Bazi miisteriler, {iriin tiiriine (6rnegin, bozulabilir mallar) bagl olarak daha
hizli génderim talep edebilir.

* Teslimat Yontemi: Kara, hava ve deniz tasimaciligi gibi ulasim segenekleri, farkli maliyet
yapilarina ve zaman dilimlerine sahiptir.

Ornek:

En iyi gonderim yOntemini segmek i¢in bir karar agacinda 6nemli degiskenler sunlar olabilir:
« Uriin tiirii (6rnegin, bozulabilir vs. bozulmayan).

* Teslimat noktasina mesafe.

* Sevkiyatin agirhig.

» Siparigin aciliyeti.

Dogru degiskenleri secerek, karar agacinizin lojistikle ilgili 6zel sorunlara uygun ve etkili
olmasini saglarsiniz.

3. Karar Agacinin Olusturulmasi

Degiskenler secildikten sonra, bir sonraki adim, karar agact modelini inga etmektir. Birgok
yazilim arac1 ve programlama dili, karar agag¢larin1 olugturmak ve gorsellestirmek i¢in giiclii
islevler sunar. Iste lojistik uygulamalarinda karar agaclar1 olusturmak igin yaygin olarak
kullanilan araglar:

Karar Agaclar1 Modelleme Yazilim Araclar::

Python’un sklearn kiitiiphanesi:

* Scikit-learn, Python’da makine 6grenimi i¢in yaygin olarak kullanilan bir kiitiiphanedir.

* Karar agaclari olusturmak i¢in DecisionTreeClassifier ve DecisionTreeRegressor modiillerini
sunar.

* Python, budama ve hiperparametre ayarlama gibi daha gelismis 6zellestirmelere olanak tanir.

Ornek:

238



from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
clf = DecisionTreeClassifier()
clf.fit(X train, y train)

R’nin rpart paketi:

* R’nin rpart paketi, karar agaclart modelleme i¢in bir diger popiiler aractir.

* Smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in karar agaclar1 olusturmayi saglar, bu da teslimat
stirelerini tahmin etme veya rotalar1 optimize etme gibi lojistik uygulamalar i¢in faydalidir.

Ornek:

library(rpart)
model <- rpart(formula, data=logistics data, method="class")

Excel:

* Excel, genellikle daha basit bir ara¢ olarak kabul edilse de, karar agaglar1 i¢in yerlesik islevler
ve gorsel karar agaci sablonlari sunar.

* Kiigiik 6lgekli problemler i¢in kullanishdir, is analistlerinin formiiller ve karar noktalari
kullanarak temel karar agaglar1 olusturmasina olanak tanir.

Tableau:

* Tableau, karar agaclarini olusturmak ve gorsellestirmek i¢in gorsel arabirimi kullanarak giiclii
bir is zekasi aracidir.

* Veri setleri biiyiidiik¢e ve paydaslarla etkilesimli panolar paylasmak istedik¢e faydalidir.
Karar Agaci Olusturma Adimlar:

Veri Yiikleme: Toplanan veriyi sectiginiz araca (Python, R veya Excel gibi) yiikleyin.

Hedef Degiskeni Belirleme: Hedef degiskeni, tahmin etmek istediginiz sonucu belirtir, 6rnegin
teslimat siiresi, gonderim yontemi veya rota tercihi.

Girdi Degiskenlerini Ayarlama: Bu, sonucu etkileyen karar noktalaridir, 6rnegin mesafe, trafik
kosullart ve depo konumu.

Agaci Olusturma: Yazilimin karar agaci islevini kullanarak modeli insa edin, bu da veriyi
secilen degiskenlere gére otomatik olarak boler.

Agaci Degerlendirme: Agacin performansini dogruluk veya tahmin hatas1 gibi metriklerle

degerlendirin. Agaciniz ¢ok karmasiksa, onu basitlestirmek i¢in budama tekniklerini uygulamaniz
gerekebilir.
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Lojistikte Ornek Uygulama
Senaryo: Bir lojistik sirketi, agirlik, mesafe ve {iriin tiirii gibi faktorlere dayali olarak her siparis
i¢in en iyi teslimat yontemini belirlemek icin bir karar agaci olusturmak istiyor.

Veri Toplama: Agirlik, mesafe, iiriin tiirii ve teslimat siireleri gibi tarihsel teslimat verilerini
toplayin.

Degisken Secimi: Karar alma siirecinde kullanilacak degiskenleri se¢in, 6rnegin agirlik, mesafe
ve aciliyet.

Karar Agacim1 Olusturun:

» Kok Diigiim: Karar, liriiniin agirligi ile baglar.

« i¢ Diigiimler: Veriyi mesafe ve aciliyet gibi faktorlere gore daha da boler.

* Yaprak Diigiimleri: Nihai karar, kara tagimaciligi, hava kargo veya deniz tasimaciligi
kullanilip kullanilmayacagin1 belirtir.

Model, tarihsel verilere ve mevcut degiskenlere dayanarak en verimli ve maliyet etkin teslimat
yontemini tahmin edecektir.

Sonug¢

Lojistik i¢in bir karar agact modeli olusturmak, {i¢ ana adimdan olusur: veri toplama, ilgili
degiskenlerin secilmesi ve uygun yazilimla agacin olusturulmasi. Karar agaclari sayesinde lojistik
sirketleri, rota secimi, envanter yonetimi veya gonderim yontemlerinin belirlenmesi gibi
karmasik karar alma siireglerini otomatiklestirebilir. Python’un sklearn, R’nin rpart, Excel ve
Tableau gibi araglar kullanarak, sirketler veriye dayali modeller gelistirebilir ve verimliligi
artirabilir, operasyonel maliyetleri diisiirebilir.

Vaka Calismasi: Karar Agaglari Kullanarak Teslimat Rotalarinin Optimizasyonu

Giris

Lojistikte verimli giizergah se¢imi, zamaninda teslimatlar, maliyet kontrolii ve miisteri
memnuniyeti i¢in kritik dneme sahiptir. Bir karar agac1 modeli, bu siireci karmasik karar
noktalarini yonetilebilir adimlara ayirarak kolaylastirabilir. Bu vaka calismasinda, bir lojistik
sirketinin teslimat rotasi se¢imini mesafe, trafik sikisiklig1 ve teslimat aciliyeti gibi temel
faktorlere dayali olarak nasil optimize edebilecegini inceleyecegiz.

Vaka Ozeti

Bir lojistik sirketi, tirtinleri zamaninda teslim etmek ve maliyetleri minimize etmek, ayrica
gecikmelerden kaginmakla kars1 karsiyadir. Sirketin uzun mesafeli teslimatlari oldugu gibi,
yogun sehir i¢i trafigi bulunan teslimatlar da vardir. Teslimat rotalarini optimize etmek igin,
sirket, rotay1 se¢meye etki eden ana faktorleri analiz eden bir karar agact modeli kullanmaktadir:

Teslimat noktasina mesafe.

Olasi rotalarda trafik sikisiklig.
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Miisteri siparisi onceligine gore teslimat aciliyeti.
Bu faktorleri analiz ederek, karar agact modeli, teslimatlar1 hizlandirmay1 veya agir trafik veya
kotii hava kosullar gibi olumsuz durumlarda teslimatlar1 ertelemeyi onerir.

Veri Toplama
Sirket, karar agaci modeline veri saglamak i¢in asagidaki bilgileri toplar:

Teslimat Zamanlari: Farkli mesafeler ve rotalarda iiriin teslimatlarinin ne kadar siirdiigiinii
gosteren tarihsel veriler.

Trafik Verileri: Yogun trafik zamanlari, yol durumu ve alternatif giizergahlar hakkinda bilgiler.

Miisteri Siparisi Onceligi: Her siparisin aciliyetiyle ilgili veriler (6rnegin, yiiksek oncelikli
siparigler ayn1 giin veya ertesi giin teslimat gerektirirken, digerleri daha esnektir).

Karar Agaci Yapisi

Karar agaci, teslimat rotasinin en iyi sekilde se¢ilmesine yardimci olmak i¢in mesafe, trafik
sikisiklig1 ve aciliyet gibi {i¢ ana faktorli dikkate alacak sekilde tasarlanmistir. Agac, bu
degiskenleri adim adim degerlendirerek en uygun karari verir.

Adim 1: Mesafe
Karar agacinin kok diiglimii, basit ancak kritik bir soruyla baglar:
"Teslimat mesafesi 200 km’den fazla mi1?"

Evet: Karar agac, trafik sikisiklig1 ve hava kosullar1 gibi faktorleri degerlendirir ve uzun mesafe
tagima yontemlerini arastirir.

Hayir: Karar agaci, 200 km mesafedeki kisa giizergahlari, sehir i¢i trafigi ve dnceligi dikkate
alarak secenekleri arastirir.

Ornek Dalma:

Mesafe > 200 km: Agag, aciliyet ve trafik kosullarina gére uzun mesafe tastyicilarini (6rnegin,
kamyonlar veya hava tagimacilig1) onerebilir.

Mesafe < 200 km: Agag, trafik sikisikligin1 degerlendirir ve kara tagimacilig1 seceneklerini
arasindan birini seger.

Adim 2: Trafik Sikisikhig:

Hem kisa hem de uzun mesafelerde trafik kosullari, en iyi teslimat rotasini belirlemede kritik bir
faktordiir. Karar agaci su soruyu sorar:

"Birincil giizergah iizerinde yogun trafik var mi?"

Evet: Alternatif rotalar1 arastirir veya trafik azaldiginda teslimati ertelemeyi Onerir.

Hayir: Planlanan giizergaha devam eder.

241



Ornek Dalma:

Yogun Trafik: Agag, teslimati erteleme veya alternatif glizergah kullanma 6nerisinde bulunabilir.
Trafik Yok: Agag, mesafe ve aciliyet dikkate alinarak en uygun giizergahi seger.

Adim 3: Teslimat Aciliyeti

Son karar, miisterinin teslimat 6nceligine dayanir. Karar agaci su soruyu degerlendirir:

"Teslimat yiiksek oncelikli mi?"

Evet: Agagc, trafik veya mesafe maliyetleri artsa bile hizl teslimat seceneklerini onerir (6rnegin,
gece teslimati).

Hayir: Agac, standard teslimat yontemlerini 6nerir, bu da teslimatlar1 ertelemeyi veya yakit
maliyetlerini optimize etmek amaciyla alternatif tasima segenekleri kullanmayi icerebilir.

Ornek Dalma:

Yiiksek Oncelik: Siparis acilse, agag¢ hava tasimacilif1 veya gece teslimatini dnerir, trafik
sikisikligina bakilmaksizin.

Diisiik Oncelik: Agag, teslimat1 ertelemeyi veya zaman 6nemli degilse daha ucuz kara
tasimacilig1 kullanmay1 6nerebilir.

Vaka Ornegi:
Bu lojistik sirketi i¢in karar agaci su sekilde olabilir:

Kok Diigiimii:
"Teslimat mesafesi 200 km’den fazla mi1?"

Evet: Uzun mesafeli teslimatlar i¢in trafik kosullarin1 ve miisteri aciliyetini degerlendir.
Hay1r: Kisa mesafeli teslimatlar icin trafik sikisikligini ve teslimat aciliyetini degerlendir.

Birinci Dal (Eger Mesafe > 200 km):
"Birincil giizergah iizerinde yogun trafik var mi?"

Evet: Alternatif giizergahlar arastirilir veya teslimat ertelenir.
Hayir: Planlanan uzun mesafeli giizergaha devam edilir.

Ikinci Dal (Eger Mesafe < 200 km):
"Miisteri siparisi yliksek oncelikli mi?"

Evet: Hizl1 teslimat Onerilir (6rnegin, gece teslimati).
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Hayir: Standart teslimat yontemleri kullanilir, teslimat ertelemeleri yapilabilir.

Son Karar Ornekleri:
Bu yapiya dayali olarak, agac tarafindan iiretilen potansiyel kararlar sunlar olabilir:

Uzun Mesafe Teslimati:
Mesafe > 200 km, Trafik Yok, Yiiksek Oncelik: Mesafeye ragmen gece teslimati yapilir.

Mesafe > 200 km, Yogun Trafik, Diisiik Oncelik: Teslimat ertelenir veya daha ucuz kara
tagimacilig1 secilir.

Kisa Mesafe Teslimati:

Mesafe < 200 km, Yogun Trafik, Yiiksek Oncelik: Alternatif giizergah énerilir veya hizli
kara tagimacilig1 yapilir.

Mesafe < 200 km, Trafik Yok, Diisiik Oncelik: Standart teslimat yapalir, bu biraz daha
yavas olabilir ancak daha maliyet etkin olabilir.

Sonu¢

Bu vaka ¢alismasi, karar agact modelinin bir lojistik sirketine teslimat rotasi se¢imini optimize
etme konusunda nasil yardime1 olabilecegini gostermektedir. Mesafe, trafik sikisikligi ve teslimat
aciliyeti gibi faktorlere dayali olarak verileri toplayip analiz ederek, karar agaci sirketin maliyet,
teslimat siiresi ve miisteri memnuniyetini dengelemesine olanak tanir. Sonug olarak, bu model
lojistik operasyonlarinin daha verimli hale gelmesine yardimci olur, hizli teslimatlar ve daha iy1
hizmet kalitesi saglar.

Ders 4. Karar Agaclarinin Lojistikteki Avantajlar

Karar agaclari, lojistik endiistrisinde operasyonlar1 optimize etmek icin oldukca degerli birkag
avantaj sunar. Bu derste, lojistikte karar agaclarinin dort temel avantajini tartisacagiz:
anlasilabilirlik, esneklik, otomasyon ve uyum saglama.

Anlagilabilirlik

Karar agaclar1 son derece anlasilirdir, yani veri bilimi konusunda gii¢lii bir gegmisi olmayan
bireyler i¢in bile kolayca anlasilabilir. Bu 6zellik, lojistikte kararlarin net ve uygulanabilir olmasi
gerektiginden karar agaclarini ideal hale getirir.

Esneklik

Karar agaclar1 cok esnektir ve genis bir lojistik problemleri yelpazesinde uygulanabilir.
Siniflandirma, regresyon veya diger makine 6grenme yontemleriyle birlestirilebilir, bu da onlari
basit ve karmasik lojistik zorluklar i¢in uygun hale getirir.
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Otomasyon

Karar agaclar1 karar alma siireglerini otomatiklestirebilir, bu da zaman kazandirir ve insan
hatalarini azaltir. Lojistikte zaman duyarli kararlar alindiginda, otomasyon operasyonlarin
sorunsuz ve verimli bir sekilde ¢aligmasini saglar.

Uyum Saglama

Karar agaglar1 son derece uyarlanabilir olup yeni verilerle kolayca giincellenebilir. Bu 6zellikle
lojistik endiistrisi i¢in faydalidir, ¢iinkii yakit fiyatlari, trafik desenleri ve miisteri talepleri siirekli
degismektedir.

Sonuc¢
Karar agaclari, lojistik sirketlerinin operasyonlarini optimize etmek ve verimliliklerini artirmak
icin degerli bir aragtir.

Ders 5. Karar Agaclarinin Zorluklari ve Sinirlamalari

Karar agaclari lojistik endiistrisinde kullanim kolaylig1 ve esneklik gibi bircok avantaj sunsa da,
bazi zorluklarla karsilasilmaktadir. Bu derste, karar agaglarinin baslica sinirlamalari, agirt uyum
(overfitting), veri hassasiyeti ve 6l¢eklenebilirlik sorunlarini tartisacagiz. Ayrica, bu sorunlara
yonelik ¢oziim yontemleri, budama, rastgele ormanlar gibi topluluk yontemleri ve hibrit
modelleri de ele alacagiz.

Asirt Uyum (Overfitting) Asir1 uyum, bir karar agacinin ¢ok karmasik hale gelerek egitim
verisindeki giirtiltii veya alakasiz desenleri yakaladigi durumdur. Sonug olarak, model egitim
verisi lizerinde iyi performans gosterirken, yeni, goriilmemis verilere genelleme yapmakta
zorlanir. Bu sorun lojistikte 6zellikle onemlidir ¢iinkii gergek zamanli veriye dayali kararlar,
cesitli kosullar altinda saglam ve dogru olmalidir. Asirt Uyuma Neden Olan Faktorler: « Cok
fazla ayrilma: Karar agaci, verilerdeki kiiciik farklara dayanarak stirekli ayrilma yaparsa, anlaml
desenler yerine rastgele dalgalanmalar1 modelleyebilir. « Yiiksek varyans: Cok karmasik bir agag,
egitildigi veri setine bagli olarak biiyiik Olclide degisir ve yeni verilerle tahmin yaparken
tutarsizlia yol acar. Lojistikteki Etkileri: ¢ Asir1 uyum, yanlis teslimat rotalarinin segilmesi veya
veri setindeki kiigiik varyasyonlara dayanarak yanlis envanter seviyelerinin onerilmesi gibi kot
kararlar alinmasina neden olabilir. C6ziim: Budama: ¢ Budama, gereksiz dallar1 agactan
kaldirarak modelin karmasikligini basitlestirir ve asir1 uyum riskini azaltir. Budama, modelin en
onemli degiskenler ve kararlar iizerinde odaklanmasina yardimci olur ve verilerdeki her kiiclik
dalgalanmay1 hesaba katmaktan kaginir.

Veri Hassasiyeti Karar agaglari, verilerdeki kiigiik degisikliklere karsi hassastir. Egitim
verisindeki ufak bir degisiklik, tamamen farkli bir agac yapisina yol acabilir, bu da modelin
kararsiz olmasina neden olur. Bu hassasiyet, verilerin siklikla giiriiltiili veya eksik oldugu
lojistikte bir sorun teskil eder. Hassasiyetin Nedenleri: * Iki yonlii ayrilma: Karar agaclari, her
diigiimde iki yonlii ayrilmalar yapar ve verilerdeki kii¢lik bir degisiklik, agacin farkli ayrilmalar
yapmasina yol acarak tamamen farkli karar yollarina sebep olabilir. « Saglamlik eksikligi: Bazi
makine 6grenme modellerinin aksine, karar agaclar1 veri dalgalanmalarini diizlestirmez, bu da
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kiiciik degisikliklerin sonuca orantisiz bir sekilde etki etmesine neden olabilir. Lojistikteki
Etkileri: « Tutarsiz Oneriler: Karar agaci, trafik verisi veya talep tahminlerindeki kiigiik, 6nemsiz
degisikliklere dayali olarak farkli rotalar veya envanter kararlar1 onerebilir. « Karar kararsizligt:
Bu kararsizlik, lojistik planlamada kafa karisikligi yaratabilir, Ozellikle kararlarin giinliik
operasyonlar i¢in tutarli ve giivenilir olmasi gerektiginde. Coziim: Topluluk Yontemleri
(Ornegin, Rastgele Ormanlar): * Rastgele Ormanlar ve diger topluluk yontemleri, birden fazla
karar agacini birlestirerek hassasiyeti azaltir ve kararlilig1 artirir. Birden fazla agacin ¢iktilarinin
ortalamasini alarak, Rastgele Ormanlar, verilerdeki kiiciik degisikliklerden etkilenmis olsalar bile
daha giivenilir tahminler saglar.

Olgeklenebilirlik Sorunlar1 Karar agaclari, cok biiyiik veri setlerine veya karmasik karar verme
problemlerine uygulandiginda yonetilmesi zor hale gelebilir. Degisken veya veri noktasi sayisi
arttikca, agac asir1 biiylik ve yorumlanmasi zor hale gelebilir. Bu, lojistikte biiylik miktarda veri
ile islem yapilan ¢ok sayida konum, iiriin tiirii ve zaman dilimi ile ilgili operasyonlarda énemli bir
zorluktur. Olgeklenebilirlik Sorunlarnin  Nedenleri: * Ussel biiyiime: Sahip oldugunuz
degiskenler ve veri noktalar arttik¢a, karar agaci daha fazla ayrilma yapabilir. Bu, daha derin
agaclara ve daha fazla dala yol acar, bu da yonetilmelerini ve yorumlanmalarin1 zorlastirir. e
Hesaplama maliyeti: Biiyiik karar agaglari, inga edilmesi ve siirdiiriilmesi i¢in 6nemli hesaplama
kaynaklar1 gerektirir, bu da biiyiik Olgekli lojistik verileriyle calisirken verimsiz olabilir.
Lojistikteki Etkileri: * Karmasik karar agaclari: Biiylik agaglar, yorumlanamayacak kadar
karmasik hale gelebilir, bu da karar alma siirecinin netligini azaltir. * Yavas performans: Biiyiik
veri setleriyle karar agaglari, sonuglar1 olusturmak i¢in ¢ok uzun siirebilir ve bu da zaman
acisindan kritik kararlarin alindigi lojistik operasyonlarinda gecikmelere yol acabilir. Coziim:
Hibrit Modeller:  Hibrit modeller, karar agaglarin1 diger makine &grenme teknikleri ile
birlestirerek biiyiikk ve karmasik verilerle basa ¢ikmayi ve performansi artirmayi saglar. Bu
modeller, farkli yontemlerin gii¢lii yonlerinden yararlanarak biiytlik 6l¢ekli verileri daha etkili bir
sekilde yonetebilir.

Zorluklarin Asilmasi: Anahtar Teknikler Bu sinirlamalari agmak icin birkac teknik uygulanabilir:

Budama: Karar agacini gereksiz dallardan arindirarak, asir1 uyumu azaltir ve genelleme
yetenegini artirir.

Topluluk Yontemleri: o Rastgele Ormanlar: Birden fazla agag¢ olusturur ve bunlarin sonuglarini
ortalar, bu da modelin verilerdeki kiiclik degisikliklere kars1 hassasiyetini azaltir ve genel
kararlihig artirir. o Boosting (Ornegin, Gradient Boosting): Agaglar1 sirasiyla insa eder, her yeni
agag, onceki hatalar1 diizelterek modelin dogrulugunu ve saglamligini artirir.

Hibrit Modeller: Karar agaglarini diger algoritmalarla birlestirerek biiyiik ve karmasik veri
setleriyle daha verimli basa ¢ikmay1 saglar. Hibrit modeller, yorumlanabilirlik ve performans
arasinda bir denge sunar.

Sonug Karar agaglari, lojistik zorluklari i¢in degerli iggoriiler ve pratik ¢éziimler sunarken, kendi
setinde sinirlamalara da sahiptir. Asir1 uyum, veri hassasiyeti ve 6lgeklenebilirlik sorunlari, bir
karar agact modelinin performansini engelleyebilir. Ancak, budama, topluluk yontemleri
(6rnegin, Rastgele Ormanlar) ve hibrit modeller gibi tekniklerle bu zorluklar azaltilabilir, bu da
karar agaglarini lojistik operasyonlarinda daha giiclii bir ara¢ haline getirebilir.
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Sonug ve Ozet

Sonug ve Ozet Bu lojistikte karar agaclar1 konulu derste, bu ¢ok yonlii aracin, giizergah
optimizasyonu, risk yonetimi ve envanter kontroliinden lojistik operasyonlarindaki gesitli
kararlar1 iyilestirmeye nasil yardimei olabilecegini inceledik. Simdi anahtar ¢ikarimlarimizi
Ozetleyecek ve karar agaglarinin gercek diinyada lojistik ortamlarindaki pratik uygulamalarina
deginecegiz.

Anahtar Cikarimlar

Acik ve Yorumlanabilir: o Karar agaclari, lojistik problemlerini ¢6zmek i¢in dogrudan ve gorsel
bir yontem sunar. Anlasilmasi kolaydir ve veri bilimcileri ve teknik olmayan paydaslar i¢in
erisilebilirdir. o Agag yapisi, kok diigiimleri, i¢ diigiimleri, dallar1 ve yaprak diiglimleri ile seffaf
ve mantikli bir karar verme siireci saglar.

Cok Yonliiliik: o Karar agaclar1 olduke¢a uyarlanabilir olup ¢ok cesitli lojistik problemlerini
¢ozebilir, bunlar arasinda giizergah optimizasyonu, envanter yonetimi, risk degerlendirmesi ve
miisteri segmentasyonu bulunur. o Esneklikleri, lojistik sirketlerinin bunlari hem siiflandirma
hem de regresyon gorevleri i¢in kullanmalarini saglar, boylece modeli belirli operasyonel
ihtiyaclara uyacak sekilde 6zellestirebilirler.

Otomasyon ve Verimlilik: o Karar agaglari, karar verme siireclerini otomatiklestirerek zaman
kazandirir ve insan hatalarini azaltir, 6zellikle biiytlik 6l¢ekli lojistik operasyonlarinda zaman
hassasiyetine sahip kararlarin alindig1 yerlerde. o

Karar agagclari, lojistik yonetim sistemlerine entegre edilerek, gercek zamanli veriye dayanarak
teslimat rotalarini, envanter seviyelerini ve diger lojistik degiskenleri otomatik olarak
ayarlayabilir. 4. Zorluklar ve Coziimler: o Karar agaclar1 giiclii araglar olsa da, asir1 uyum, veri
hassasiyeti ve 6l¢eklenebilirlik sorunlart gibi zorluklar igermektedir. Ancak, budama, topluluk
yontemleri (6rnegin, Rastgele Ormanlar) ve hibrit modeller gibi tekniklerle bu sinirlamalar
azaltilabilir. o Bu ¢oziimler, karar agaclarini daha giivenilir hale getirir ve dinamik lojistik
ortamlarinda kararlarin dogru ve saglam olmasini saglar.

Gergek Diinya Uygulama ve Entegrasyon ¢ Pratik Kullanim Durumlari: o Karar agaglari, mevcut
lojistik yonetim sistemlerine entegre edilerek en iyi tagima yonteminin seg¢ilmesi, talebin tahmin
edilmesi veya teslimat rotalarinin optimizasyonu gibi gorevler i¢in gercek zamanli karar destegi
sunabilir. o Lojistik sirketleri, karar aga¢larini1 daha hizli ve glivenilir teslimatlar saglamak ve
daha 1yi talep tahminleri ile stok tiikenmelerini 6nlemek i¢in kullanabilir. « Kompleks
Operasyonlarda Olgeklenebilirlik: o Karar agaclari son derece dlgeklenebilirdir ve biiyiik
miktarda veriyi isleyebilir, bu da ¢oklu bélgeleri kapsayan ve ¢esitli ulasim yontemlerini igeren
karmasik lojistik aglari i¢in uygundur. o Uyarlanabilirlikleri, yeni verilerle siirekli
giincellenebilmelerini saglar ve boylece lojistik kararlarin trafik desenleri veya akaryakit fiyatlar
gibi degisen kosullara duyarli ve uygun kalmasini saglar.

Sonug Karar agacglari, yorumlanabilirlik, esneklik ve karar verme siireclerini otomatiklestirip
iyilestirme yetenekleri sayesinde lojistik operasyonlarini iyilestirmek icin degerli bir aragtir.
Karar agaclari, lojistik yonetim sistemlerine entegre edilerek verimliligi artirabilir, maliyetleri
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azaltabilir ve daha bilingli, veri odakli kararlar alinmasini saglayabilir. Asir1 uyum ve hassasiyet
gibi zorluklar mevcut olsa da, budama ve topluluk yontemleri gibi tekniklerle karar agaglarinin
performansi 6nemli 6lglide iyilestirilebilir ve boylece modern lojistikte vazgegilmez bir arag
haline getirilebilir. Sonug olarak, karar agaglari lojistik zorluklar1 ¢6zmek icin pratik ve etkili bir
yol sunar ve organizasyonlarin operasyonlarini optimize etmelerini ve evrilen piyasa kosullarina
hizlica uyum saglamalarini saglar.

Ders 6. Uygulamali Egzersiz: Teslimat Rotasi Optimizasyonu

Amagc: Gegmis lojistik verilerine dayali olarak teslimat rotalarint optimize etmek i¢in bir karar
agac1 modeli olusturun. Amag, mesafe, trafik kosullar1 ve teslimat aciliyeti gibi faktorlere dayali
olarak en verimli teslimat rotasini tahmin etmektir.

Senaryo:

Bir lojistik sirketi, paketleri i¢in en iyi teslimat rotasini segme siirecini otomatiklestirmek istiyor.
Sirket, onceki teslimatlara dair mesafe, trafik sikisikligi, teslimat 6nceligi ve rota verimliligi gibi
veriler toplad.

Adim 1: Veri Seti

Sirketin 100 teslimata dair verilerinin oldugunu varsayalim (basitlik agisindan, ancak bu veri
kiimesi biiyiitiilebilir). Stitunlar, rota kararlarini etkileyen farkli faktorleri temsil eder:

Teslimat_ID|Mesafe km|Trafik Diizeyi| Teslimat_Onceligi|Rota_Verimliligi
1 10 Diisiik Diisiik Yiiksek

2 200 Yiiksek Yiiksek Distik

3 50 Orta Orta Orta

4 120 Diisiik Yiiksek Yiiksek

5 180 Orta Diisiik Diistik

Siitunlarin A¢iklamasi:

Mesafe km: Teslimatin kilometre cinsinden mesafesi.

Trafik Diizeyi: Trafik seviyesini temsil eden kategorik bir degisken (Diisiik, Orta, Yiiksek).
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Teslimat_Onceligi: Teslimatin dnceligi (Diisiik, Orta, Yiiksek).

Rota Verimliligi: Secilen rotanin verimliligini temsil eden hedef degisken (Yiiksek, Orta,
Diisiik).

Adim 2: Karar Agacini Olusturma
Araclar:

Bu egzersiz i¢in Python ve sklearn kiitiiphanesini kullanabiliriz, ancak manuel bir yaklasim tercih
ediyorsaniz Excel de kullanilabilir.

Python’da:
Gerekli Kiitiiphaneleri Yiikleme:

pip install pandas scikit-learn matplotlib

Veri Yiikleme:

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn import tree

import matplotlib.pyplot as plt

# Ornek Veri

data = {
'Mesafe_km': [10, 200, 50, 120, 180, ...],
'"Trafik_Diizeyi": ['Diistk’, 'Yiiksek', 'Orta’, 'Diisiik’, 'Orta’, ...],
'Teslimat_Onceligi": ['Diisiik', "Yiiksek', 'Orta’, 'Yiiksek', 'Diisiik’, ...],

'Rota_Verimliligi": ['Yiiksek', 'Diisiik', 'Orta’, 'Yiiksek', 'Diisiik’, ...]
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df = pd.DataFrame(data)

# Kategorik degiskenleri sayisal verilere doniistiirme (one-hot encoding)

df = pd.get dummies(df, columns=['Trafik Diizeyi', 'Teslimat Onceligi'])

X = df.drop(columns="Rota Verimliligi')

y =df['Rota_Verimliligi']

# Veriyi egitim ve test setlerine ayirma
X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_state=42)
Karar Agacini Egitme:

clf = DecisionTreeClassifier()

clf.fit(X train, y_train)

# Agaci gorsellestirme
plt.figure(figsize=(15,10))

tree.plot_tree(clf, filled=True, feature names=X.columns, class names=['Diisiik’, 'Orta',
'"Yiiksek'], rounded=True)

plt.show()

Modeli Degerlendirme:

accuracy = clf.score(X test, y test)

print(f'"Model Dogrulugu: {accuracy*100:.2f}%")
Excel’de:

Veri Girisi: Yukaridaki 6rnek veri setini kullanin. Mesafe, trafik diizeyi, teslimat dnceligi ve rota
verimliligi siitunlartyla teslimatlari listeleyin.
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Karar Agaci Olusturma:

Excel’in "What-If Analysis" aracini veya manuel filtrelemeyi kullanarak Mesafe_km,
Trafik Diizeyi ve Teslimat Onceligi'ne dayali dallar olusturun.

Ornek Karar:
Eger Mesafe km > 100 ise, Trafik Diizeyi'ni kontrol et.
Eger Trafik Diizeyi = Yiiksek ise, Teslimat Onceligi'ni kontrol et.
Her karar, Rota_ Verimliligi i¢in nihai bir siniflandirma yapar.

Sonuglar1 Analiz Etme: Sartlara (6rnegin, "Eger mesafe 100 km'den fazla ve trafik yiiksekse,
farkli bir rota kullan") dayanarak en verimli teslimat rotasini belirleyebilirsiniz.

Adim 3: Karar Agacini Yorumlama

Karar agaci olusturulduktan sonra, kararlar1 su faktorlere gore yorumlayabilirsiniz:

Ornek Yorumlama:

Eger Mesafe > 100 km ve Trafik = Yiiksek ise, model Rota Verimliligi = Diisiik
onerebilir. Bu, sirketin bu rotay1 kaginmasi veya alternatif rotalar aramasi gerektigi
anlamina gelir.

Eger Mesafe < 50 km ve Teslimat_Onceligi = Yiiksek ise, model Rota_Verimliligi =
Yiiksek onerebilir, yani bu, optimal bir rotadir.

Adim 4: Tartisma

Bu egzersiz, karar agaclarinin mesafe, trafik ve dncelik gibi ¢esitli faktorlere dayali olarak
teslimat rotalarini optimize etmek i¢in nasil uygulanabilecegini gosterir. Rota se¢imlerini
otomatiklestirerek, lojistik sirketleri verimliligi artirabilir ve maliyetleri azaltabilir.

Genisletme Fikirleri:

Hava kosullari, yol kapanislar1 veya teslimat araci tipi gibi daha fazla degisken ekleyerek veri
setini genisletebilirsiniz ve daha sofistike bir model olusturabilirsiniz.
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