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Modül 1: Büyük Veri'ye Giriş 

Ders 1. Büyük Veri'nin Tanımı 

Büyük Veri, yüksek hızda, çeşitli kaynaklardan üretilen yapılandırılmış ve yapılandırılmamış 

büyük hacimli veri kümelerini ifade eder. Geleneksel veri işleme yazılımlarının verimli bir 

şekilde yönetemeyeceği kadar büyük veya karmaşık veri setlerini kapsar. Lojistik bağlamında 

Büyük Veri, taşıma sistemleri, envanter seviyeleri, müşteri etkileşimleri ve tedarik zinciri 

süreçlerinden gelen sürekli veri akışını temsil eder. 

Lojistik Sektöründeki Önemi: 

Gelişmiş Operasyonel Verimlilik: Büyük Veri, lojistik şirketlerinin operasyonlarını analiz 

etmesine ve optimize etmesine olanak tanıyarak maliyetleri azaltır ve hizmet kalitesini artırır. 

Veriye Dayalı Karar Alma: Büyük miktarda veriye erişim sayesinde lojistik yöneticileri, geçmiş 

ve gerçek zamanlı verilere dayalı bilinçli kararlar verebilir. 

Öngörücü Analiz: Büyük Veri kullanılarak talep tahmini yapılabilir, rota optimizasyonu 

sağlanabilir ve envanter yönetimi iyileştirilebilir, böylece kaynak tahsisi daha iyi yapılabilir ve 

israf azaltılabilir. 

Gerçek Zamanlı Takip: Büyük Veri teknolojileri, sevkiyatların gerçek zamanlı görünürlüğünü 

sağlayarak müşteri memnuniyetini artırır. 

Ders 2. Büyük Veri'nin Özellikleri (4V Modeli) 

Büyük Veri'yi etkili bir şekilde yönetmek ve kullanmak için, temel özelliklerini anlamak 

önemlidir. 4V modeli - Hacim (Volume), Hız (Velocity), Çeşitlilik (Variety), ve Doğruluk 

(Veracity) - bu özellikleri kapsamlı bir şekilde açıklar. 

2.1 Hacim (Volume) 

Tanım: Hacim, üretilen ve saklanan veri miktarını ifade eder. Lojistikte bu, sevkiyat verileri, IoT 

cihazlarından gelen sensör verileri, envanter seviyeleri ve işlem kayıtlarını içerir. 

Örnek: Lojistik şirketleri her gün milyonlarca takip olayı ve sevkiyat güncellemesi gibi büyük 

miktarlarda veri işler. 

Sonuç: Büyük veri kümelerini yönetmek ve analiz etmek için sağlam depolama çözümleri ve 

dağıtık hesaplama teknikleri gereklidir. 

2.2 Hız (Velocity) 
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Tanım: Hız, verinin ne kadar hızlı üretildiğini, işlendiğini ve analiz edildiğini ifade eder. 

Lojistikte, gerçek zamanlı veri işleme kritik öneme sahiptir. 

Örnek: Gerçek zamanlı takip sistemleri, sevkiyat konumları ve koşulları hakkında anlık 

güncellemeler sağlar. 

Sonuç: Şirketler, veriyi hızla içeri alacak ve işleyecek teknolojileri uygulamalıdır, böylece tedarik 

zincirindeki değişen koşullara hızla yanıt verebilirler. 

2.3 Çeşitlilik (Variety) 

Tanım: Çeşitlilik, farklı kaynaklardan gelen veri türlerini ifade eder. Lojistikte, yapılandırılmış 

(örneğin veritabanları) ve yapılandırılmamış (örneğin sosyal medya, e-postalar, sensör verileri) 

veri bulunur. 

Örnek: Lojistik verileri aşağıdaki kaynaklardan gelebilir: 

Yapılandırılmış Veri: Sipariş detaylarını, sevkiyat kayıtlarını ve envanter seviyelerini içeren 

veritabanları. 

Yapılandırılmamış Veri: Müşteri geri bildirimleri, sosyal medya etkileşimleri ve IoT 

cihazlarından gelen sensör verileri. 

Sonuç: Lojistik şirketleri, farklı veri türlerini entegre edecek ve analiz edecek sistemler 

kurmalıdır. 

2.4 Doğruluk (Veracity) 

Tanım: Doğruluk, verinin güvenilirliği ve doğruluğuyla ilgilidir. Sağlıklı iş kararları alabilmek 

için veri kalitesi kritik öneme sahiptir. 

Örnek: Hatalı veri, yanlış envanter tahminlerine veya teslimat sürelerinin yanlış hesaplanmasına 

yol açabilir. 

Sonuç: Lojistik şirketleri, veri temizleme ve doğrulama yöntemleri uygulayarak verinin 

tutarlılığını sağlamalıdır. 

 

Sonuç 

Sonuç olarak, Büyük Veri'yi ve onun temel özelliklerini anlamak, lojistik sektöründe sunduğu 

potansiyelden yararlanabilmek için önemlidir. Farklı kaynaklardan gelen büyük hacimli veriyi 

gerçek zamanlı olarak yönetebilme yeteneği, operasyonel verimliliği artırabilir, karar verme 

süreçlerini iyileştirebilir ve lojistik sektöründe rekabet avantajı sağlayabilir. Bu kurs boyunca, 
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Büyük Veri'yi etkili bir şekilde nasıl kullanabileceğimizi ve lojistikteki uygulamalarını daha 

derinlemesine inceleyeceğiz. 

 

Ders 3. Lojistikte Büyük Veri'nin Önemi 

3. 1. Gelişmiş Karar Verme 

Genel Bakış: 

Büyük Veri, lojistik profesyonellerine kapsamlı ve doğru veri analizine dayalı bilinçli kararlar 

alma imkanı sunar. Çeşitli kaynaklardan elde edilen veriler sayesinde lojistik şirketleri 

operasyonlarını optimize edebilir, verimliliği artırabilir ve maliyetleri düşürebilir. 

Ana Konular: 

Veriye Dayalı Karar Alma: 

Envanter Yönetimi: Veri analitiği kullanılarak şirketler, optimum envanter seviyelerini 

koruyabilir, taşıma maliyetlerini azaltabilir ve stok tükenmelerini en aza indirebilir. Örneğin, satış 

trendleri analiz edilerek sipariş noktaları ve miktarları daha etkili bir şekilde ayarlanabilir. 

Tedarik Zinciri Optimizasyonu: Gerçek zamanlı verilere erişim ile lojistik yöneticileri, tedarik 

zincirindeki darboğazları ve verimsizlikleri belirleyebilir. Analitik araçlar kullanılarak süreçler 

iyileştirilebilir ve ürün akışı optimize edilebilir. 

Örnek: Küresel bir nakliye şirketi, Büyük Veri'yi kullanarak mevsimsel talep desenlerini analiz 

edebilir ve envanter seviyelerini, taşıma programlarını buna göre ayarlayarak stok maliyetlerini 

önemli ölçüde azaltabilir ve hizmet seviyelerini artırabilir. 

3. 2. Gerçek Zamanlı Görünürlük ve Takip 

Genel Bakış: 

Gerçek zamanlı görünürlük, lojistik sürecinin her aşamasında sevkiyatların ve varlıkların 

izlenebilmesini ifade eder. Büyük Veri teknolojileri, lojistik şirketlerinin tedarik zincirinin her 

aşamasında içgörü kazanmasına olanak tanır. 

Ana Konular: 

Gerçek Zamanlı Sevkiyat Takibi: 

IoT cihazları ve sensörler kullanılarak şirketler, taşınan ürünlerin konumunu ve durumunu takip 

edebilir. Bu sayede ilgili paydaşlara sevkiyat durumu hakkında anlık bilgiler sağlanabilir. 
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Varlık Takibi: Şirketler, araçlar ve konteynerler gibi varlıklarını gerçek zamanlı olarak izleyerek 

kaynak tahsisini ve planlamayı daha verimli hale getirebilir. 

Örnek: Perakende şirketleri, teslimat kamyonlarını izlemek için GPS takibini kullanır. Bu, lojistik 

yöneticilerinin müşterilere daha doğru teslimat süreleri sunmasını ve beklenmedik gecikmeler 

durumunda araçları yeniden yönlendirmesini sağlar. 

Faydalar: 

Sevkiyat durumu hakkında zamanında güncellemeler sunarak müşteri memnuniyetini artırır. 

Olası gecikmeleri belirleyerek operasyonel riskleri azaltır ve proaktif çözümler sunar. 

 

3.3. Talep Tahmini için Öngörücü Analitik 

Genel Bakış: 

Öngörücü analitik, geçmiş verileri kullanarak gelecekteki eğilimleri tahmin eder ve lojistik 

şirketlerinin talebi öngörerek envanter yönetimi stratejilerini optimize etmesine yardımcı olur. 

Ana Konular: 

Gelecekteki Talebin Tahmini: 

Geçmiş satış verileri, mevsimsellik ve pazar trendleri analiz edilerek, şirketler gelecekteki ürün 

talebini tahmin eden modeller oluşturabilir. Bu özellikle yoğun sezonlar veya promosyon 

dönemleri için büyük fayda sağlar. 

Envanter Devir Hızının İyileştirilmesi: 

Doğru talep tahminleri, şirketlerin optimum envanter seviyelerini korumasına yardımcı olarak 

aşırı stok maliyetlerini azaltır ve müşteri taleplerini karşılamasını sağlar. 

Örnek: Bir lojistik firması, makine öğrenimi algoritmalarını kullanarak satış verilerini analiz 

edebilir ve müşteri satın alma desenlerini belirleyebilir. Böylece belirli ürünler için gelecekteki 

talep tahmin edilerek, envanter seviyeleri buna göre ayarlanabilir, stok tükenmeleri en aza 

indirilebilir ve fazla stok maliyetleri düşürülebilir. 

Faydalar: 

Gelişmiş envanter yönetimi sayesinde operasyonel verimliliğin artırılması. 

Ürünlerin zamanında teslim edilmesiyle müşteri memnuniyetinin artırılması. 
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Sonuç 

Sonuç olarak, Büyük Veri lojistik operasyonlarını dönüştürmede kritik bir rol oynamaktadır. 

Karar verme süreçlerini iyileştirerek, gerçek zamanlı görünürlük sağlayarak ve öngörücü analitiği 

kullanarak lojistik şirketleri verimliliği artırabilir, maliyetleri düşürebilir ve müşterilere daha 

üstün hizmet sunabilir. Kursun ilerleyen bölümlerinde, Büyük Veri'nin lojistik sektörüne 

entegrasyonunu ve analizini kolaylaştıran araçlar ve teknolojiler üzerinde daha fazla duracağız. 

 

Ders 4. Lojistikte Veri Kaynakları 

4. 1. Dahili Veri Kaynakları 

Genel Bakış: Dahili veri kaynakları, bir organizasyon içinde üretilen bilgilerdir. Bu kaynaklar, 

lojistik operasyonlarını anlamak ve optimize etmek için kritik öneme sahiptir. 

Ana Dahili Veri Kaynakları: 

Kurumsal Kaynak Planlama (ERP) Sistemleri: 

İşlevsellik: ERP sistemleri, finans, insan kaynakları ve lojistik gibi temel iş süreçlerini entegre 

ederek veri akışını kolaylaştırır. 

Lojistik Uygulamaları: ERP sistemleri, sipariş işleme, envanter seviyeleri, üretim programları ve 

müşteri bilgileri gibi kritik verileri saklar. Bu veriler, talep tahmini ve envanter yönetimi için 

önemlidir. 

Depo Yönetim Sistemleri (WMS): 

İşlevsellik: WMS yazılımı, envanter yönetimi, sipariş karşılama ve sevkiyat lojistiği gibi depo 

operasyonlarını yönetir. 

Lojistik Uygulamaları: WMS verileri, envanter konumlarını, devir hızlarını ve sipariş karşılama 

metriklerini takip ederek depolama ve toplama süreçlerini optimize etmeye yardımcı olur. 

Taşıma Yönetim Sistemleri (TMS): 

İşlevsellik: TMS yazılımı, taşıma planlamasını, yürütmesini ve optimizasyonunu kolaylaştırır. 

Lojistik Uygulamaları: TMS, nakliye rotaları, taşıyıcı performansı ve nakliye maliyetleri 

hakkında veri sağlayarak lojistik yöneticilerinin teslimat planlarını optimize etmesine yardımcı 

olur. 

Faydalar: 
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Dahili süreçler ve operasyonlar hakkında gelişmiş görünürlük sağlar. 

Gerçek zamanlı verilere dayalı daha iyi karar alma mekanizmaları oluşturur. 

 

4. 2. Harici Veri Kaynakları 

Genel Bakış: Harici veri kaynakları, lojistik kararlarını etkileyebilecek değerli bağlamlar ve 

içgörüler sağlar. Bu veriler, organizasyonların pazar değişikliklerine, hava koşullarına ve müşteri 

eğilimlerine uyum sağlamasına yardımcı olabilir. 

Ana Harici Veri Kaynakları: 

Pazar Trendleri: 

Hava Durumu Verileri: 

Trafik Verileri: 

Sosyal Medya Analizleri: 

Faydalar: 

Lojistik operasyonlarını etkileyen dış faktörlere daha iyi yanıt verme imkanı sunar. 

Veriye dayalı içgörülerle tahminleme ve planlamayı geliştirir. 

 

4. 3. IoT ve Sensör Verileri 

Genel Bakış: Nesnelerin İnterneti (IoT), internet üzerinden veri toplayan ve paylaşan birbirine 

bağlı cihazları ifade eder. Lojistikte IoT cihazları, tedarik zinciri boyunca gerçek zamanlı veri 

toplamaya yardımcı olur. 

IoT Cihazlarının Lojistikteki Temel Rolleri: 

Veri Toplama: GPS izleyiciler, RFID etiketleri ve sıcaklık sensörleri gibi IoT cihazları, taşınan 

varlıkların konumu, durumu ve durumu hakkında veri toplar. 

Gerçek Zamanlı İzleme: IoT çözümleri, sevkiyatların gerçek zamanlı görünürlüğünü sağlayarak 

sıcaklık ve nem gibi koşulların izlenmesini mümkün kılar. 

Öngörücü Bakım: Araçlar ve ekipmanlar üzerindeki sensörler, performans metriklerini izleyerek 

arızaları önceden tahmin etmeye yardımcı olur. 
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Örnekler: 

GPS Takibi: Kamyonlara yerleştirilen GPS cihazları, gerçek zamanlı konum verisi sağlayarak 

rota verimliliğini artırır ve teslimat süreleri hakkında müşteri iletişimini geliştirir. 

Sıcaklık Sensörleri: Soğuk zincirde, sıcaklık sensörleri bozulabilir malların güvenli sıcaklık 

aralıklarında saklanmasını ve taşınmasını sağlar, bozulmaları en aza indirir. 

Faydalar: 

Gerçek zamanlı veri toplama yoluyla operasyonel verimliliğin artırılması. 

Varlık kullanımının iyileştirilmesi ve bozulma veya hasardan kaynaklanan kayıpların azaltılması. 

Sonuç 

Sonuç olarak, çeşitli veri kaynaklarını anlamak ve etkin bir şekilde kullanmak, etkili lojistik 

operasyonları için kritik öneme sahiptir. Ayrıca, IoT cihazlarının entegrasyonu, gelişmiş veri 

toplama ve gerçek zamanlı izleme sağlayarak genel tedarik zinciri verimliliğine katkıda 

bulunmaktadır. Kursun ilerleyen bölümlerinde, bu veri kaynaklarının analizini ve lojistik karar 

alma süreçlerinde nasıl kullanılabileceğini ayrıntılı olarak inceleyeceğiz. 

4. 4 Veri İşleme Teknikleri 

Toplu İşleme (Batch Processing) vs. Akış İşleme (Stream Processing) 

Genel Bakış: Veri işleme, lojistik operasyonlarını yönetmenin kritik bir yönüdür. Toplu işleme ve 

akış işleme arasındaki seçim, verinin doğasına ve iş gereksinimlerine bağlıdır. 

A. Toplu İşleme (Batch Processing) 

• Tanım: 

o Toplu işleme, belirli bir süre boyunca veriyi toplayıp tek bir grup halinde işlemeyi içerir. Bu 

yöntem, gerçek zamanlı işlem gerektirmeyen büyük veri kümelerini işlemek için uygundur. 

• Özellikler: 

o Gecikme (Latency): İşlem öncesi veri birikimi nedeniyle daha yüksek gecikme. 

o Veri İşleme: Tek seferde işlenebilen büyük veri kümeleri için verimli. 

o Zamanlama: Genellikle düzenli aralıklarla planlanır (örneğin, günlük veya haftalık). 

• Lojistikte Uygulamaları: 
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o Envanter Yönetimi: Gün veya hafta sonunda stok seviyelerini ayarlamak için tarihsel satış 

verilerini analiz etme. 

o Sipariş İşleme: İş günü sonunda toplu siparişleri işleyerek depo operasyonlarını optimize etme. 

o Raporlama: Gün sonunda nakliye ve teslimat metrikleri üzerine raporlar oluşturma. 

• Örnek Teknolojiler: 

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

 

B. Akış İşleme (Stream Processing) 

• Tanım: 

o Akış işleme, veriyi gerçek zamanlı olarak sürekli bir şekilde almayı ve işlemeyi içerir. Bu 

yöntem, anlık içgörüler gerektiren uygulamalar için uygundur. 

• Özellikler: 

o Gecikme (Latency): Gerçek zamanlıya yakın veri işleme ile düşük gecikme. 

o Veri İşleme: Verinin sürekli akışı, her olayı geldiği gibi işleme. 

o Olay Tabanlı: Olaylara anında yanıt vermek üzere tasarlanmıştır. 

• Lojistikte Uygulamaları: 

o Gerçek Zamanlı Takip: GPS ve sensörlerden gelen verilerle sevkiyat konumlarını ve koşullarını 

izleme. 

o Uyarı Sistemleri: Geciken sevkiyatlar veya anormal durumlar (örneğin, soğutmalı ürünlerde 

sıcaklık dalgalanmaları) için uyarı tetikleme. 

o Dinamik Rotalama: Trafik koşulları ve sevkiyat durumuna göre teslimat rotalarını gerçek 

zamanlı olarak ayarlama. 

• Örnek Teknolojiler: 

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

 

Veri Yönetimi Çerçeveleri 
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Genel Bakış: Veri yönetimi çerçeveleri, büyük miktarda veriyi işlemek ve analiz etmek için 

gerekli araçları ve mimarileri sağlar. Lojistik sektöründe, bu çerçeveler hem toplu hem de akış 

verilerini verimli bir şekilde yönetmek için gereklidir. 

A. Apache Hadoop 

• Bileşenler: 

o Hadoop Dağıtılmış Dosya Sistemi (HDFS): Büyük veri kümelerini birden fazla makinede 

depolamak için ölçeklenebilir ve hata toleranslı bir dosya sistemi. 

o MapReduce: Hadoop kümesi üzerinde büyük veri kümelerini paralel olarak işlemek için bir 

programlama modeli. 

• Lojistikte Uygulamaları: 

o Veri Depolama: Toplu işleme için büyük miktarda tarihsel lojistik verisini depolama. 

o Analitik: Operasyonel verimlilik ve eğilimler hakkında içgörü elde etmek için büyük veri 

kümeleri üzerinde karmaşık sorgular çalıştırma. 

B. Apache Spark 

• Bileşenler: 

o Bellek İçi İşleme: Geleneksel disk tabanlı işleme sistemlerine kıyasla daha hızlı veri işleme 

sağlar. 

o Spark Streaming: Spark'ın yeteneklerini gerçek zamanlı veri akışlarını işlemek için genişletir. 

• Lojistikte Uygulamaları: 

o Gerçek Zamanlı Analitik: IoT cihazlarından gelen gerçek zamanlı verileri izlemek ve karar 

vermek için Spark Streaming kullanma. 

o Makine Öğrenimi: Talep tahmini ve rota optimizasyonu gibi tahmine dayalı analitik için 

Spark'ın MLlib kütüphanesinden yararlanma. 

 

Sonuç 

Sonuç olarak, toplu işleme ve akış işleme arasındaki farkları ve veri yönetimi için mevcut 

çerçeveleri anlamak, lojistik operasyonlarını optimize etmek için kritik öneme sahiptir. Bu kurs 

boyunca ilerlerken, bu veri işleme tekniklerinin ve çerçevelerinin gerçek dünya lojistik 

senaryolarındaki pratik uygulamalarını keşfedeceğiz. 
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Ders 5. Lojistikte Büyük Veri Analitiği 

5. 1. Analitik Türleri 

Büyük veri analitiği, lojistik sektöründe ham veriyi eyleme geçirilebilir içgörülere dönüştürmede 

önemli bir rol oynar. Farklı analitik türlerini anlamak, operasyonları optimize etmek ve karar 

alma süreçlerini iyileştirmek için kritik öneme sahiptir. 

 

A. Tanımlayıcı Analitik (Descriptive Analytics) 

Tanım: 

Tanımlayıcı analitik, geçmiş verileri özetleyerek geçmişte ne olduğunu anlamaya odaklanır. 

Amacı: 

Lojistik verileri içindeki eğilimleri, kalıpları ve anormallikleri ortaya çıkarmak. 

Araçlar ve Teknikler: 

Gösterge panoları, raporlar ve veri görselleştirme araçları (örneğin, Tableau, Power BI). 

Lojistikte Uygulamaları: 

Performans Takibi: Zamanında teslimat oranları ve ortalama sevkiyat süreleri gibi anahtar 

performans göstergelerini (KPI'lar) izleme. 

Tarihsel Analiz: Geçmiş satış ve envanter seviyelerini inceleyerek performansı değerlendirme. 

B. Teşhis Analitiği (Diagnostic Analytics) 

Tanım: 

Teşhis analitiği, geçmiş sonuçların arkasındaki nedenleri belirlemek için verileri inceler. 

Amacı: 

Tanımlayıcı analitik tarafından belirlenen eğilimlerin veya anormalliklerin nedenlerini ortaya 

çıkarmak. 

Araçlar ve Teknikler: 

İstatistiksel analiz, veri madenciliği ve korelasyon teknikleri. 
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Lojistikte Uygulamaları: 

Kök Neden Analizi: Belirli sevkiyatların neden geciktiğini veya envanter seviyelerinin neden 

beklenmedik şekilde dalgalandığını belirleme. 

Hata Analizi: Geçmiş operasyonel hataların verilerini inceleyerek tekrarını önleme. 

C. Öngörücü Analitik (Predictive Analytics) 

Tanım: 

Öngörücü analitik, geçmiş verilere dayanarak gelecekteki sonuçları tahmin etmek için istatistiksel 

modeller ve makine öğrenimi algoritmalarını kullanır. 

Amacı: 

Gelecekteki eğilimleri ve davranışları öngörerek proaktif kararlar almayı sağlamak. 

Araçlar ve Teknikler: 

Makine öğrenimi kütüphaneleri (örneğin, Scikit-learn, TensorFlow) ve zaman serisi tahmini. 

Lojistikte Uygulamaları: 

Talep Tahmini: Envanter seviyelerini optimize etmek için gelecekteki ürün talebini öngörme. 

Risk Yönetimi: Geçmiş veriler ve eğilimlere dayanarak olası tedarik zinciri aksaklıklarını 

önceden tahmin etme. 

D. Yönergesel Analitik (Prescriptive Analytics) 

Tanım: 

Yönergesel analitik, öngörücü analitik sonuçlarına dayanarak karar vericilere en iyi stratejiler 

konusunda rehberlik eden öneriler sunar. 

Amacı: 

Sonuçları iyileştirmek için uygulanabilir öneriler sağlamak. 

Araçlar ve Teknikler: 

Optimizasyon algoritmaları, simülasyon modelleri ve karar analizi araçları. 

Lojistikte Uygulamaları: 
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Rota Optimizasyonu: Öngörülen trafik akışları ve teslimat zaman aralıklarına göre en iyi teslimat 

rotalarını önerme. 

Envanter Optimizasyonu: Müşteri taleplerini karşılarken maliyetleri en aza indirecek ideal stok 

seviyelerini belirleme. 

5. 2. Lojistikte Kullanım Senaryoları 

Büyük veri analitiğinin lojistikte çok sayıda pratik uygulaması vardır. Bu uygulamalar 

operasyonel verimliliği artırırken maliyetleri düşürmeye ve müşteri memnuniyetini iyileştirmeye 

yardımcı olur. İşte öne çıkan bazı vaka çalışmaları: 

 

A. Rota Optimizasyonu 

Genel Bakış: 

Şirketler, teslimat rotalarını optimize etmek için analitik kullanarak nakliye maliyetlerini 

düşürmekte ve teslimat sürelerini iyileştirmektedir. 

Vaka Çalışması: 

Bir lojistik firması, geçmiş trafik verileri ve gerçek zamanlı GPS verilerini analiz eden öngörücü 

analitik çözümü uyguladı. Bu sayede yakıt tüketimi %15 oranında azalırken zamanında teslimat 

oranları iyileşti. 

B. Envanter Yönetimi 

Genel Bakış: 

Öngörücü analitik, lojistik firmalarının talebi tahmin ederek envanter seviyelerini daha etkili 

yönetmesine yardımcı olur. 

Vaka Çalışması: 

Bir e-ticaret şirketi, müşteri satın alma davranışlarını ve mevsimsel eğilimleri analiz etmek için 

makine öğrenimi modelleri kullandı. Bu sayede envanter seviyelerini önceden ayarlayarak 

envanter devir hızını %20 artırdı ve stok tükenme oranlarını önemli ölçüde azalttı. 

C. Maliyet Azaltma 

Genel Bakış: 

Operasyonel verileri analiz eden şirketler, verimsizlikleri belirleyerek maliyet düşürücü önlemler 

alabilir. 
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Vaka Çalışması: 

Küresel bir nakliye şirketi, teşhis analitiğini kullanarak sevkiyat gecikmelerini inceledi. Verimsiz 

yükleme süreçleri ve yetersiz kaynak tahsisi gibi kök nedenleri belirleyerek operasyonel 

süreçlerini iyileştirdi ve toplam operasyonel maliyetlerini %10 oranında düşürdü. 

Sonuç 

Sonuç olarak, büyük veri analitiği lojistik şirketlerine operasyonel verimliliklerini artırmaları, 

bilinçli kararlar almaları ve piyasa taleplerine proaktif bir şekilde yanıt vermeleri için kapsamlı 

bir araç seti sunar. Farklı analitik türlerini anlamak ve uygulamak, lojistik operasyonlarının genel 

etkinliğini ve kârlılığını önemli ölçüde artırabilir. 

 

Ders 6. Büyük Veri Yönetimindeki Zorluklar 

Lojistik şirketleri karar alma süreçlerinde ve operasyonel verimlilikte büyük veriye giderek daha 

fazla bağımlı hale geldikçe, etkili veri yönetimini engelleyebilecek çeşitli zorluklarla 

karşılaşmaktadır. Bu modülde, lojistik sektöründe büyük veri yönetimiyle ilgili temel zorluklar 

ele alınmakta ve olası çözümler incelenmektedir. 

 

6. 1. Veri Kalitesi Sorunları 

Veri kalitesi, büyük veri analitiğinin etkinliği açısından temel bir faktördür. Eksik veya hatalı 

veriler, yanıltıcı içgörülere yol açarak karar alma süreçlerini ve operasyonel sonuçları olumsuz 

etkileyebilir. 

A. Veri Kalitesi Sorunlarının Türleri 

Tamlık: Eksik veri noktaları analizleri ve tahminleri çarpıtabilir. 

Doğruluk: İnsan hataları, güncellenmemiş bilgiler veya hatalı sensörler nedeniyle yanlış veriler 

oluşabilir. 

Tutarlılık: Farklı kaynaklardan gelen verilerdeki tutarsızlıklar, kafa karışıklığına ve yanlış 

kararlar alınmasına neden olabilir. 

Zamanında Güncellenme: Gerçek zamanlı olarak güncellenmeyen veriler, hızlı ve doğru aksiyon 

alınmasını engelleyebilir. 

B. Veri Kalitesi Sorunlarının Giderilmesi 
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Veri Temizleme: Otomatik veri doğrulama ve hata kontrol protokolleri gibi süreçler uygulanarak 

yanlışlıklar tespit edilip düzeltilmelidir. 

Veri Zenginleştirme: Verinin doğruluğunu ve eksiksizliğini artırmak için güvenilir kaynaklardan 

ek bilgiler sağlanmalıdır. 

Standartlaştırma: Tutarlılığı sağlamak için sistemler arasında standart veri formatları ve 

protokoller oluşturulmalıdır. 

Düzenli Denetimler: Veri kalitesini proaktif bir şekilde değerlendirmek için rutin denetimler 

yapılmalıdır. 

6. 2. Entegrasyon Zorlukları 

Lojistik sektörü, genellikle farklı veri kaynakları ve sistemlerine dayanır. Bu durum, veri 

entegrasyonunu önemli bir zorluk haline getirerek bilgi akışını sınırlayabilir ve operasyonların 

genel görünürlüğünü azaltabilir. 

A. Yaygın Entegrasyon Sorunları 

Eski Sistemler: Daha eski sistemler, modern veri işleme ve analitik araçlarıyla uyumlu 

olmayabilir. 

Veri Siloları: Bilgilerin ayrı sistemlerde tutulması, kapsamlı analiz ve raporlama yapılmasını 

zorlaştırabilir. 

Farklı Veri Formatları: Farklı sistemlerin çeşitli veri formatları kullanması, entegrasyonu 

karmaşık hale getirebilir. 

B. Etkili Entegrasyon Stratejileri 

API Kullanımı: Uygulama Programlama Arayüzleri (API’ler) aracılığıyla farklı sistemler 

arasında veri akışı ve entegrasyon sağlanmalıdır. 

Veri Ambarı (Data Warehousing): Birden fazla kaynaktan gelen verileri merkezileştirerek daha 

kolay erişim ve analiz imkânı sunan veri ambarları uygulanmalıdır. 

ETL Süreçleri: Extract, Transform, Load (ETL) süreçleri kullanılarak veri entegrasyonu 

düzenlenmeli ve veri tutarlılığı sağlanmalıdır. 

Ara Katman (Middleware) Çözümleri: Eski sistemler ile modern uygulamalar arasındaki boşluğu 

dolduracak ara katman yazılımları kullanılmalıdır. 

6. 3. Ölçeklenebilirlik Endişeleri 
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Lojistik operasyonları genişledikçe, üretilen veri hacmi önemli ölçüde artmaktadır. Veri yönetim 

sistemlerinin bu artışa uygun şekilde ölçeklenebilmesi, performans ve güvenilirliğin korunması 

açısından kritik öneme sahiptir. 

A. Ölçeklenebilirlik Sorunları 

Artan Veri Hacmi: Geleneksel sistemler, büyük miktarda veri akışını yönetmekte zorlanabilir, bu 

da yavaş performans ve darboğazlara neden olabilir. 

Performans Kaybı: Veri setleri büyüdükçe, işleme ve analiz süreleri uzayabilir ve gerçek zamanlı 

karar alma süreçlerini etkileyebilir. 

Maliyet Etkileri: Büyüyen veri setlerini yönetmek için altyapıyı ölçeklendirmek, doğru şekilde 

yönetilmezse maliyetleri artırabilir. 

B. Ölçeklenebilirliği Sağlama Yöntemleri 

Bulut Çözümleri: Şirketler, gerektiğinde kaynakları artırıp azaltabilen esnek bulut tabanlı 

platformlardan faydalanmalıdır. Bu, büyük sermaye yatırımları gerektirmeden ölçeklenebilirliği 

mümkün kılar. 

Dağıtık Bilişim (Distributed Computing): Büyük veri setlerini birden fazla düğüm üzerinde 

işleyerek performansı artıran dağıtık bilişim çerçeveleri (örneğin, Apache Hadoop, Apache 

Spark) uygulanmalıdır. 

Yük Dengeleme: Veri işleme görevlerini sunucular arasında dengeli şekilde dağıtarak, herhangi 

bir bileşenin aşırı yüklenmesini önleyen yük dengeleme teknikleri kullanılmalıdır. 

Düzenli Kapasite Planlaması: Gelecekteki veri büyümesini tahmin etmek ve altyapının 

ölçeklenmeye hazır olmasını sağlamak için düzenli kapasite değerlendirmeleri yapılmalıdır. 

Sonuç 

Sonuç olarak, büyük veri lojistik operasyonlarında önemli iyileştirme fırsatları sunsa da, 

şirketlerin veri kalitesi, entegrasyon ve ölçeklenebilirlik konularındaki çeşitli zorlukları aşması 

gerekmektedir. Bu zorluklara proaktif bir şekilde yaklaşarak, lojistik firmaları büyük verinin 

sunduğu tüm potansiyeli değerlendirebilir, operasyonel verimliliği artırabilir ve daha bilinçli 

kararlar alabilir. 

 

Ders 7. Büyük Veri ve Lojistikte Gelecek Trendler 

Lojistik endüstrisi hızla gelişiyor ve büyük veri bu dönüşümün ön saflarında yer alıyor. Teknoloji 

ilerledikçe, lojistik şirketlerinin operasyonlarını daha verimli, duyarlı ve veri odaklı hale getiren 

yeni trendler ortaya çıkıyor. Bu modül, ortaya çıkan teknolojilerin entegrasyonu ve bulut 
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bilişimin büyük veri yönetimindeki faydaları gibi geleceğe yönelik önemli trendleri 

incelemektedir. 

Ortaya Çıkan Teknolojiler 

Ortaya çıkan teknolojiler, lojistik sektörünü yeniden şekillendirerek şirketlerin büyük veriyi daha 

iyi karar alma ve operasyonel verimlilik için kullanmasına olanak tanıyor. 

A. Lojistikte Yapay Zeka (AI) ve Makine Öğrenimi Uygulamaları 

• Tahmine Dayalı Analitik: Yapay zeka ve makine öğrenimi, lojistik şirketlerinin tarihsel verileri 

analiz ederek talep dalgalanmaları ve teslimat süreleri gibi gelecek trendleri tahmin etmesini 

sağlar. Bu, proaktif envanter yönetimi ve optimize edilmiş rota planlamasına olanak tanır. 

• Otomatik Depolama: Depolardaki yapay zeka destekli otomasyon, ürünleri sıralayan, 

paketleyen ve gönderen akıllı robotlar sayesinde envanter yönetimini geliştirir. Makine öğrenimi 

algoritmaları, ürün hareketlerine göre depo alanının düzenini optimize edebilir. 

• Gerçek Zamanlı Takip ve Görünürlük: Yapay zeka destekli analitik, IoT cihazlarından gelen 

verileri işleyerek sevkiyat durumu, konumu ve koşulları hakkında gerçek zamanlı görünürlük 

sağlar. Bu, müşteriler ve paydaşlar için şeffaflığı artırır. 

• Dinamik Fiyatlandırma Modelleri: Makine öğrenimi, talep, rekabet ve tedarik zinciri kesintileri 

gibi fiyatlandırmayı etkileyen çeşitli faktörleri analiz ederek şirketlerin gerçek zamanlı verilere 

dayalı olarak fiyatları dinamik bir şekilde ayarlamasını sağlar. 

• Gelişmiş Müşteri Deneyimi: Yapay zeka destekli sohbet botları ve sanal asistanlar, müşteri 

desteği sağlayabilir, sevkiyatları takip edebilir ve gerçek zamanlı sorguları yanıtlayabilir. Bu, 

müşteri memnuniyetini ve bağlılığını artırır. 

Bulut Bilişimin Rolü 

Bulut bilişim, lojistik endüstrisinde büyük veri yönetiminin geleceğinde önemli bir rol oynar. 

Ölçeklenebilirlik, esneklik ve maliyet etkinliği sunar. 

A. Lojistikte Büyük Veri Yönetimi için Bulut Tabanlı Çözümlerin Faydaları 

• Ölçeklenebilirlik: Bulut hizmetleri, lojistik şirketlerinin veri depolama ve işleme kapasitelerini 

ihtiyaçları doğrultusunda kolayca ölçeklendirmesine olanak tanır. Bu, önemli altyapı 

yatırımlarına gerek kalmadan büyüyen veri kümelerini barındırmayı mümkün kılar. 

• Maliyet Etkinliği: Bulut çözümleri kullanarak kuruluşlar, şirket içi donanım ve yazılımla ilişkili 

sermaye harcamalarını azaltabilir. Ayrıca, kullanıma bağlı ödeme modelleri sayesinde maliyetler 

kullanımla uyumlu hale gelir. 
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• İş Birliği ve Erişilebilirlik: Bulut bilişim, farklı ekipler ve lokasyonlar arasında veri paylaşımı 

ve iş birliğini mümkün kılar. Paydaşlar, her yerden gerçek zamanlı verilere ve içgörülere 

erişebilir, bu da karar alma süreçlerini ve duyarlılığı artırır. 

• Veri Güvenliği ve Yedekleme: Önde gelen bulut sağlayıcıları, hassas lojistik verilerini korumak 

için şifreleme ve çok faktörlü kimlik doğrulama gibi güçlü güvenlik önlemleri sunar. Bulut 

çözümleri ayrıca otomatik yedekleme ve olağanüstü durum kurtarma seçenekleri sağlayarak veri 

bütünlüğünü garanti eder. 

• Gelişmiş Teknolojilerin Entegrasyonu: Bulut platformları, yapay zeka, makine öğrenimi ve IoT 

gibi gelişmiş teknolojileri sorunsuz bir şekilde entegre eder. Bu, lojistik şirketlerinin bu araçları 

kapsamlı teknik bilgi veya altyapıya ihtiyaç duymadan kullanmasını sağlar. 

Sonuç 

Lojistik endüstrisi gelişmeye devam ederken, yapay zeka ve makine öğrenimi gibi ortaya çıkan 

teknolojilerin entegrasyonu ve bulut bilişimin avantajları, büyük veri yönetiminin geleceğini 

şekillendirecek. Bu trendleri benimseyerek lojistik şirketleri, operasyonel verimliliği artırabilir, 

müşteri memnuniyetini iyileştirebilir ve hızla değişen pazarda rekabet avantajını koruyabilir. 

 

Ders 8. Uygulamalı Vaka Çalışmaları 

Bu modülde, lojistik endüstrisinde başarılı büyük veri uygulamalarının gerçek dünya örneklerini 

inceleyeceğiz. Bu vaka çalışmalarını analiz ederek katılımcılar, etkili stratejiler ve sonuçlar 

hakkında içgörü kazanacak. Ayrıca, kolaylaştırılmış grup tartışmaları sayesinde katılımcılar, 

kendi organizasyonları için ilgili büyük veri projeleri üzerine beyin fırtınası yapabilecek. 

Gerçek Dünya Örnekleri 

Lojistik şirketlerinde başarılı büyük veri stratejilerinin uygulamalarını analiz etmek, en iyi 

uygulamalar hakkında değerli dersler ve içgörüler sağlar. 

A. Vaka Çalışması 1: DHL ve Tahmine Dayalı Analitik 

• Arka Plan: DHL, küresel bir lojistik lideri olarak teslimat ve depolama operasyonlarını optimize 

etmek için tahmine dayalı analitiği uyguladı. 

• Uygulama: 

o DHL, tarihsel sevkiyat verileri, hava durumu verileri ve trafik bilgilerini kullanarak teslimat 

süreleri ve olası kesintiler için tahmin modelleri geliştirdi. 

o Talep tahmini yapmak için makine öğrenimi algoritmalarını kullandı. 
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• Sonuçlar: 

o Teslimat doğruluğu %30 oranında arttı. 

o Operasyonel verimlilik iyileşti ve maliyetler düştü. 

o Yoğun sezonlarda kaynak tahsisi daha etkin hale geldi. 

Vaka Çalışması 1: DHL ve Tahmine Dayalı Analitik 

Arka Plan 

DHL, lojistik ve tedarik zinciri çözümlerinde küresel bir lider olarak, hizmet kalitesini ve 

operasyonel verimliliğini artırmak için sürekli yenilikçi yollar aramaktadır. Hızlı ve güvenilir 

teslimat hizmetlerine olan talebin artmasıyla birlikte, DHL teslimat ve depolama operasyonlarını 

optimize etmek için tahmine dayalı analitiğe yöneldi. Bu vaka çalışması, DHL'nin performansını 

ve müşteri memnuniyetini artırmak için veri analitiğini nasıl kullandığını incelemektedir. 

Uygulama 

DHL, tahmine dayalı analitiği uygulamak için yapılandırılmış bir yaklaşım izledi: 

Veri Toplama: 

o Tarihsel Sevkiyat Verileri: DHL, teslimat operasyonlarından elde edilen büyük miktarda 

tarihsel veriyi topladı. Bu veriler arasında sevkiyat hacimleri, teslimat süreleri ve müşteri geri 

bildirimleri yer alıyordu. 

o Harici Veriler: Şirket, teslimat sürelerini etkileyebilecek faktörleri anlamak için hava durumu 

tahminleri ve trafik bilgileri gibi harici veriler de topladı. 

Tahmin Modelleri: 

o DHL, makine öğrenimi algoritmalarını kullanarak tahmin modelleri geliştirdi. Bu modeller, 

verilerdeki kalıpları analiz ederek: 

• Teslimat Süreleri: Tarihsel trendlere ve harici koşullara dayalı olarak paketlerin olası teslimat 

pencerelerini tahmin etti. 

• Olası Kesintiler: Olumsuz hava koşulları veya trafik sıkışıklığı gibi gecikmelere neden 

olabilecek faktörleri belirledi. 

Makine Öğrenimi Algoritmaları: 
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o Regresyon analizi ve karar ağaçları gibi çeşitli makine öğrenimi teknikleri kullanılarak 

tahminlerin doğruluğu artırıldı. Bu modeller, yeni verilerden sürekli öğrenerek tahminlerini 

zamanla geliştirdi. 

Sonuçlar 

Tahmine dayalı analitiğin uygulanması, DHL için önemli faydalar sağladı: 

 

Gelişmiş Teslimat Doğruluğu: 

o %30 İyileşme: Tahmin modellerini kullanarak DHL, teslimat doğruluğunu %30 oranında artırdı 

ve paketlerin tahmini teslimat pencereleri içinde ulaşmasını sağladı. Bu iyileşme, müşteri 

memnuniyetini artırdı ve gecikmeli teslimat şikayetlerini azalttı. 

Operasyonel Verimlilik: 

o Optimize edilmiş rota planlama ve programlama sayesinde DHL, genel operasyonel 

verimliliğini artırdı. Talep ve olası kesintileri doğru bir şekilde tahmin ederek, operasyonlarını 

proaktif bir şekilde ayarlayabildi ve önemli maliyet tasarrufları sağladı. 

Kaynak Tahsisi: 

o Daha iyi talep tahmini sayesinde DHL, yoğun sezonlarda kaynaklarını daha etkin bir şekilde 

tahsis edebildi. Örneğin, tatil sezonlarında artan talebi öngörerek ek araç ve personel dağıtımı 

yaparak gecikmeleri en aza indirdi ve verimliliği maksimize etti. 

Bu tartışma soruları, lojistik sektöründe büyük veri ve tahmine dayalı analitiğin etkisini anlamak 

açısından oldukça önemli. DHL’in uyguladığı stratejilerden çıkarılacak dersler, sektördeki diğer 

firmalar için de yol gösterici olabilir. 

DHL’in başarısında kritik olan noktalar: 

Veri Kaynaklarının Çeşitliliği: Geçmiş sevkiyat verileri, hava durumu ve trafik bilgileri gibi 

farklı kaynakları bir araya getirerek daha doğru tahminler yapabilmesi. 

Makine Öğreniminin Rolü: Büyük veri setlerini analiz ederek zaman içinde daha iyi tahminler 

yapabilmesi ve süreçleri sürekli iyileştirmesi. 

Önemli Faydalar: %30 daha iyi teslimat doğruluğu, operasyonel verimlilik ve maliyet tasarrufu. 

Karşılaşılan Zorluklar: Veri entegrasyonu, kalite sorunları ve çalışanların yeni teknolojilere 

adaptasyonu. 
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DHL örneğini diğer lojistik şirketleri için bir rehber olarak ele alırsak, veri odaklı karar alma 

kültürü oluşturmak ve teknoloji yatırımlarına öncelik vermek en önemli adımlar gibi görünüyor. 

Sizce, Türkiye’de faaliyet gösteren lojistik firmaları DHL’in bu yaklaşımını ne kadar 

benimseyebilir? Entegrasyon ve ölçeklenebilirlik gibi konularda nasıl stratejiler izlemeleri 

gerekir? 

Vaka Çalışması 2: UPS ve Büyük Veri Analitiği 

Arka Plan 

United Parcel Service (UPS), lojistik ve paket teslimatında lider olarak tanınmaktadır. Hızla 

değişen ve rekabetçi bir ortamda varlığını sürdürebilmek için UPS, büyük veri analitiğini 

benimseyerek paket teslimat verimliliğini artırmayı hedeflemiştir. Büyük veri sayesinde UPS, 

operasyonlarını daha verimli hale getirmeyi, maliyetleri düşürmeyi ve müşteri memnuniyetini 

artırmayı amaçlamaktadır. 

Uygulama 

UPS, büyük veri analitiğini etkin bir şekilde uygulamak için yapılandırılmış ve yenilikçi bir 

yaklaşım benimsemiştir: 

Veri Odaklı Yaklaşım: 

UPS, gerçek zamanlı olarak milyonlarca teslimat rotasını analiz eden gelişmiş bir veri analitiği 

platformu olan ORION (On-Road Integrated Optimization and Navigation) sistemini 

kullanmaktadır. 

Rota Optimizasyonu: 

ORION sistemi, geçmiş verilere (önceki teslimat rotaları, paket hacimleri) ve güncel trafik 

koşullarına (gerçek zamanlı trafik verileri, hava durumu) dayanarak teslimat rotalarını optimize 

etmektedir. 

Bu analiz sayesinde ORION, teslimat araçları için en verimli yolları belirleyerek gereksiz 

mesafeleri azaltmakta ve genel operasyonel verimliliği artırmaktadır. 

Sürekli Öğrenme: 

ORION, veri girişlerinden sürekli olarak öğrenerek algoritmalarını iyileştirmektedir. Bu süreç, 

UPS’in değişen koşullara ve müşteri taleplerine hızla uyum sağlamasına yardımcı olmaktadır. 

Sonuçlar 

UPS, ORION sistemi aracılığıyla büyük veri analitiğini uygulayarak önemli kazanımlar elde 

etmiştir: 
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Teslimat Mesafesinde Azalma: 

Yıllık 10 milyon mil daha az yol kat edildi. Rotaların optimize edilmesiyle UPS, her yıl 10 

milyon mil daha az yol yaparak operasyonel verimliliğini artırmış ve araç yıpranmasını 

azaltmıştır. 

Yakıt Tasarrufu: 

10 milyon galon yakıt tasarrufu sağlandı. ORION'un sağladığı verimli rota planlaması, UPS'in 

her yıl yaklaşık 10 milyon galon yakıt tasarrufu yapmasını sağlamış, bu da hem maliyetleri 

düşürmüş hem de çevresel sürdürülebilirliğe katkı sunmuştur. 

Müşteri Memnuniyetinde Artış: 

Zamanında teslimatlar, müşteri memnuniyetini artırdı. Rotaların optimize edilmesi ve 

gecikmelerin en aza indirilmesi, UPS’in teslimat performansını iyileştirmiş ve müşteri sadakatini 

güçlendirmiştir. 

Tartışma Soruları 

UPS, teslimat rotalarını optimize etmek için hangi veri kaynaklarını kullanmaktadır? 

Cevap: UPS, teslimat rotalarını optimize etmek için geçmiş verileri (önceki teslimat rotaları, 

paket hacimleri) ve güncel verileri (gerçek zamanlı trafik durumu, hava koşulları) bir arada 

kullanmaktadır. 

ORION sistemi, UPS’in operasyonel verimliliğine nasıl katkı sağlamaktadır? 

Cevap: ORION sistemi, gerçek zamanlı olarak milyonlarca teslimat rotasını analiz ederek en 

verimli yolları belirlemektedir. Bu analiz sayesinde teslimat mesafesi azalmakta, yakıt tasarrufu 

sağlanmakta ve gecikmeler en aza indirilmektedir, dolayısıyla operasyonel verimlilik artmaktadır. 

UPS’in büyük veri analitiğini uygulaması sonucunda elde ettiği temel kazanımlar nelerdir? 

Cevap: Temel kazanımlar arasında yıllık 10 milyon mil daha az yol yapılması, 10 milyon galon 

yakıt tasarrufu sağlanması ve zamanında teslimatlar sayesinde müşteri memnuniyetinin artması 

yer almaktadır. 

UPS, ORION sistemini uygularken hangi zorluklarla karşılaşmış olabilir? 

Cevap: Karşılaşılan zorluklar arasında farklı veri kaynaklarının entegrasyonu, veri kalitesinin 

sağlanması, sistemi geliştirmek ve sürdürmek için uzman personel ihtiyacı ve çalışanların yeni 

süreçlere uyum sağlaması yer alabilir. 
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Diğer lojistik şirketleri, UPS’in büyük veri analitiği kullanımından nasıl dersler çıkarabilir? 

Cevap: Diğer lojistik firmaları, operasyonlarını optimize etmek için gerçek zamanlı verileri 

kullanmanın önemini anlamalıdır. Veri analitiği teknolojilerine yatırım yaparak veri entegrasyonu 

ve analizi için stratejiler geliştirmeleri gerekmektedir. 

Sonuç 

UPS’in ORION sistemi aracılığıyla büyük veri analitiğini uygulaması, veri odaklı yaklaşımların 

lojistik operasyonlarını nasıl iyileştirebileceğini göstermektedir. Teslimat rotalarının optimize 

edilmesi ve yakıt tüketiminin azaltılması sayesinde UPS, operasyonel verimliliğini artırmış ve 

müşteri memnuniyetini yükseltmiştir. Bu vaka çalışması, büyük veri analitiğinin lojistik 

sektöründe nasıl dönüştürücü değişimler yaratabileceğine dair güçlü bir örnek teşkil etmektedir. 

 

Vaka Çalışması 3: Amazon ve Gerçek Zamanlı Envanter Yönetimi 

Arka Plan 

Amazon, geniş envanteri ve verimli sipariş karşılama süreçleriyle tanınan küresel bir e-ticaret ve 

lojistik lideridir. Amazon, büyük veri analitiğini kullanarak envanterini etkili bir şekilde 

yönetmekte ve lojistik operasyonlarını optimize etmektedir. Bu vaka çalışması, Amazon’un 

envanter yönetimini nasıl geliştirdiğini ve müşteri taleplerini hızlı bir şekilde karşılamak için 

veriyi nasıl kullandığını incelemektedir. 

Uygulama 

Amazon'un büyük veri analitiğini envanter yönetimi için uygulaması, bir dizi stratejik adımdan 

oluşmaktadır: 

Talep Tahmini: 

Amazon, çeşitli sipariş karşılama merkezlerinde talebi tahmin etmek için gelişmiş veri analitiğini 

kullanmaktadır. Bu tahminler; geçmiş satış verileri, mevsimsel trendler, promosyon kampanyaları 

ve müşteri davranış analizine dayanmaktadır. 

Bu tahminlerden elde edilen veriler, Amazon’un doğru ürünleri, doğru miktarlarda, doğru sipariş 

merkezlerine stoklamasını sağlayarak aşırı stoklama veya stok tükenmesi riskini azaltmaktadır. 

Gerçek Zamanlı Envanter Takibi: 

Amazon, IoT (Nesnelerin İnterneti) cihazları ve otomatik sistemler kullanarak envanter 

seviyelerini gerçek zamanlı olarak takip etmektedir. Bu teknoloji, stok seviyelerinin sürekli 

izlenmesini ve talep dalgalanmalarına hızlı bir şekilde yanıt verilmesini mümkün kılmaktadır. 
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Sensörler ve otomatik sistemler, envanter durumuyla ilgili güncellemeler sağlayarak stok 

seviyelerinin optimize edilmesine ve stok tükenme riskinin azaltılmasına yardımcı olmaktadır. 

Otomatik Yenileme Sistemi: 

Toplanan verilere dayanarak, Amazon belirlenen eşik seviyelerinin altına düşen stoklar için 

otomatik yenileme sistemleri uygulamaktadır. 

Bu otomasyon, popüler ürünlerin sürekli olarak müşterilere sunulmasını sağlayarak alışveriş 

deneyimini iyileştirmekte ve sipariş karşılama hızını artırmaktadır. 

Sonuçlar 

Amazon’un büyük veri analitiğini envanter yönetimi için stratejik olarak uygulaması önemli 

kazanımlar sağlamıştır: 

Stok Tükenmelerinin Azalması: 

%20 Azalma: Amazon, talep tahmini ve gerçek zamanlı stok takibi sayesinde stok tükenmelerini 

%20 oranında azaltmıştır. Bu iyileştirme, müşteri memnuniyetini artırarak ihtiyaç duyulan 

ürünlerin zamanında bulunabilir olmasını sağlamaktadır. 

Envanter Devir Hızında Artış: 

Doğru talep tahmini ve etkili envanter yönetimi sayesinde Amazon’un genel envanter devir hızı 

artmıştır. Şirket, müşteri taleplerine daha hızlı yanıt vererek aşırı stok birikimini ve taşıma 

maliyetlerini azaltmıştır. 

Daha Hızlı Sipariş Karşılama: 

Gelişmiş envanter yönetimi, Amazon’un sipariş karşılama hızını önemli ölçüde artırmıştır. Daha 

hızlı teslimatlar, müşteri sadakatinin artmasına katkı sağlamış ve genel alışveriş deneyimini 

iyileştirmiştir. 

Tartışma Soruları 

Talep tahmini, Amazon’un envanter yönetimi stratejisinde nasıl bir rol oynamaktadır? 

Cevap: Talep tahmini, Amazon’un farklı sipariş karşılama merkezlerindeki müşteri taleplerini 

öngörmesine yardımcı olur. Bu sayede şirket, doğru ürünleri uygun miktarlarda stoklayarak aşırı 

stok ve stok tükenme risklerini en aza indirir. 

Amazon, envanter yönetimi için IoT cihazlarını nasıl kullanmaktadır? 
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Cevap: Amazon, IoT cihazları ve otomatik sistemleri kullanarak stok seviyelerini gerçek zamanlı 

olarak izlemektedir. Bu teknolojiler, stok durumu hakkında sürekli güncellemeler sağlayarak 

şirketin talep değişimlerine hızla yanıt vermesine olanak tanımaktadır. 

Amazon’un büyük veriyi envanter yönetimi için kullanmasının temel sonuçları nelerdir? 

Cevap: Stok tükenmelerinin %20 azalması, genel envanter devir hızının artması ve sipariş 

karşılama sürecinin hızlanması gibi önemli sonuçlar elde edilmiştir. Bu gelişmeler, müşteri 

memnuniyetini ve sadakatini artırmıştır. 

Amazon, gerçek zamanlı envanter yönetimini uygularken hangi zorluklarla karşılaşabilir? 

Cevap: Olası zorluklar arasında farklı veri kaynaklarının entegrasyonu, veri doğruluğunun 

sağlanması, geniş envanteri yönetmenin karmaşıklığı ve sistemi geliştirmek ve sürdürmek için 

yetenekli personele duyulan ihtiyaç yer almaktadır. 

Diğer lojistik şirketleri, Amazon’un envanter yönetimi yaklaşımından nasıl faydalanabilir? 

Cevap: Diğer şirketler, talep tahmini ve gerçek zamanlı takip için veri analitiğinden 

yararlanmanın önemini öğrenebilir. IoT ve otomasyon sistemlerine yatırım yaparak envanter 

yönetimini geliştirebilir ve müşteri memnuniyetini artırabilirler. 

Sonuç 

Amazon’un büyük veri analitiğini gerçek zamanlı envanter yönetimi için kullanımı, veri odaklı 

stratejilerin lojistik operasyonları nasıl optimize edebileceğini göstermektedir. Doğru talep 

tahmini ve IoT teknolojilerinin kullanımı, Amazon’un müşteri ihtiyaçlarını daha etkin bir şekilde 

karşılamasına olanak tanımıştır. Bu vaka çalışması, etkili envanter yönetiminin operasyonel 

verimlilik ve müşteri sadakati üzerindeki büyük etkisini vurgulamaktadır. 

2. Grup Tartışmaları 

Kolaylaştırılmış tartışmalar, katılımcılara kendi organizasyonlarında potansiyel Büyük Veri 

projelerini keşfetme ve değerlendirme fırsatı sunar. 

A. Grup Tartışmalarının Amaçları 

İş Birliğini Teşvik Etmek: Katılımcılar, organizasyonlarındaki Büyük Veri uygulamalarıyla ilgili 

deneyimlerini ve görüşlerini paylaşırlar. 

Fikir Üretmek: Operasyonel verimliliği ve karar alma süreçlerini geliştirebilecek yeni Büyük Veri 

proje fikirleri ortaya çıkarılır. 

Zorlukları Belirlemek: Büyük Veri stratejilerinin uygulanmasında karşılaşılan ortak zorluklar ve 

potansiyel çözümler tartışılır. 



29 
 

B. Tartışma Konuları 

1. Potansiyel Büyük Veri Projeleri 

Katılımcılar, organizasyonlarına uygun olabilecek Büyük Veri proje fikirleri üzerine beyin 

fırtınası yapabilir ve sunumlar gerçekleştirebilir. Örnek projeler: 

Filo yönetimi için kestirimci bakım sistemleri geliştirme. 

Gönderiler için gerçek zamanlı takip sistemleri uygulama. 

Gelişmiş analitik yöntemler kullanarak talep tahminini iyileştirme. 

2. Zorluklar ve Çözümler 

Katılımcılar, Büyük Veri çözümlerini benimserken karşılaştıkları zorlukları ve olası çözümleri 

tartışabilirler. Yaygın zorluklar şunlardır: 

Veri entegrasyonu sorunları. 

Veri kalitesini ve doğruluğunu sağlama. 

Organizasyonda değişim yönetimi. 

Sonuç 

Bu bölüm, lojistik sektöründe Büyük Veri uygulamalarına dair gerçek dünya örneklerinden 

öğrenmenin önemini vurgulamaktadır. Katılımcılar, grup tartışmaları yoluyla iş birliğini ve 

inovasyonu teşvik ederek, organizasyonlarında başarılı Büyük Veri projeleri geliştirme fırsatı 

yakalayabilirler. Bu süreç, operasyonel verimliliği artıran ve karar alma mekanizmalarını 

güçlendiren stratejilerin uygulanmasına katkı sağlar. 

 

Ders 9. Araçlar ve Teknolojiler 

Bu modülde, lojistik endüstrisinde Büyük Veri'yi yönetmek ve analiz etmekte önemli rol oynayan 

çeşitli araçlar ve teknolojiler keşfedilecektir. Bu araçları anlamak, katılımcıların hangi 

çözümlerin organizasyonel ihtiyaçlarına en uygun olduğunu belirlemelerine yardımcı olacaktır. 

9.1. Büyük Veri Araçlarının Genel Görünümü 

Büyük Veri araçları, büyük veri setlerini toplamak, işlemek, analiz etmek ve görselleştirmek için 

gereklidir. Lojistik endüstrisinde yaygın olarak kullanılan bazı popüler araçlar şunlardır: 
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A. Apache Hadoop 

Açıklama: Büyük veri setlerini, bilgisayar kümeleri üzerinde dağıtık bir şekilde depolamak ve 

işlemek için kullanılan bir çerçeve. 

Bileşenler: 

Hadoop Dağıtık Dosya Sistemi (HDFS): Büyük miktarda veriyi birden fazla makineye dağıtarak 

depolamaya olanak tanır. 

MapReduce: Büyük veri setlerini paralel olarak işlemek için bir programlama modelidir. 

Lojistikte Kullanım: Hadoop, büyük miktarda gönderi ve sensör verisini işleyebilir, bu sayede 

veri depolama ve işleme süreçlerini verimli hale getirir. 

B. Apache Spark 

Açıklama: Büyük ölçekli veri işleme için birleştirilmiş bir analiz motoru olup hız ve kullanım 

kolaylığı ile bilinir. 

Ana Özellikler: 

Bellek İçi İşleme: Verileri diske yazmak yerine bellekte tutarak daha hızlı veri alımı ve 

hesaplama sağlar. 

Spark Streaming: Gerçek zamanlı veri işleme sağlar. 

Lojistikte Kullanım: Spark, gönderi takibi ve canlı envanter verilerinin analiz edilmesi gibi 

gerçek zamanlı analizler için faydalıdır. 

C. Apache Kafka 

Açıklama: Yüksek hacimli veri akışlarını gerçek zamanlı olarak işleyebilen dağıtık bir olay akışı 

platformudur. 

Ana Özellikler: 

Yayın-Abone Modeli: Çeşitli uygulamaların veri akışlarını aynı anda tüketmesine ve üretmesine 

olanak tanır. 

Hata Toleransı: Veri kaybını önler ve sistem arızalarında verinin erişilebilir olmasını sağlar. 

Lojistikte Kullanım: Kafka, IoT cihazlarından gerçek zamanlı veri alımında kullanılabilir, 

böylece gönderilerin ve varlıkların anlık takibini sağlar. 

D. Veri Görselleştirme Araçları 
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Tableau: 

Açıklama: Kullanıcıların etkileşimli ve paylaşılabilir gösterge panoları oluşturmasına olanak 

tanıyan güçlü bir veri görselleştirme aracıdır. 

Lojistikte Kullanım: Teslimat süreleri ve envanter seviyeleri gibi kilit performans göstergelerinin 

görselleştirilmesini sağlar. 

Power BI: 

Açıklama: Etkileşimli görselleştirmeler ve iş zekası yetenekleri sunan bir iş analitiği aracıdır. 

Lojistikte Kullanım: Paydaşların lojistik operasyonlarındaki gerçek zamanlı içgörüleri 

görselleştirerek veri odaklı kararlar almasına yardımcı olur. 

9.2. Lojistik İçin Doğru Araçları Seçmek 

Lojistikte Büyük Veri yönetimi için uygun araçları seçmek, verimliliği maksimize etmek ve iş 

hedeflerine ulaşmak açısından çok önemlidir. Araçları seçerken dikkate alınması gereken ana 

kriterler şunlardır: 

A. Ölçeklenebilirlik 

Açıklama: Araçların artan veri hacimlerini işleme kapasitesi, performanstan ödün vermeden. 

Dikkate Alınması Gerekenler: Araç, organizasyonun veri ihtiyaçları arttıkça ölçeklenebilir mi? 

B. Entegrasyon Yetenekleri 

Açıklama: Araçların mevcut sistemler ve veri kaynakları ile entegrasyon yeteneği. 

Dikkate Alınması Gerekenler: Araç, şu anda kullanılan ERP, TMS ve WMS sistemleriyle ne 

kadar iyi entegre olabilir? 

C. Gerçek Zamanlı İşleme İhtiyaçları 

Açıklama: Verilerin geldiği anda işlenmesi gerekliliği. 

Dikkate Alınması Gerekenler: Lojistik operasyonlarınız için gerçek zamanlı analiz gerekli mi? 

Örneğin, gönderi takibi veya envanter seviyesi izleme gibi. 

D. Kullanım Kolaylığı 

Açıklama: Aracın kullanıcı dostu olması ve ekip üyelerinin öğrenme süresi. 
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Dikkate Alınması Gerekenler: Araç, teknik olmayan personel tarafından etkili bir şekilde 

kullanılacak kadar sezgisel mi? 

E. Maliyet 

Açıklama: Aracın edinilmesi ve bakımı ile ilgili toplam gider. 

Dikkate Alınması Gerekenler: Bütçe kısıtlamalarını analiz edin ve hem başlangıç maliyetlerini 

hem de uzun vadeli operasyonel giderleri göz önünde bulundurun. 

F. Topluluk ve Destek 

Açıklama: Topluluk kaynakları, belgeler ve destek seçeneklerinin mevcudiyeti. 

Dikkate Alınması Gerekenler: Araç uygulamasında ve sorun giderme süreçlerinde yardımcı 

olacak aktif kullanıcı toplulukları, kapsamlı belgeler ve profesyonel destek seçeneklerini kontrol 

edin. 

Sonuç 

Bu modülde, lojistik operasyonlarında önemli rol oynayan çeşitli Büyük Veri araçlarını ele aldık. 

Bu araçların işlevlerini ve uygulamalarını anlamak, organizasyonların belirli ihtiyaç ve 

hedeflerine en uygun çözümleri seçmelerine yardımcı olacaktır. Doğru teknolojileri kullanarak, 

lojistik şirketleri verimliliği artırabilir, karar alma süreçlerini iyileştirebilir ve daha iyi 

operasyonel sonuçlar elde edebilir. 

 

Ders 10. Proje Çalışması 

Bu modül, katılımcıların kurs boyunca kazandıkları bilgi ve becerileri uygulayarak pratik 

deneyim kazanmalarını sağlayan proje çalışmasına ayrılmıştır. Amaç, lojistikle ilgili bir problemi 

çözmek için temel bir Büyük Veri çözümü tasarlamaktır ve gerçek dünyadaki zorluklarla başa 

çıkmak için pratik deneyim elde etmelerini sağlamaktır. 

10.1. Proje Genel Görünümü 

Hedef: Katılımcılar, belirli bir lojistik problemini çözmek için işbirliği içinde bir Büyük Veri 

çözümü geliştireceklerdir. Bu proje, kurs boyunca ele alınan çeşitli kavramları, veri kaynakları, 

işleme teknikleri ve analiz yöntemlerini entegre edecektir. 

Beklenen Sonuç: Her grup, sorun tanımını, önerilen çözümü ve kullanılacak teknolojileri içeren 

kapsamlı bir proje planı sunacaktır. 

10.2. Proje Yönergeleri 
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Katılımcılar, proje çalışmalarını yönlendirecek bu adımları takip edeceklerdir: 

A. Sorun Tanımlaması 

Lojistik Problemi Seçme: 

Lojistik endüstrisinde ilgili bir sorun belirleyin, örneğin: 

Envanter yönetimi verimsizlikleri 

Teslimatlar için rota optimizasyonu 

Araçların tahminsel bakımı 

Tedarik zinciri görünürlüğü zorlukları 

Talep tahmin hataları 

Proje Kapsamını Tanımlama: 

Sorunun kapsamını açıkça belirleyin, sınırlamaları ve ana hedefleri içerecek şekilde. 

B. Gereksinim Toplama 

Veri Gereksinimleri: 

Tanımlanan problemi çözmek için gereken veri türlerini belirleyin. Hem iç verileri (örneğin ERP, 

WMS) hem de dış verileri (örneğin piyasa trendleri, hava durumu verileri) göz önünde 

bulundurun. 

Paydaş İhtiyaçları: 

Paydaşları ve çözümle ilgili özel ihtiyaçlarını belirleyin. Potansiyel kullanıcılarla iletişim kurarak 

onların gereksinimleri ve beklentileri hakkında bilgi toplayın. 

C. Çözüm Tasarımı 

Mimari Geliştirme: 

Büyük Veri çözümünün mimarisini tasarlayın, şu unsurları içerecek şekilde: 

Veri alma yöntemleri (toplu vs. gerçek zamanlı) 

Veri depolama çözümleri (HDFS, NoSQL veritabanları) 

Veri işleme çerçeveleri (Hadoop, Spark) 
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Veri Akışı: 

Verilerin kaynaklardan nihai çıktıya nasıl akacağını, verilerin nasıl alınacağı, işleneceği ve analiz 

edileceğini ayrıntılı bir şekilde özetleyin. 

D. Uygulama Planı 

Araç Seçimi: 

Her bileşen için uygun araçları ve teknolojileri seçin, önceki modülde tartışılan kriterlere dayalı 

olarak. 

Uygulama Adımları: 

Çözümün uygulanması için gerekli adımları tanımlayın, veri temizliği, işleme ve görselleştirme 

adımlarını içerecek şekilde. 

E. Değerlendirme Ölçütleri 

Başarı Kriterleri: 

Önerilen çözümün başarısını değerlendirmek için ölçütler belirleyin, örneğin: 

Teslimat sürelerinde azalma 

Envanter devir hızında iyileşme 

Talep tahminlerindeki doğruluk artışı 

Geribildirim Mekanizmaları: 

Çözüm uygulandıktan sonra paydaşlardan nasıl geribildirim alınacağına dair bir plan yapın. 

10. 3. Grup Çalışması ve İşbirliği 

Grupların Oluşumu: 

Katılımcılar, işbirliğini ve çeşitliliği teşvik etmek amacıyla küçük gruplara ayrılacaklardır. 

Rol Dağılımı: 

Her grupta proje yöneticisi, veri analisti ve teknik lider gibi roller atanarak etkin bir takım 

çalışması sağlanacaktır. 

Düzenli Toplantılar: 
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Her grubun ilerlemeyi tartışmak ve karşılaşılan zorlukları çözmek için düzenli toplantılar 

yapması planlanacaktır. 

10.4. Projelerin Sunumu 

Son Sunum: 

Her grup, projelerini sınıfa sunacak ve aşağıdaki bilgileri içerecek: 

Tanımlanan sorunun genel görünümü 

Önerilen Büyük Veri çözümünün detaylı açıklaması 

Seçilen araç ve teknolojilerin gösterimi 

Beklenen sonuçlar ve başarı ölçütleri 

Soru-Cevap Oturumu: 

Her sunumdan sonra, katılımcılara ve eğitmenlere sorular sorma ve geri bildirim alma zamanı 

verilecektir. 

Sonuç 

Bu modüldeki proje çalışması, katılımcılara bilgilerini pratik bir ortamda uygulama fırsatı 

sunarak, lojistikte Büyük Veri çözümleriyle ilgili gerçek dünyadaki zorluklara yaratıcı ve eleştirel 

bir şekilde yaklaşmalarını teşvik etmektedir. Bu modülün sonunda, katılımcılar Büyük Veri 

teknolojilerini kullanarak lojistikteki gerçek dünyadaki sorunları nasıl çözebileceklerine dair 

temelden bir anlayış geliştirmiş olacaklardır. 
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Modül 2: Lojistikte Büyük Veriye Giriş 

Ders 1. Büyük Veri Tanımı 

Büyük Veri, geleneksel veri işleme araçlarıyla işlenmesi zor olan son derece büyük ve karmaşık 

veri kümelerini ifade eder. Bu terim yalnızca verinin büyüklüğünü değil, aynı zamanda nasıl 

üretildiğini, işlendiğini ve lojistik gibi çeşitli alanlarda nasıl kullanıldığını da kapsar. 

Büyük Verinin Temel Özellikleri: 

1. Hacim (Volume): 

1. Her saniye üretilen büyük miktardaki veriyi ifade eder. Lojistik sektöründe bu, 

sevkiyat verileri, envanter bilgileri, GPS takibi, IoT cihazlarından gelen veriler ve 

müşteri etkileşimleri gibi kaynaklardan oluşabilir. 

2. Lojistik şirketleri günlük olarak terabaytlardan petabaytlara kadar veri üretir, bu da 

verimli depolama ve işleme sistemleri gerektirir. 

2. Hız (Velocity): 

1. Verinin ne kadar hızlı üretildiği, işlendiği ve analiz edildiği ile ilgilidir. Lojistikte, 

gerçek zamanlı veri akışı, teslimat yönlendirmesi veya envanter yönetimi gibi hızlı 

kararlar almak için kritik öneme sahiptir. 

2. Gerçek zamanlı veri akışlarının işlenebilmesi, lojistik şirketlerinin talepteki 

değişikliklere veya tedarik zinciri kesintilerine hızla yanıt vermesini sağlar. 

3. Çeşitlilik (Variety): 

1. Toplanan verilerin farklı türlerde olmasını ifade eder. Bunlar: 

1. Yapılandırılmış veriler (ör. veritabanları, elektronik tablolar) 

2. Yarı yapılandırılmış veriler (ör. JSON, XML dosyaları) 

3. Yapılandırılmamış veriler (ör. e-postalar, videolar, sosyal medya 

paylaşımları) olabilir. 

2. Lojistik sektöründe veriler; sevkiyat kayıtları, müşteri geri bildirimleri, sosyal 

medya paylaşımları ve araçlardan gelen sensör verileri gibi birçok kaynaktan gelir 

ve entegre edilerek analiz edilmelidir. 

4. Doğruluk (Veracity): 

1. Verinin güvenilirliği ve kalitesi ile ilgilidir. Yüksek doğrulukta veriler, doğru ve 

güvenilir içgörüler üretmeyi sağlar ve karar alma süreçlerinde kritik bir rol oynar. 

2. Düşük kaliteli veriler, yanlış tahminlere, verimsiz rotalara ve nihayetinde artan 

maliyetlere yol açabilir. 

Ders 2. Lojistikte Büyük Verinin Önemi 

Büyük Veri, operasyonel verimliliği artırarak ve lojistik sektöründe inovasyonu teşvik ederek 

kritik bir rol oynar. Büyük Verinin lojistik üzerindeki en büyük etkileri şu alanlarda 

görülmektedir: 

Gelişmiş Karar Alma: 
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1. Büyük Veri analitiği, lojistik şirketlerinin büyük miktardaki veriyi analiz ederek eyleme 

dönüştürülebilir içgörüler elde etmesini sağlar. 

2. Karar vericiler, geçmiş verileri ve mevcut eğilimleri analiz ederek tedarik zinciri 

yönetimi, kaynak tahsisi ve müşteri hizmetleri iyileştirmeleri konusunda bilinçli seçimler 

yapabilir. 

3. Örneğin, geçmiş teslimat verilerinin analizi, rotaların optimize edilmesine ve teslimat 

sürelerinin kısaltılmasına yardımcı olabilir. 

Gerçek Zamanlı Görünürlük ve Takip: 

1. Büyük Veri teknolojileri, sevkiyatların ve envanter seviyelerinin gerçek zamanlı olarak 

izlenmesini sağlar. Bu sayede lojistik yöneticileri anlık bilgilere erişebilir. 

2. Gerçek zamanlı görünürlük, tedarik zincirinin izlenmesine, olası gecikmelerin 

öngörülmesine ve genel şeffaflığın artırılmasına yardımcı olur. 

3. GPS ve RFID gibi teknolojiler, Büyük Veri analitiği ile birlikte kullanılarak sevkiyatların 

ve varlıkların tedarik zinciri boyunca takibini mümkün kılar. 

Tahmine Dayalı Analitik ve Talep Tahmini: 

1. Tahmine dayalı analitik, geçmiş verileri ve makine öğrenimi algoritmalarını kullanarak 

gelecekteki talep eğilimlerini tahmin eder. 

2. Lojistik şirketleri, bu tahminleri kullanarak envanter seviyelerini optimize edebilir ve stok 

tükenmesi veya aşırı stok gibi durumların önüne geçebilir. 

3. Örneğin, mevsimsel eğilimler ve geçmiş satış verileri analiz edilerek, lojistik firmaları 

talebin zirve yaptığı dönemleri öngörebilir ve envanter ile personel planlamasını buna 

göre ayarlayabilir. 

 

Sonuç 

Büyük Veri, lojistik sektörünü dönüştürerek daha iyi kararlar almayı, operasyonel görünürlüğü 

artırmayı ve daha doğru talep tahminleri yapmayı mümkün kılmaktadır. Lojistik firmaları, Büyük 

Veri teknolojilerini benimsedikçe operasyonel verimliliklerini artırabilir, maliyetleri düşürebilir 

ve müşterilerine daha üstün hizmet sunabilir. Bu temel kavramların anlaşılması, ilerleyen 

modüllerde Büyük Veri yönetimi ve analitiğine dair daha ileri düzey konuların keşfedilmesine 

zemin hazırlayacaktır. 

Ders 3. Büyük Veri Yönetim Çerçeveleri 

Büyük Veri Yönetim Çerçevelerine Genel Bakış 

Büyük Veri Yönetim Çerçeveleri, büyük hacimli verilerin verimli bir şekilde işlenmesi, 

depolanması ve analiz edilmesi için kritik öneme sahiptir. Bu çerçeveler, Büyük Verinin 

karmaşıklığını yönetmek için gerekli araçları ve ortamları sağlayarak kuruluşların değerli 

içgörüler elde etmesine olanak tanır. 
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3.1 Apache Hadoop 

Apache Hadoop, büyük veri kümelerinin bilgisayar kümeleri arasında dağıtılmış şekilde 

işlenmesini sağlayan açık kaynaklı bir çerçevedir. Tek bir sunucudan binlerce makineye kadar 

ölçeklenebilecek şekilde tasarlanmıştır ve her bir makine yerel işlem ve depolama imkânı sunar. 

Hadoop Dağıtılmış Dosya Sistemi (HDFS): 

HDFS, büyük dosyaları birden fazla makineye bölerek depolamak için tasarlanmış bir sistemdir. 

Veriyi bloklara ayırır ve kümeye dağıtarak hata toleransını ve yüksek erişilebilirliği sağlar. 

Temel Özellikler: 

 Hata Toleransı: HDFS, veri bloklarını farklı düğümlere çoğaltarak donanım arızalarına karşı veri 

kaybını önler. 

 Ölçeklenebilirlik: Küme üzerine daha fazla düğüm eklenerek veri depolama ve işleme kapasitesi 

artırılabilir. 

 Yüksek Veri İşleme Hızı: Büyük ölçekli veri işleme için optimize edilmiş olup, uygulama 

verilerine yüksek hızlı erişim sunar. 

MapReduce: 

MapReduce, Hadoop üzerinde büyük veri kümelerinin paralel işlenmesini sağlayan bir 

programlama modeli ve işlem motorudur. 

 Map Aşaması: Giriş verisi daha küçük alt problemlere ayrılır ve bir "map" fonksiyonu, bu küçük 

veri parçalarını işleyerek ara anahtar-değer çiftleri üretir. 

 Reduce Aşaması: Ara veriler birleştirilerek "reduce" fonksiyonu tarafından nihai çıktı üretilir. 

Temel Özellikler: 

 Paralel İşleme: Birden fazla veri parçasının aynı anda işlenmesini sağlar, böylece analiz süreci 

hızlanır. 

 Esneklik: Toplu işleme ve büyük ölçekli veri dönüşümleri gibi çeşitli veri işleme görevleri için 

uygundur. 

3.2 Apache Spark 

Apache Spark, Büyük Veri işleme için geliştirilmiş, bellek içi (in-memory) hesaplama yeteneğine 

sahip güçlü bir açık kaynaklı çerçevedir. Geleneksel Hadoop MapReduce'a kıyasla çok daha 

hızlıdır. 
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Bellek İçi İşleme (In-Memory Processing): 

Spark, verileri bellekte işleyerek disk giriş-çıkış işlemlerine olan ihtiyacı azaltır ve veri erişimi ile 

işleme hızını önemli ölçüde artırır. 

Bu özellik, makine öğrenimi ve grafik işleme gibi yinelemeli algoritmaların daha verimli 

çalışmasını sağlar. 

Spark Streaming: 

Spark Streaming, gerçek zamanlı veri akışlarını işlemek için geliştirilmiş bir Spark uzantısıdır. 

Canlı veri akışlarını (örneğin, IoT cihazlarından veya sosyal medya beslemelerinden gelen 

veriler) işlemede kullanılır. 

 Mikro-İşleme (Micro-Batching): Spark Streaming, veriyi küçük zaman aralıklarında işleyerek 

neredeyse gerçek zamanlı analiz imkânı sunar. 

Temel Özellikler: 

 Tek Çatı Altında İşleme: Hem toplu işleme hem de gerçek zamanlı veri akışlarını aynı çerçeve 

içinde yönetme imkânı sunar. 

 Kullanım Kolaylığı: Scala, Python ve Java gibi dillerde yüksek seviyeli API’ler sağlayarak veri 

işleme uygulamalarının geliştirilmesini kolaylaştırır. 

Ders 4. Veri Yönetişimi ve Kalite Yönetimi 

Büyük Verinin etkin yönetimi için veri yönetişimi ve kalite yönetimi kritik öneme sahiptir. Bu 

süreçler, verinin doğru, tutarlı, güvenilir ve yaşam döngüsü boyunca iyi yönetildiğinden emin 

olmayı amaçlar. 

4.1 Veri Doğruluğu, Tutarlılığı ve Güvenilirliğini Sağlama 

 Veri Doğruluğu: Toplanan ve saklanan verinin gerçek dünya senaryolarını doğru şekilde 

yansıtmasını sağlamaktır. Doğruluk, doğrulama kuralları, veri temizleme süreçleri ve otomatik 

kontroller ile korunabilir. 

 Veri Tutarlılığı: Aynı verinin farklı veri kaynaklarında çelişmemesini sağlamaktır. 

Standartlaştırma uygulamaları, veri entegrasyon yöntemleri ve sürüm kontrolü, veri tutarlılığını 

artırmada önemli rol oynar. 

 Veri Güvenilirliği: Verinin zaman içindeki güvenilirliğini ifade eder. Düzenli veri denetimleri, 

izleme mekanizmaları ve yedekleme süreçleri oluşturularak güvenilirlik artırılabilir. 
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4.2 Veri Yönetimi ve Sahipliği 

 Veri Yöneticiliği (Data Stewardship): 

Veri yöneticileri, kuruluş içindeki veri yönetim uygulamalarını denetlemekten sorumludur. 

Veri yönetişimi politikalarına uyumu sağlar, veri kalitesi girişimlerini destekler ve veri yaşam 

döngüsü süreçlerini yönetir. 

 Veri Sahipliği (Data Ownership): 

Veri sahipliğinin net bir şekilde tanımlanması, hesap verebilirliği sağlamak için kritik öneme 

sahiptir. 

Veri kalitesi, erişimi ve güvenliği için sorumlulukların belirlenmesi, kurumsal veri yönetişimi 

kültürünü oluşturur. 

Veri sahipleri, veri yöneticileri ile iş birliği yaparak veri bütünlüğünü ve yasal düzenlemelere 

uyumu sağlamalıdır. 

Sonuç 

Büyük Veri Yönetim Çerçevelerinin ve veri yönetişiminin önemini anlamak, Büyük Veriden 

etkili bir şekilde yararlanmak isteyen kuruluşlar için hayati öneme sahiptir. Apache Hadoop ve 

Apache Spark gibi çerçeveler kullanılarak lojistik şirketleri, büyük veri kümelerini verimli bir 

şekilde işleyebilir ve aynı zamanda yüksek veri kalitesi ve yönetişim standartlarını koruyabilir. 

Bu modülde edindiğimiz temel bilgiler, ilerleyen derslerde Büyük Veri yönetimi süreçlerini 

destekleyen spesifik araç ve teknolojileri keşfetmemize olanak tanıyacaktır.  

 

Ders 5. Veri Alımı ve Entegrasyonu 

Veri Alımına Genel Bakış 

Veri alımı, verilerin toplanması ve anında kullanım veya bir veritabanına depolanmak üzere içe 

aktarılması sürecidir. Lojistik sektöründe, etkili veri alımı gerçek zamanlı karar alma ve 

operasyonel verimlilik için kritik öneme sahiptir. 

5.1 Lojistikte Veri Alımının Önemi 

Gerçek Zamanlı Görünürlük: Lojistik şirketleri, sevkiyatları, envanter seviyelerini ve araç 

konumlarını gerçek zamanlı olarak takip etmelidir. Etkili veri alımı, organizasyonların bu verilere 

anında erişmesini sağlayarak daha hızlı karar alma süreçlerine olanak tanır. 
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Veri Tabanlı Kararlar: Yüksek kaliteli ve zamanında veri alımı, lojistik yöneticilerinin envanter 

yönetimi, rota optimizasyonu ve talep tahmini gibi alanlarda bilinçli kararlar vermesini sağlar. 

Farklı Veri Kaynaklarının Entegrasyonu: Lojistik operasyonları, IoT cihazları, ERP sistemleri ve 

dış paydaşlar gibi çeşitli kaynaklardan veri üretir. Etkili veri alımı teknikleri, bu farklı veri 

akışlarının tek bir sistemde bütünleşmesini kolaylaştırır. 

Operasyonel Verimlilik: Veri alım süreçlerini otomatikleştiren lojistik şirketleri, manuel veri 

girişini azaltarak hataları en aza indirebilir ve genel operasyonel verimliliği artırabilir. 

5.2. Veri Entegrasyon Teknikleri 

Veri entegrasyonu, farklı kaynaklardan gelen verilerin birleştirilerek tutarlı ve analiz edilebilir bir 

hale getirilmesi sürecidir. Entegrasyon teknikleri genellikle toplu (batch) veya gerçek zamanlı 

(real-time) veri alımı yöntemlerine dayanır. 

Toplu (Batch) ve Gerçek Zamanlı (Real-Time) Veri Alımı 

 Toplu Veri Alımı: 

Verilerin belirli zaman aralıklarında büyük gruplar halinde toplanıp işlenmesini içerir. 

Gerçek zamanlı veri gereksinimi olmayan senaryolar için uygundur (örneğin, günlük raporlar, 

aylık analizler veya geçmiş verilerin işlenmesi). 

 Avantajları: 

Büyük veri hacimlerinin tek seferde işlenmesini kolaylaştırır. 

Veri toplama sırasında sistem yükünü azaltır. 

 Dezavantajları: 

Güncellenmiş verilere erişimde gecikmeler yaşanabilir, bu da karar alma süreçlerini ve 

operasyonel yanıt hızını olumsuz etkileyebilir. 

 Gerçek Zamanlı Veri Alımı: 

Verilerin sürekli olarak toplandığı ve işlendiği bir yöntemdir. 

Anlık verilere dayalı karar alma süreçleri için idealdir (örneğin, sevkiyat takibi, envanter izleme 

ve müşteri taleplerine anında yanıt verme). 

 Avantajları: 
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Anlık içgörüler sağlayarak lojistik operasyonlarında hızlı yanıt alınmasını sağlar. 

Eğilimleri önceden tahmin etme ve anormalliklere anında tepki verme kapasitesini artırır. 

 Dezavantajları: 

Daha karmaşık veri işleme ve sistem gereksinimleri oluşturur. 

Yüksek hızda veri akışlarını yönetmek için güçlü altyapılar gerektirir. 

5.3. Veri Entegrasyonu İçin Araçlar 

 Apache Kafka: 

Gerçek zamanlı veri alımı ve işleme için tasarlanmış dağıtılmış bir akış platformudur. 

 Temel Özellikler: 

 Yayın-Abone (Publish/Subscribe) Modeli: Veri üreticilerinin verileri konulara (topics) 

yayınlamasına ve tüketicilerin bu konulara abone olarak verileri gerçek zamanlı tüketmesine 

olanak tanır. 

 Ölçeklenebilirlik: Birden fazla veri üreticisi ve tüketicisi arasında yüksek hacimli veri akışlarını 

yönetebilir. 

 Hata Toleransı: Verileri birden fazla düğüme çoğaltarak yüksek erişilebilirlik ve güvenilirlik 

sağlar. 

 Apache NiFi: 

Sistemler arasındaki veri akışlarını otomatikleştirmek için tasarlanmış açık kaynaklı bir veri 

entegrasyon aracıdır. 

 Temel Özellikler: 

 Kullanıcı Dostu Arayüz: Karmaşık veri akışlarını yönetmeyi kolaylaştıran görsel bir arayüz 

sunar. 

 Veri İzlenebilirliği (Data Provenance): Veri akışlarını ve dönüşüm süreçlerini takip ederek 

denetim ve izleme imkânı sağlar. 

 Esnek Yönlendirme: Farklı veri formatlarını ve protokollerini destekleyerek çeşitli veri alımı 

senaryolarına uyum sağlar. 
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Sonuç 

Bu modülde, lojistik sektöründe veri alımının kritik rolünü ve farklı veri entegrasyon tekniklerini 

inceledik. Toplu ve gerçek zamanlı veri alımının avantajlarını ve dezavantajlarını anlamak, 

lojistik şirketlerinin operasyonlarını optimize etmelerine yardımcı olur. 

Ayrıca, Apache Kafka ve Apache NiFi gibi araçların kullanımıyla veri akışlarını yönetmek ve 

operasyonel verimliliği artırmak mümkündür. 

 Bir sonraki modülde, Büyük Veri yönetiminde kullanılan veri depolama çözümlerini ve lojistikte 

veri yönetimini nasıl desteklediklerini ele alacağız. 

 

Ders 6. Veri Depolama Çözümleri 

Yapılandırılmış ve Yapılandırılmamış Veri Depolama 

Veri depolama çözümleri, işledikleri veri türüne göre değişiklik gösterir. Lojistik sektöründe 

doğru depolama çözümünü seçmek için yapılandırılmış ve yapılandırılmamış veri arasındaki 

farkları anlamak kritik öneme sahiptir. 

6.1 Yapılandırılmış Veri Depolama 

 Tanım: 

Yapılandırılmış veri, önceden tanımlanmış bir formatta düzenlenmiş olup, genellikle ilişkisel 

veritabanlarında (relational databases) satır ve sütunlardan oluşan tablolar halinde saklanır. 

 Özellikler: 

 Son derece organize ve kolay aranabilir. 

 Örnekler: Envanter kayıtları, sevkiyat detayları, işlem verileri. 

 Önemi: 

Verimli sorgulama ve analiz olanağı sunarak lojistik şirketlerinin geçmiş verilerden içgörüler elde 

etmesine yardımcı olur. 

Veri noktaları arasındaki karmaşık ilişkileri destekler. 

6.2 Yapılandırılmamış Veri Depolama 
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 Tanım: 

Yapılandırılmamış veri, önceden tanımlanmış bir format veya yapı içermeyen veri türüdür ve 

analiz edilmesi ve yönetilmesi daha zordur. Metin, görüntü, video ve çeşitli veri türlerini 

içerebilir. 

Özellikler: 

Büyük çeşitlilik ve değişkenlik gösterir. 

Örnekler: Müşteri geri bildirimleri, sosyal medya paylaşımları, IoT sensörlerinden gelen veriler. 

Önemi: 

Müşteri memnuniyeti, operasyonel verimlilik ve potansiyel sorunları anlamak için kritik bilgiler 

sunar. 

Büyük ve çeşitli veri hacimlerini işleyebilecek özel depolama çözümleri gerektirir. 

6.3 Doğru Depolama Çözümünü Seçmenin Önemi 

Performans: Veri erişim hızını artırarak gerçek zamanlı analiz ve karar alma süreçlerini destekler. 

Ölçeklenebilirlik: Lojistik operasyonları büyüdükçe, depolama çözümünün artan veri hacmine 

uyum sağlaması gerekir. 

Maliyet Etkinliği: Uygun bir depolama çözümü seçmek, veri yönetimi ve altyapı maliyetlerini 

azaltır. 

Veri Güvenliği ve Uyumluluk: Seçilen depolama çözümünün, regülasyonlara ve güvenlik 

standartlarına uygun olması, hassas lojistik verilerinin korunmasını sağlar. 

6.4. Depolama Teknolojileri 

Lojistik sektöründe farklı veri türleri ve operasyonel ihtiyaçlara hitap eden çeşitli depolama 

teknolojileri mevcuttur. Bu teknolojileri anlamak, verimli veri yönetimi için kritik bir adımdır. 

NoSQL Veritabanları 

NoSQL veritabanları, büyük hacimli yapılandırılmamış ve yarı yapılandırılmış verileri 

işleyebilecek şekilde tasarlanmıştır. Esneklik ve ölçeklenebilirlik sağlar. 

MongoDB: 
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Genel Bakış: JSON benzeri dökümanlar kullanarak veri depolayan döküman tabanlı bir NoSQL 

veritabanıdır. 

Temel Özellikler: 

Şemasız Mimari: Değişen veri gereksinimlerine kolayca uyum sağlar. 

Yatay Ölçeklenebilirlik: Veriyi birden fazla sunucuya dağıtarak performansı artırır. 

Güçlü Sorgulama ve İndeksleme: Verilere verimli erişim sağlar. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

Farklı özelliklere sahip envanter kayıtlarını yönetmek. 

Sevkiyat takibi ve müşteri etkileşimlerini depolamak. 

Cassandra: 

Genel Bakış: Birden fazla veri merkezi arasında yüksek kullanılabilirlik ve ölçeklenebilirlik 

sağlayan dağıtılmış NoSQL veritabanıdır. 

Temel Özellikler: 

Büyük ölçekli okuma/yazma işlemlerini destekler, gerçek zamanlı uygulamalar için idealdir. 

Lineer ölçeklenebilirlik: Yük arttıkça, yeni düğümler eklenerek sistem kapasitesi genişletilebilir. 

Ayarlanabilir tutarlılık seviyeleri: Veri erişiminde esneklik sağlar. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

Zaman serisi verilerini yönetmek (örneğin, sevkiyat takibi ve araç telemetrisi). 

Lojistik operasyonlarında IoT cihazlarından gelen verileri depolamak. 

Veri Gölleri (Data Lakes) 

Veri gölleri, büyük miktarda yapılandırılmış, yarı yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verileri 

merkezi bir havuzda saklayan sistemlerdir. Esnek veri alımı ve işleme imkanı sunar. 

AWS S3 (Simple Storage Service): 
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Genel Bakış: Web üzerinden sınırsız veri depolama ve erişim imkanı sağlayan nesne tabanlı bir 

depolama hizmetidir. 

Temel Özellikler: 

Yüksek dayanıklılık ve erişilebilirlik: Veriyi birden fazla bölgeye çoğaltarak veri kaybını önler. 

Geniş veri format desteği: Farklı analiz servisleriyle entegre çalışır. 

Maliyet etkinliği: Veri yaşam döngüsü yönetimi seçenekleri sunar. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

IoT cihazlarından gelen büyük hacimli ham verilerin saklanması. 

Tarihsel verilerin yedeklenmesi ve denetim için arşivlenmesi. 

Azure Data Lake Storage: 

Genel Bakış: Büyük veri analitiği için optimize edilmiş ölçeklenebilir bir veri depolama 

hizmetidir. 

Temel Özellikler: 

Hiyerarşik ad alanı: Veriyi daha düzenli bir şekilde saklama imkanı sunar. 

Azure analiz servisleriyle entegrasyon: Kesintisiz veri işleme imkanı sağlar. 

Güvenlik: Rol tabanlı erişim kontrolü (RBAC) ile veri koruma sağlar. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

Farklı veri setlerini merkezi bir havuzda toplamak ve kapsamlı analizler yapmak. 

Veri bilimcilerinin ve analistlerin keşif analizi ve makine öğrenimi projelerini desteklemek. 

Sonuç 

Bu modülde, lojistik sektöründe yapılandırılmış ve yapılandırılmamış veri depolama arasındaki 

farkları ele alarak, doğru depolama çözümünün seçilmesinin önemini vurguladık. 

Ayrıca, NoSQL veritabanları (MongoDB, Cassandra) ve veri gölleri (AWS S3, Azure Data Lake 

Storage) gibi temel depolama teknolojilerini inceledik. Bu depolama çözümlerini anlamak, 

lojistik sektöründe Büyük Veri yönetimini etkin bir şekilde gerçekleştirmenin anahtarıdır. 
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 Bir sonraki modülde, bu depolama çözümlerini kullanarak verileri işleme ve analiz etme 

araçlarını ele alacağız. 

 

Ders 7. Veri İşleme ve Analitik 

Toplu İşleme ve Akış İşleme 

Veri işleme dünyasında, toplu işleme ile akış işlemenin farklarını anlamak, lojistik uygulamaları 

için doğru yaklaşımı seçmek açısından kritiktir. 

7.1 Toplu İşleme 

Tanım: Toplu işleme, verilerin büyük gruplar halinde toplanması ve belirli aralıklarla işlenmesi 

yöntemidir. Gerçek zamanlı işlem gerektirmeyen senaryolar için uygundur. 

Özellikler: 

Büyük veri hacimlerini tek seferde işler, bu da yüksek verimlilik sağlar. 

Genellikle dosyalarda veya veritabanlarında saklanan statik veriler üzerinde çalışır. 

Gün sonu raporlamaları, veri yedeklemeleri ve geçmiş analizleri gibi kullanım alanları vardır. 

Avantajlar: 

Büyük veri kümelerini verimli şekilde işleyerek operasyonel yükü azaltır. 

Gerçek zamanlı işleme göre daha az altyapı gerektirir ve yönetimi daha kolaydır. 

Dezavantajlar: 

Gerçek zamanlı uygulamalara uygun değildir; sonuçlar, bir sonraki işlem tamamlanana kadar 

gecikebilir. 

Toplu işlem penceresi boyunca verileri saklamak için ek depolama ve kaynaklar gerektirebilir. 

7.2 Akış İşleme 

Tanım: Akış işleme, verilerin sürekli olarak alınıp işlendiği, gerçek zamanlı içgörüler ve eylemler 

sağlayan bir yöntemdir. Gelen verilere anında tepki verilmesi gereken durumlar için gereklidir. 

Özellikler: 

Verileri gerçek zamanlı işler ve en güncel bilgilere dayanarak anında aksiyon alınmasını sağlar. 
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Gerçek zamanlı izleme, sahtekarlık tespiti ve anlık analizler için uygundur. 

Avantajlar: 

Hızlı karar alma süreçlerini destekler ve operasyonel değişimlere anında uyum sağlar. 

Birden fazla veri akışını analiz ederek daha kapsamlı içgörüler sunar. 

Dezavantajlar: 

Gerçek zamanlı veri akışlarını yönetmek için daha karmaşık altyapı ve sürekli izleme gerektirir. 

Sürekli kaynak kullanımı nedeniyle operasyonel maliyetler daha yüksek olabilir. 

7.3 İşleme Araçları 

Lojistik sektöründe farklı veri işleme ihtiyaçlarına göre çeşitli araçlar bulunmaktadır. 

 

Apache Spark 

Genel Bakış: Apache Spark, büyük ölçekli veri işleme için geliştirilmiş açık kaynaklı bir analiz 

motorudur. Hem toplu hem de akış işleme yeteneklerine sahiptir. 

Temel Özellikler: 

Bellek içi işlem yaparak geleneksel disk tabanlı sistemlere göre daha hızlı veri işleme sağlar. 

Çeşitli veri kaynakları ve formatlarıyla çalışabilir. 

SQL, makine öğrenimi (MLlib), grafik işleme ve akış analitiği (Spark Streaming) için 

kütüphaneler içerir. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

Gerçek zamanlı analizler ile gönderi takibi ve teslimat sürelerinin izlenmesi. 

Geçmiş taşıma verilerinin analiz edilerek rota optimizasyonu yapılması. 

Apache Flink 

Genel Bakış: Apache Flink, yüksek verimlilikli ve düşük gecikmeli veri akış işlemleri için 

tasarlanmış bir çerçevedir. Sürekli veri akışlarını yönetmede üstündür. 

Temel Özellikler: 



49 
 

Olay zamanına dayalı işlem yapabilme yeteneği, düzensiz gelen verilerin doğru şekilde 

işlenmesini sağlar. 

Durum bilgisi olan hesaplamaları destekleyerek daha karmaşık veri işleme mantıklarını 

uygulamaya imkan tanır. 

Güçlü hata toleransı ve yüksek erişilebilirlik mekanizmalarına sahiptir. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

Tedarik zinciri operasyonlarının gerçek zamanlı izlenmesi ve olası aksaklıklara anında müdahale 

edilmesi. 

IoT cihazlarından gelen sensör verilerinin işlenerek filo yönetiminin optimize edilmesi. 

Apache Beam 

Genel Bakış: Apache Beam, çeşitli yürütme motorlarında (Apache Spark, Apache Flink vb.) 

çalışabilen veri işleme iş akışlarını tanımlamak için kullanılan açık kaynaklı bir modeldir. 

Temel Özellikler: 

Hem toplu hem de akış işleme için tek bir programlama modeli sunar. 

Zaman bazlı işlemler için pencereleme ve tetikleme mekanizmaları sağlar. 

Java, Python ve Go gibi çeşitli programlama dillerini destekler. 

Lojistikte Kullanım Alanları: 

Değişen veri işleme ihtiyaçlarına uyum sağlayabilen esnek veri işleme hatlarının oluşturulması. 

Birden fazla veri işleme motorunun entegrasyonunun kolaylaştırılması. 
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Ders 8. Veri Analitik Teknikleri 

Lojistikte işlenen verilerden anlamlı içgörüler çıkarmak için çeşitli analitik teknikleri 

uygulanabilir. 

8.1 Tanımlayıcı Analitik (Descriptive Analytics) 

Tanım: Geçmiş verileri özetleyerek ne olduğunu anlamaya odaklanır. Eğilimler, kalıplar ve 

anormallikler hakkında bilgi verir. 

Temel Teknikler: 

Veri görselleştirme araçları (panolar, grafikler) ile içgörülerin sunulması. 

İstatistiksel analizler ile teslimat süreleri, sipariş hacimleri ve müşteri memnuniyeti oranlarının 

özetlenmesi. 

8.2 Teşhis Analitiği (Diagnostic Analytics) 

Tanım: Belirli olayların neden meydana geldiğini anlamaya çalışır ve kök neden analizine 

odaklanır. 

Temel Teknikler: 

Performans sorunlarını veya operasyonel aksaklıkları araştırmak için kök neden analizi 

yapılması. 

Farklı zaman dilimleri veya bölgelerdeki lojistik performansın karşılaştırmalı analizi. 

8.3 Öngörücü Analitik (Predictive Analytics) 

Tanım: Geçmiş veriler ve istatistiksel algoritmalar kullanılarak gelecekteki olayların tahmin 

edilmesini sağlar. Lojistik şirketlerinin talepleri önceden tahmin etmesine ve operasyonlarını 

optimize etmesine yardımcı olur. 

Temel Teknikler: 

Makine öğrenimi modelleri (regresyon analizi, zaman serisi tahmini) kullanılarak gelecekteki 

talep ve stok seviyelerinin tahmin edilmesi. 

Senaryo analizleri ile farklı operasyonel stratejilerin potansiyel etkisinin değerlendirilmesi. 

8.4 Reçeteli Analitik (Prescriptive Analytics) 

Tanım: Öngörücü içgörülerden yola çıkarak en iyi aksiyonların önerilmesini sağlar. Lojistik 

operasyonlarını optimize etmek için karar alma süreçlerine rehberlik eder. 
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Temel Teknikler: 

Teslimatlar veya stok tahsisi için en uygun rotaları belirleyen optimizasyon algoritmaları. 

Farklı lojistik stratejilerinin sonuçlarını değerlendirmek için simülasyon modelleme. 

Sonuç 

Bu modülde, veri işleme ve analitik temel kavramlarını inceledik ve toplu işlem ile akış işlemenin 

farklarını ele aldık. Apache Spark, Apache Flink ve Apache Beam gibi önemli veri işleme 

araçlarını tanıttık. Son olarak, lojistik operasyonlarında karar alma süreçlerini destekleyen 

tanımlayıcı, teşhis, öngörücü ve reçeteli analitik tekniklerini değerlendirdik. Bir sonraki modülde, 

büyük verinin yönetimi için kullanılan veri depolama çözümlerini detaylandıracağız. 

 

Ders 9. Büyük Veride Makine Öğrenmesi ve Yapay Zekâ 

Lojistikte Makine Öğrenmesine Genel Bakış 

Makine öğrenmesi (ML), lojistik sektöründe dönüşüm yaratan bir teknoloji haline gelmiş olup, 

şirketlerin büyük miktardaki veriyi kullanarak operasyonel verimliliği artırmasına ve daha bilinçli 

kararlar almasına olanak tanımaktadır. 

9.1 Öngörücü Analitik 

Tanım: Öngörücü analitik, geçmiş verilere dayanarak gelecekteki sonuçların olasılığını 

belirlemek için istatistiksel algoritmalar ve makine öğrenmesi teknikleri kullanır. 

Lojistikte Önemi:  

Müşteri talebini önceden tahmin ederek stok seviyelerinin optimize edilmesine ve stok 

tükenmelerinin önlenmesine yardımcı olur. 

Lojistik yöneticilerinin teslimat sürelerini daha doğru tahmin etmesini sağlayarak müşteri 

memnuniyetini artırır. 

Tedarik zincirinde olası aksaklıkları öngörerek risk yönetimine katkıda bulunur. 

9.2 Talep Tahmini 

Tanım: Talep tahmini, gelecekteki müşteri talebini tahmin etme sürecidir. 

Temel Teknikler:  

Zaman serisi analizi: Geçmiş satış verilerini kullanarak trendleri ve mevsimselliği belirler. 
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Regresyon analizi: Fiyat değişiklikleri ve promosyonlar gibi çeşitli faktörlerle talep arasındaki 

ilişkileri analiz eder. 

Makine öğrenmesi modelleri: Random Forest, Gradient Boosting ve Yapay Sinir Ağları gibi 

gelişmiş algoritmalar daha hassas tahminler yapabilir. 

Lojistikte Kullanım Alanları:  

İşletmelerin envanterlerini beklenen talebe göre ayarlayarak stok maliyetlerini düşürmesine 

yardımcı olur. 

Üretim ve dağıtım planlamasını iyileştirerek operasyonel verimliliği artırır. 

9.3. Makine Öğrenmesi Araçları ve Kütüphaneleri 

Lojistikte makine öğrenmesi modellerini uygulamak için çeşitli güçlü araçlar ve kütüphaneler 

bulunmaktadır. 

Scikit-learn 

Genel Bakış: Scikit-learn, Python tabanlı, veri madenciliği ve veri analizi için kullanılan basit ve 

etkili bir kütüphanedir. Çeşitli denetimli ve denetimsiz öğrenme algoritmalarını destekler. 

Ana Özellikler:  

Kullanıcı dostu arayüzü sayesinde hem yeni başlayanlar hem de deneyimli kullanıcılar için 

uygundur. 

Kapsamlı dokümantasyon ve geniş topluluk desteği sunar. 

Lineer regresyon, karar ağaçları ve kümeleme teknikleri gibi çeşitli algoritmaları içerir. 

Lojistikte Kullanım Alanları:  

Geçmiş verilere dayanarak teslimat sürelerini tahmin etme. 

Müşteri segmentasyonu yaparak hedef odaklı pazarlama kampanyaları oluşturma. 

TensorFlow 

Genel Bakış: TensorFlow, Google tarafından geliştirilen açık kaynaklı bir derin öğrenme 

kütüphanesidir ve karmaşık makine öğrenmesi modelleri oluşturmak için yaygın olarak kullanılır. 

Ana Özellikler:  
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CPU ve GPU üzerinde çalışabilme esnekliği sunarak büyük modellerin verimli şekilde 

eğitilmesini sağlar. 

Basit lineer regresyondan karmaşık yapay sinir ağlarına kadar geniş bir kullanım yelpazesine 

sahiptir. 

Model oluşturma, dağıtım ve görselleştirme için zengin bir ekosistem sunar (örneğin, 

TensorBoard). 

Lojistikte Kullanım Alanları:  

Görüntü tanıma ile paketlerin barkodlarını tarayarak lojistik süreçlerini hızlandırma. 

Yapay sinir ağları kullanarak daha doğru talep tahmin modelleri oluşturma. 

PyTorch 

Genel Bakış: PyTorch, Facebook tarafından geliştirilen açık kaynaklı bir makine öğrenmesi 

kütüphanesidir. Kullanım kolaylığı ve dinamik hesaplama grafiği ile bilinir. 

Ana Özellikler:  

Araştırmacılar ve geliştiriciler için esneklik ve kullanım kolaylığı sağlar. 

GPU desteği sayesinde eğitim sürelerini kısaltarak hızlı model geliştirme imkânı sunar. 

Doğal dil işleme (NLP) ve bilgisayarlı görü alanlarında güçlü kütüphaneler içerir. 

Lojistikte Kullanım Alanları:  

Teslimat rotalarını optimize etmek için pekiştirmeli öğrenme algoritmalarını uygulama. 

Müşteri davranışlarına dayalı olarak envanter devir hızını tahmin etme. 

9.4. Gerçek Hayattan Kullanım Örnekleri 

Makine öğrenmesi uygulamaları, lojistik süreçlerinde verimliliği önemli ölçüde artırabilir ve 

maliyetleri düşürebilir. 

Rota Optimizasyonu 

Tanım: Rota optimizasyonu, taşıma işlemlerinde maliyetleri ve teslimat sürelerini en aza 

indirmek için en verimli güzergâhları belirleme sürecidir. 

Makine Öğrenmesi Nasıl Yardımcı Olur?  
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Algoritmalar, geçmiş trafik verilerini, teslimat konumlarını ve zaman dilimlerini analiz ederek en 

iyi rotaları önerir. 

Makine öğrenmesi modelleri, trafik sıkışıklığı veya yol kapanmaları gibi değişen koşullara 

gerçek zamanlı olarak uyum sağlayabilir. 

Faydalar:  

Yakıt maliyetlerinde azalma ve daha verimli teslimatlar. 

Zamanında teslimatlar sayesinde müşteri memnuniyetinin artması. 

Talep Tahmini 

Tanım: Talep tahmini, gelecekteki ürün talebini öngörerek envanter yönetimini daha etkin hale 

getirme sürecidir. 

Makine Öğrenmesi Nasıl Yardımcı Olur?  

Geçmiş satış verileri ve dış etkenler (örneğin, mevsimsellik, ekonomik göstergeler) analiz 

edilerek daha doğru talep tahminleri yapılır. 

Makine öğrenmesi modelleri, yeni verilerle sürekli öğrenerek tahmin doğruluğunu zamanla 

artırır. 

Faydalar:  

Envanter maliyetlerini düşürme ve stok tükenmelerini en aza indirme. 

Arzın müşteri talepleriyle daha iyi hizalanmasını sağlayarak satış performansını artırma. 

Sonuç 

Bu modülde, lojistik sektöründe büyük verinin yönetiminde makine öğrenmesi ve yapay zekânın 

kritik rolünü inceledik. Öngörücü analitik ve talep tahmininin lojistik şirketlerinin veri odaklı 

kararlar almasına nasıl yardımcı olduğunu tartıştık. Ayrıca, Scikit-learn, TensorFlow ve PyTorch 

gibi temel makine öğrenmesi araçlarını inceledik ve rota optimizasyonu ile talep tahmini gibi 

gerçek dünya uygulamalarını ele aldık. 

Bir sonraki modülde, lojistik operasyonlarında içgörülerin etkili bir şekilde iletilmesini sağlamak 

için veri görselleştirme araçlarını ele alacağız. 
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Ders 10. Veri Görselleştirme ve Raporlama 

Veri Görselleştirmenin Önemi 

Veri görselleştirme, büyük ve karmaşık veri kümelerinin yorumlanmasını kolaylaştırarak, 

paydaşların sunulan bilgileri anlamasını ve buna göre hareket etmesini sağlar. 

10.1 Karmaşık Veri Kümelerini Basitleştirme 

Anlamayı Geliştirme: Veri görselleştirme (örneğin, grafikler, haritalar, tablolar), kullanıcıların 

ham veri tablolarında fark edilemeyen eğilimleri, kalıpları ve aykırı değerleri kolayca anlamasına 

yardımcı olur. 

Karar Alma Sürecini Kolaylaştırma: Görselleştirme araçları, lojistik yöneticilerinin ve karar 

vericilerin verileri hızlı analiz etmesini sağlayarak daha hızlı ve bilinçli kararlar alınmasını 

mümkün kılar. 

Veri ile Hikâye Anlatımı: Etkili veri görselleştirme, sayıları anlamlı anlatılara dönüştürerek 

paydaşların verinin etkilerini görmesini ve buna uygun aksiyonlar almasını sağlar. 

10.2 Lojistikte Temel Faydalar 

Gerçek Zamanlı İçgörüler: Görselleştirme araçları, sevkiyatların takibi veya envanter 

seviyelerinin izlenmesi gibi lojistik operasyonlara anlık içgörüler sunar. 

Performans İzleme: Görsel panolar (dashboard'lar), anahtar performans göstergelerini (KPI’ler) 

izleyerek operasyonel verimliliğin değerlendirilmesine ve iyileştirme alanlarının belirlenmesine 

yardımcı olur. 

Gelişmiş İletişim: Görseller, ekipler ve dış paydaşlar arasında daha net iletişim sağlayarak 

hedefler ve performans ölçütleri konusunda ortak bir anlayış oluşturur. 

10.3. Popüler Görselleştirme Araçları 

Lojistik sektöründe veri odaklı karar alma süreçlerini desteklemek için güçlü görselleştirme 

araçları kullanılmaktadır. 

Tableau 

Genel Bakış: Tableau, etkileşimli ve paylaşılabilir panolar oluşturmayı sağlayan yaygın olarak 

kullanılan bir veri görselleştirme aracıdır. 

Temel Özellikler:  

Kullanımı kolay sürükle-bırak arayüzü. 
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Veri tabanları, elektronik tablolar ve bulut hizmetleri gibi farklı veri kaynaklarına bağlanma 

yeteneği. 

Eğilim analizi ve tahminleme gibi gelişmiş analitik yetenekler. 

Lojistikte Kullanım Alanları:  

Taşıma güzergâhlarının ve teslimat performansının görselleştirilmesi. 

Birden fazla lokasyondaki envanter seviyelerinin analizi. 

Power BI 

Genel Bakış: Microsoft Power BI, interaktif görselleştirmeler ve iş zekâsı (business intelligence) 

özellikleri sunan bir analiz aracıdır. 

Temel Özellikler:  

Microsoft ürünleriyle entegrasyon sağlayarak veri bağlantısını kolaylaştırır. 

İş ihtiyaçlarına göre özelleştirilebilir panolar ve raporlar oluşturma imkânı sunar. 

Doğal dil işleme (NLP) özellikleriyle kullanıcıların basit dilde veri sorgulamaları yapmasını 

sağlar. 

Lojistikte Kullanım Alanları:  

Tedarik zinciri performans metriklerinin izlenmesi (örneğin, sipariş karşılama oranları). 

Depo yönetimi için gerçek zamanlı panolar oluşturma. 

D3.js 

Genel Bakış: D3.js, web tabanlı dinamik ve etkileşimli veri görselleştirmeleri oluşturmak için 

kullanılan bir JavaScript kütüphanesidir. 

Temel Özellikler:  

Veri görselleştirme üzerinde tam kontrol sağlar. 

Özel grafikler, haritalar ve interaktif bileşenler oluşturma yeteneği sunar. 

Web teknolojileriyle kolayca entegre edilebilir. 

Lojistikte Kullanım Alanları:  
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Belirli lojistik süreçler için özelleştirilmiş görseller oluşturma. 

Taşıma güzergâhlarını ve teslimat kapsamlarını interaktif haritalar ile görselleştirme. 

10.4. Etkili Panolar (Dashboard’lar) Oluşturma 

Lojistik sektöründe etkili bir pano, paydaşlara kritik bilgileri net ve anlaşılır bir şekilde 

sunmalıdır. 

Lojistikte Anahtar Performans Göstergeleri (KPI’ler) 

Tanım: KPI’ler, bir organizasyonun temel iş hedeflerine ne kadar etkili bir şekilde ulaştığını 

gösteren ölçülebilir değerlerdir. Lojistikte KPI’ler, operasyonel performans ve verimlilik 

hakkında içgörüler sunar. 

Lojistikte Yaygın KPI’ler:  

Teslimat Performansı: Zamanında teslimat oranları ve ortalama teslimat süreleri. 

Envanter Devir Hızı: Belirli bir dönemde envanterin kaç kez satılıp yenilendiği. 

Sipariş Doğruluğu: Hatasız teslim edilen siparişlerin yüzdesi. 

Taşıma Maliyetleri: Nakliye ve taşıma ile ilgili maliyetler. 

Müşteri Memnuniyeti: Müşteri geri bildirimlerinden ve hizmet puanlarından elde edilen 

metrikler. 

Pano Tasarımı için En İyi Uygulamalar 

Basit Tutun: Gereksiz öğelerden kaçının ve en önemli bilgilere odaklanın. Temiz bir tasarım, 

kullanılabilirliği artırır. 

Görsel Hiyerarşi Kullanın: En kritik verileri vurgulamak için boyut, renk ve konumlandırma gibi 

unsurları etkili şekilde kullanın. 

Bağlam Sağlayın: Kullanıcılara verinin anlamını açıklayan notlar veya bilgi kutuları (tooltips) 

ekleyin. 

Etkileşim Sağlayın: Kullanıcıların farklı veri seviyelerini keşfetmesine olanak tanıyacak 

filtreleme ve detaylandırma özelliklerini entegre edin. 

Sonuç 

Bu modülde, lojistik sektöründe veri görselleştirme ve raporlamanın önemini inceledik. Tableau, 

Power BI ve D3.js gibi popüler görselleştirme araçlarını ele alarak temel özelliklerini ve kullanım 
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alanlarını tartıştık. Ayrıca, lojistik operasyonlarında kritik KPI’lerin belirlenmesi ve etkili pano 

tasarımı için en iyi uygulamaları değerlendirdik. 

Bir sonraki modülde, lojistikte ileri düzey veri analitiği tekniklerini ve uygulamalarını detaylı 

şekilde ele alacağız. 

 

Ders 11. Lojistikte Büyük Verinin Gerçek Dünya Uygulamaları 

1. Vaka Çalışmaları 

Tedarik Zinciri Yönetiminde Büyük Veri Kullanımı 

Genel Bakış: Büyük Veri, tedarik zincirinin her aşamasına dair içgörüler sunarak tedarik zinciri 

yönetimini optimize etmede kritik bir rol oynar. 

Vaka Çalışması: Unilever  

Arka Plan: Unilever, tedarik zinciri operasyonlarını iyileştirmek için Büyük Veri kullanmaktadır. 

Uygulama:  

Tüketici satın alma davranışlarını, pazar eğilimlerini ve gerçek zamanlı envanter seviyelerini 

analiz ederek Unilever, talebi daha doğru bir şekilde tahmin edebilir. 

Tedarikçileri yönetmek ve lojistik güzergâhlarını optimize etmek için gelişmiş analitiklerden 

faydalanarak taşıma maliyetlerini düşürür. 

Sonuçlar:  

Talep tahmin doğruluğunda %30 artış. 

Verimli envanter yönetimi ve israfın azaltılması ile operasyonel maliyetlerde azalma. 

Gerçek Zamanlı Envanter Takip Sistemleri 

Genel Bakış: Gerçek zamanlı envanter takip sistemleri, envanter seviyeleri, konumlar ve 

hareketler hakkında görünürlük sağlayarak daha iyi kararlar alınmasına olanak tanır. 

Vaka Çalışması: Walmart  

Arka Plan: Küresel perakende lideri Walmart, gerçek zamanlı envanter takibi için Büyük Veri 

kullanmaktadır. 

Uygulama:  
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Walmart, envanter seviyelerini gerçek zamanlı olarak takip etmek için RFID teknolojisi ve 

gelişmiş analitikleri kullanmaktadır. 

Sistem, düşük stok seviyeleri için uyarılar sağlar, böylece önceden stok yenilemesi yapılabilir. 

Sonuçlar:  

Tedarik zinciri genelinde artırılmış görünürlük, envanter taşıma maliyetlerinde %16 azalma 

sağladı. 

Sipariş karşılama oranları arttı ve stok eksiklikleri azaldı, bu da müşteri memnuniyetini yükseltti. 

Filoya Yönelik Prediktif Bakım 

Genel Bakış: Prediktif bakım, ekipman arızalarını ve bakım ihtiyaçlarını tahmin etmek için 

Büyük Veri kullanarak duruş sürelerini ve bakım maliyetlerini azaltır. 

Vaka Çalışması: UPS  

Arka Plan: UPS, teslimat araçlarının bakımını yönetmek için prediktif analitik kullanmaktadır. 

Uygulama:  

Araç sensörlerinden alınan verilerle, UPS, araçların ne zaman bakıma ihtiyaç duyacağını tahmin 

etmek için performans metriklerini analiz eder. 

Sistem, verilerdeki desenleri ve anormallikleri analiz ederek arıza meydana gelmeden önce bakım 

planlaması yapar. 

Sonuçlar:  

Araç duruş süresinde %20 azalma, bu da teslimat sürelerini iyileştirdi. 

Acil tamir ve bakımda önemli maliyet tasarrufu sağlandı. 

2. Operasyonel Verimlilik Üzerindeki Etki 

Maliyet Azaltma Stratejileri 

Lojistik Operasyonlarının Optimize Edilmesi:  

Büyük Veri analitiği, lojistik şirketlerinin verimsizlikleri belirlemesini ve güzergâhları optimize 

etmesini sağlayarak yakıt tüketimi ve taşıma maliyetlerini azaltır. 

Gerçek zamanlı veriler, boşta geçilen süreleri en aza indirir ve varlık kullanımını maksimize eder. 
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Envanter Yönetimi:  

Geliştirilmiş tahminleme ve envanter takibi, taşıma maliyetlerini ve stok eksikliklerini azaltarak 

daha verimli operasyonlar sağlar. 

Zamanında envanter sistemleri uygulayarak israfı en aza indirir ve maliyetleri düşürür. 

Gelişmiş Müşteri Memnuniyeti 

Hizmet Seviyelerinin İyileştirilmesi:  

Büyük Veri analitiği, lojistik şirketlerinin gönderi durumu hakkında zamanında ve doğru bilgi 

sunarak müşteri deneyimini geliştirir. 

Prediktif analitik, doğru ürünlerin müşteri ihtiyacına göre zamanında temin edilmesini sağlayarak 

daha yüksek memnuniyet oranları oluşturur. 

Kişiselleştirilmiş Deneyimler:  

Müşteri verilerini analiz ederek lojistik şirketleri, bireysel müşteri tercihlerini karşılayacak 

hizmetler sunabilir, bu da sadakati ve memnuniyeti artırır. 

Teslimat zaman dilimleri veya gerçek zamanlı takip güncellemeleri gibi özelleştirilmiş teslimat 

seçenekleri, genel müşteri deneyimini iyileştirir. 

Sonuç 

Bu modülde, Unilever, Walmart ve UPS gibi kuruluşların Büyük Veri’yi nasıl kullandığını ve 

operasyonel verimliliklerini nasıl artırdığını gerçek dünya örnekleriyle inceledik. Ayrıca, Büyük 

Veri'nin maliyet azaltma stratejileri ve müşteri memnuniyeti üzerindeki önemli etkilerini tartıştık. 

Bir sonraki modülde, lojistikte Büyük Veri yönetimiyle ilgili zorluklar ve dikkate alınması 

gereken unsurlar üzerinde duracağız. 

Ders 12. Büyük Veri Yönetimindeki Zorluklar ve Dikkate Alınması Gereken Hususlar 

Veri Kalitesi Sorunları 

12.1 Eksik ve Tutarsız Verilerin Yönetimi 

Genel Bakış:  

Veri kalitesi, Büyük Veri yönetiminde kritik bir konudur. Düşük veri kalitesi, hatalı analizlere ve 

yanlış kararlar alınmasına yol açabilir. 

Eksik veya tutarsız veriler, veri giriş hataları, sistem entegrasyon sorunları veya veri toplama 

zorlukları gibi çeşitli kaynaklardan ortaya çıkabilir. 
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Eksik Verilerin Ele Alınması İçin Stratejiler:  

İmputasyon Teknikleri:  

Eksik değerleri, diğer mevcut verilere dayalı tahminlerle (örneğin, ortalama, medyan veya mod) 

doldurun. 

İmputasyon için K-En Yakın Komşu (KNN) veya regresyon modelleri gibi ileri düzey teknikler 

kullanın. 

Veri Filtreleme:  

Eksik değer içeren kayıtları, veri kümesinin küçük bir yüzdesini oluşturuyorsa çıkararak 

analizlere minimal etki sağlayın. 

Veri Artırma:  

Veritabanını, boşlukları doldurmak ve genel veri kalitesini iyileştirmek için ek veri kaynaklarıyla 

zenginleştirin. 

Tutarsız Verilerin Yönetimi:  

Veri Standardizasyonu:  

Verilerin tutarlı bir şekilde toplanabilmesi için organizasyon genelinde veri standartları ve 

formatları belirleyin. 

Doğrulama Kuralları:  

Veri girişinde tutarsızlıkları erken yakalamak için doğrulama kuralları uygulayın. 

Düzenli Denetimler:  

Veri kalitesini değerlendirmek için periyodik denetimler yaparak tutarsızlıkları hızlı bir şekilde 

düzeltilmesini sağlayın. 

12.2. Entegrasyon Zorlukları 

Büyük Veri Araçlarının Mevcut Sistemlerle Entegrasyonu 

Genel Bakış:  

Organizasyonlar, yeni Büyük Veri araçlarını eski sistemlerle veya mevcut BT altyapılarıyla 

entegre etmekte zorluklar yaşayabilir. 
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Sorunsuz entegrasyon, veri akışını sağlamak ve farklı sistemlerin etkili bir şekilde iletişim 

kurmasını sağlamak için çok önemlidir. 

Zorluklar:  

Uyumluluk Sorunları:  

Yeni araçlar mevcut sistemlerle uyumsuz olabilir, bu da veri silo'larının oluşmasına yol açar. 

Veri Formatı Uyuşmazlıkları:  

Veri formatlarındaki ve yapıdaki farklılıklar entegrasyonu zorlaştırabilir ve ek veri dönüşüm 

çabaları gerektirir. 

Veri Kaynaklarının Karmaşıklığı:  

Organizasyonlar genellikle birden fazla veri kaynağına (veritabanları, API'ler vb.) sahiptir, bu da 

entegrasyon çabalarını karmaşıklaştırır. 

Başarılı Entegrasyon İçin Stratejiler:  

API Yönetimi:  

Farklı sistemler ve veri kaynakları arasında iletişimi kolaylaştırmak için uygulama programlama 

arayüzlerini (API'ler) kullanın. 

Veri Gölleri:  

Yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verileri depolamak için merkezi bir depo olarak hizmet 

verecek veri gölleri uygulayın, böylece entegrasyon daha kolay hale gelir. 

Ara Katman Çözümleri:  

Veri entegrasyonu süreçlerini düzene sokmak ve farklı sistemler arasında iletişimi kolaylaştırmak 

için ara katman araçları kullanın. 

12.3. Ölçeklenebilirlik ve Performans 

Araçların Büyüyen Veri Kümelemeleriyle Başa Çıkabilmesi 

Genel Bakış:  

Organizasyonlar daha fazla veri üretmeye ve toplamaya devam ettikçe, Büyük Veri yönetim 

araçlarının ölçeklenebilir ve performanslı olması önemlidir. 
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Ölçeklenebilirlik, sistemlerin artan veri hacimlerini, performanstan ödün vermeden 

yönetebilmesini sağlar. 

Zorluklar:  

Kaynak Sınırlamaları:  

Yetersiz donanım kaynakları (CPU, bellek, depolama) performans darboğazlarına yol açabilir. 

Gecikme Sorunları:  

Veri hacmi arttıkça, işlem gecikmeleri oluşabilir, bu da gerçek zamanlı analiz kabiliyetlerini 

etkiler. 

Maliyet Etkileri:  

Ölçeklenebilir çözümler pahalı olabilir, özellikle önemli altyapı yatırımları gerektiriyorsa. 

Ölçeklenebilirlik Sağlama Stratejileri:  

Bulut Tabanlı Çözümler:  

Esnek ölçeklenebilirlik için bulut bilişim kaynaklarından faydalanın. AWS, Azure ve Google 

Cloud gibi hizmetler, büyüyen veri kümelerini barındırmak için talep üzerine kaynaklar sağlar. 

Dağıtık Hesaplama:  

Verileri birden çok düğüm üzerinde işleyebilen dağıtık işlem çerçevelerini (örneğin, Apache 

Hadoop, Apache Spark) uygulayarak performansı ve ölçeklenebilirliği artırın. 

Performans Optimizasyonu:  

Sistem performansını düzenli olarak izleyin ve işlem hızlarını artırmak için sorgu optimizasyonu 

ve indeksleme gibi iyileştirme çabaları yapın. 

Sonuç 

Bu modülde, Büyük Veri yönetimindeki zorlukları ve dikkate alınması gereken hususları 

inceledik, özellikle veri kalitesi sorunları, entegrasyon zorlukları ve ölçeklenebilirlik endişeleri 

üzerinde durduk. Bu zorlukların ele alınması, organizasyonların lojistikte Büyük Veri'yi etkili bir 

şekilde kullanabilmesi için kritik öneme sahiptir. Bir sonraki modülde, kurs boyunca öğrenilen 

kavramların uygulamalı projelerle nasıl hayata geçirileceğini inceleyeceğiz. 
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Ders 13. Uygulamalı Projeler 

Uygulamalı Projelere Giriş 

Bu modülde, lojistik endüstrisinde Büyük Veri yönetimi konusunda kurs boyunca öğrendiğiniz 

kavramları uygulamalı projelerle hayata geçireceğiz. Bu projeler, veri akış hatları oluşturma, 

tahmine dayalı analizler uygulama ve veri görselleştirmeleri oluşturma konularında pratik 

deneyim kazandıracaktır. Her proje, edinilen beceri ve bilgileri pekiştirmeyi ve Büyük Veri 

araçları ve tekniklerinin gerçek dünya uygulamalarını anlamanıza yardımcı olmayı 

hedeflemektedir. 

Proje 1: Veri Akış Hattı Oluşturma 

Amaç: 

Lojistik verileri verimli bir şekilde işlemek için Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak 

sağlam bir veri akış hattı oluşturmak. 

Adımlar: 

Gereksinim Toplama: 

İşlenecek lojistik veri türlerini belirleyin (örneğin, gönderi verisi, envanter seviyeleri). 

Gerçek zamanlı işleme ihtiyaçlarını tanımlayın (örneğin, gerçek zamanlı takip, uyarılar). 

Tasarım: 

Mimari:  

Apache Kafka aracılığıyla veri alma ve Apache Spark kullanarak veri işleme içeren bir veri akış 

hattı mimarisi tasarlayın. 

Veri Akışı:  

Verinin kaynaklardan (örneğin, IoT cihazları, veritabanları) işleme katmanına nasıl akacağını 

belirleyin. 

Uygulama: 

Kafka Kurulumu:  

Apache Kafka'yı veri akışlarını almak için kurun ve yapılandırın. 

Farklı veri türleri için Kafka konuları oluşturun. 
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Spark Streaming:  

Gerçek zamanlı veri işlemek için Spark Streaming uygulayın. 

Gelen veriyi dönüştürmek ve analiz etmek için Spark işleri yazın. 

Çıktı:  

İşlenmiş veriyi uygun bir depolama çözümünde (örneğin, HDFS, veritabanı) depolayın. 

Test: 

Veri akış hattının her bir bileşeni için birim testleri yapın. 

Verinin alınmasından işlenmesine kadar kesintisiz bir veri akışını sağlamak için entegrasyon 

testleri yapın. 

Dağıtım: 

Veri akış hattını bulut ortamında veya yerinde altyapıda dağıtın. 

Performans ve güvenilirlik için akış hattını izleyin. 

Beklenen Sonuç: 

Lojistik verileri gerçek zamanlı olarak alıp işleyebilen, karar almayı destekleyen zamanında 

içgörüler sağlayan işlevsel bir veri akış hattı. 

Proje 1: Veri Akış Hattı Oluşturma 

Amaç: 

Lojistik verileri verimli bir şekilde işlemek, gerçek zamanlı içgörüler ve karar alma yetenekleri 

sağlamak için Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak sağlam bir veri akış hattı oluşturmak. 

1. Gereksinim Toplama 

1.1 Veri Türlerini Belirleme: 

Gönderi Verisi:  

Gönderi durumu, konumu, teslimat süreleri ve taşıyıcı bilgilerini izleyin. 

Envanter Seviyeleri:  

Mevcut stok seviyelerini, sipariş noktalarını ve ürün konumlarını izleyin. 
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Sipariş Verisi:  

Müşteri siparişlerini yakalayın, ürün ID'leri, miktarlar ve sipariş durumları dahil. 

Sensör Verisi:  

IoT cihazlarından (örneğin, bozulabilir ürünler için sıcaklık sensörleri, araçlar için GPS verisi) 

veri alın. 

1.2 Gerçek Zamanlı İşleme İhtiyaçlarını Tanımlama: 

Gerçek Zamanlı Takip:  

Gönderi konumları ve durumları hakkında gerçek zamanlı görünürlük sağlayın. 

Uyarılar:  

Olağandışı olaylar için (örneğin, gecikmeler, envanter eksiklikleri, sıcaklık dalgalanmaları) 

uyarılar üretin. 

Gösterge Paneli Güncellemeleri:  

En son verilere dayalı olarak gösterge panellerini güncelleyin. 

2. Tasarım 

2.1 Mimari: 

Veri Alım Katmanı:  

Apache Kafka'yı kullanarak veriyi çeşitli kaynaklardan (örneğin, veritabanları, IoT cihazları) 

toplayın ve akıtın. 

İşleme Katmanı:  

Gerçek zamanlı veri işleme ve dönüşümü için Apache Spark'ı kullanın. 

Depolama Katmanı:  

İşlenmiş veriyi uygun bir depolama çözümünde (örneğin, HDFS, ilişkisel veritabanı) depolayın. 

Görselleştirme Katmanı:  

Paydaşların anahtar metrikleri izlemeleri için gösterge panelleri veya raporlar sağlayın. 

2.2 Veri Akışı: 
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Veri Kaynakları:  

Veriler, IoT cihazlarından (örneğin, GPS izleyiciler, sıcaklık sensörleri) ve veritabanlarından 

(örneğin, sipariş yönetim sistemleri) Kafka konularına akacaktır. 

İşleme:  

Kafka, veriyi Spark Streaming'e aktarır, burada dönüşümler ve analizler yapılır. 

Çıktı:  

İşlenmiş veri, raporlama ve analiz için HDFS veya veritabanına depolanır. 

3. Uygulama 

3.1 Kafka Kurulumu: 

Kurulum:  

Apache Kafka'yı sunucunuza kurun veya bulut tabanlı bir Kafka hizmeti (örneğin, AWS MSK) 

kullanın. 

Yapılandırma:  

Kafka'yı uygun ayarlarla yapılandırın (örneğin, çoğaltma faktörleri, saklama politikaları). 

Konuları Oluşturma:  

Farklı veri türleri için Kafka konuları oluşturun (örneğin, gönderi-verisi, envanter-seviyeleri, 

sipariş-verisi). 

3.2 Spark Streaming: 

Çevre Kurulumu:  

Apache Spark'ı kurun ve Kafka ile çalışacak şekilde yapılandırıldığından emin olun. 

Spark Streaming İşleri:  

Kafka konularından veri okumak için Spark Streaming işleri yazın. Örneğin: 

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") \ 

    .load() 

 

# Veriyi gerektiği şekilde dönüştür 

processedStream = kafkaStream.selectExpr("CAST(value AS STRING)") 

query = processedStream.writeStream \ 

    .outputMode("append") \ 

    .format("console") \ 

    .start() 

query.awaitTermination() 

3.3 Çıktı: 

Depolama:  

İşlenmiş veriyi HDFS veya bir ilişkisel veritabanına depolayın. Veriyi yazmak için uygun 

kütüphaneleri kullanın: 

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 bileşenleri (örneğin, Kafka üreticisi, Spark işleri) işlevselliği test edin. 

Dönüşümleri ve çıktıları doğrulamak için sahte veriler kullanın. 

4.2 Entegrasyon Testleri: 

Verilerin doğru şekilde Kafka'dan alınıp Spark tarafından işlendiğini kontrol edin. 

İşlenmiş verilerin doğru şekilde depolandığını doğrulayın. 

5. Dağıtım 

5.1 Dağıtım Ortamı: 

Veri akış hattını bir bulut ortamında (örneğin, AWS, Azure) veya yerinde altyapıda dağıtın. 

Gerekli kaynakları yapılandırarak ölçeklenebilirlik ve hata toleransı sağlayın. 

5.2 İzleme: 

Akış hattı performansı ve güvenilirliğini izlemek için izleme araçları (örneğin, Grafana, 

Prometheus) kullanın. 

Hata veya performans sorunları için uyarılar kurun. 

Beklenen Sonuç: 

Lojistik verilerini gerçek zamanlı olarak alıp işleyebilen işlevsel bir veri akış hattı. 

Karar almayı destekleyen zamanında içgörüler sağlama (örneğin, envanter eksiklikleri için uyarı 

verme, gönderi durumlarını izleme). 

Lojistik endüstrisinde veri odaklı operasyonları etkinleştirme. 

 

Proje 2: Tahmine Dayalı Analitik Uygulaması 
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Amaç: 

Lojistik hizmetlerine olan talebi tahmin etmek ve envanter yönetimini optimize etmek için 

makine öğrenimi modellerini kullanmak. 

Adımlar: 

Gereksinim Toplama: 

Talebi etkileyen anahtar değişkenleri belirleyin (örneğin, geçmiş satış verileri, mevsimsellik, 

promosyonlar). 

Tahmine dayalı analitik projesinin kapsamını tanımlayın (örneğin, ürün seviyesinde talep 

tahmini). 

Veri Hazırlığı: 

Talep tahminiyle ilgili geçmiş verileri toplayın ve temizleyin. 

Model performansını artırabilecek özellikler oluşturun (örneğin, gecikmeli değişkenler, hareketli 

ortalamalar). 

Model Seçimi: 

Talep tahmini için uygun makine öğrenimi algoritmalarını seçin (örneğin, Doğrusal Regresyon, 

Rastgele Orman, ARIMA). 

Veriyi eğitim ve test setlerine ayırın. 

Uygulama: 

Seçilen modelleri uygulamak ve eğitmek için Scikit-learn veya TensorFlow gibi kütüphaneleri 

kullanın. 

Model performansını Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R-kare gibi metriklerle değerlendirin. 

Dağıtım: 

Tahmine dayalı modeli gerçek zamanlı tahminler için üretim ortamına dağıtın. 

Modeli, eyleme dönüştürülebilir içgörüler için mevcut envanter yönetim sistemleriyle entegre 

edin. 

Beklenen Sonuç: 
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Doğru talep tahminleri sağlayan bir tahmine dayalı analitik çözümü, daha iyi envanter yönetimi 

ve stok tükenmelerinin azaltılmasını sağlar. 

Proje 2: Tahmine Dayalı Analitik Uygulaması 

Amaç: 

Makine öğrenimi modellerini kullanarak lojistik hizmetlerine olan talebi tahmin etmek ve 

envanter yönetimini optimize etmek, karar alma süreçlerini iyileştirmek ve operasyonel 

verimliliği artırmak. 

Gereksinim Toplama 

1.1 Talebi Etkileyen Anahtar Değişkenleri Belirleme: 

Geçmiş Satış Verileri:  

Eğilimleri yakalamak için uzun bir dönem boyunca (örneğin, son 2-3 yıl) satış verilerini toplayın. 

Mevsimsellik:  

Talebi etkileyen mevsimsel eğilimleri belirleyin (örneğin, tatil sezonları, yaz satışları). 

Promosyonlar:  

Satış artışlarını etkileyen promosyonel aktiviteleri tanımlayın (örneğin, indirimler, pazarlama 

kampanyaları). 

Dışsal Faktörler:  

Talebi etkileyebilecek makroekonomik göstergeleri göz önünde bulundurun (örneğin, ekonomik 

büyüme, işsizlik oranları). 

1.2 Proje Kapsamını Tanımlama: 

Ürün Düzeyinde Talep Tahmini:  

Doğruluğu artırmak için belirli ürünler veya kategorilere odaklanın. 

Tahmin Zaman Çerçevesi:  

Tahmin için zaman çerçevesini tanımlayın (örneğin, haftalık, aylık, çeyrek bazında). 

Veri Hazırlığı 

2.1 Veri Toplama: 
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Geçmiş Veri Kaynakları:  

Çeşitli kaynaklardan (örneğin, ERP sistemleri, CRM, satış veritabanları) veri toplayın. 

Veri Türleri:  

Hem niceliksel (satış rakamları, stok seviyeleri) hem de niteliksel verilerin (promosyon bilgileri) 

dahil edilmesini sağlayın. 

2.2 Veri Temizliği: 

Eksik Verilerle İlgilenme:  

Eksik değerleri ele almak için imputasyon veya kaldırma gibi teknikler kullanın. 

Aykırı Değer Tespiti:  

Sonuçları çarpıtabilecek aykırı değerleri tespit edin ve düzeltin. 

2.3 Özellik Mühendisliği: 

Gecikmeli Değişkenler:  

Önceki satışlara dayalı özellikler oluşturun (örneğin, bir önceki hafta/ay satışları). 

Hareketli Ortalamalar:  

Kısa vadeli dalgalanmaları yumuşatmak için hareketli ortalamalar oluşturun. 

Kategorik Kodlama:  

Kategorik değişkenleri (örneğin, ürün kategorileri, promosyon türleri) sayısal formatlara 

dönüştürün (örneğin, one-hot encoding). 

Model Seçimi 

3.1 Makine Öğrenimi Algoritmalarını Seçme: 

Doğrusal Regresyon:  

Basit ve yorumlanabilir model, doğrusal ilişkiler için etkili. 

Rastgele Orman (Random Forest):  

Doğrusal olmayan ilişkileri ve etkileşimleri iyi bir şekilde ele alabilen topluluk öğrenme yöntemi. 
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ARIMA (OtoRegresif Entegre Hareketli Ortalama):  

Zaman serisi tahmini için uygun, özellikle mevsimsellik içeren verilerle iyi çalışır. 

3.2 Veri Bölme: 

Eğitim-Test Bölme:  

Veriyi eğitim (örneğin, %80) ve test (örneğin, %20) setlerine ayırarak model performansını 

değerlendirin. Örnek: 

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 Eğitimi: 

Kütüphane Kullanımı:  

Uygulama için Scikit-learn, TensorFlow veya statsmodels gibi kütüphaneleri kullanın. Örnek 

(Rastgele Orman için): 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

model = RandomForestRegressor(n_estimators=100) 

model.fit(X_train, y_train) 

4.2 Model Değerlendirme: 

Performans Metrikleri:  

Modelleri Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R-kare gibi metriklerle değerlendirin. Örnek: 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, r2_score 

predictions = model.predict(X_test) 

mae = mean_absolute_error(y_test, predictions) 

r2 = r2_score(y_test, predictions) 
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print(f'MAE: {mae}, R-squared: {r2}') 

Dağıtım 

5.1 Model Dağıtımı: 

Üretim Ortamı:  

Eğitilen modeli bir üretim ortamına (örneğin, AWS, Azure gibi bulut hizmetleri veya yerel 

altyapı) dağıtın. 

5.2 Gerçek Zamanlı Tahmin: 

API Entegrasyonu:  

Gerçek zamanlı talep tahminleri için modeli sunmak amacıyla bir API (Flask, FastAPI vb. 

kullanarak) oluşturun. Örnek: 

from flask import Flask, request, jsonify 

app = Flask(__name__) 

@app.route('/predict', methods=['POST']) 

def predict(): 

    data = request.get_json() 

    # Veriyi işleyip tahmin yapın 

    prediction = model.predict(data['features']) 

    return jsonify({'forecast': prediction.tolist()}) 

5.3 Envanter Yönetim Sistemleri ile Entegrasyon: 

Eylemleri Otomatikleştirme:  

Tahmin verilerini kullanarak envanter yönetim sistemlerine yeniden sipariş verme ve stok 

yönetimi için bilgi verin. 

Eyleme Dönüştürülebilir İçgörüler:  

Tahmin edilen talebe dayalı olarak envanter yöneticileri için raporlar veya uyarılar oluşturun. 

Beklenen Sonuç: 
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Lojistik hizmetleri için doğru talep tahminleri sağlayan bir tahmine dayalı analitik çözümü. 

Stok tükenmelerini ve fazla stokları azaltarak envanter yönetimini iyileştirme. 

Daha iyi operasyonel verimlilik için veri odaklı karar alma süreçlerini kolaylaştırma. 

Proje 3: Veri Görselleştirmeleri Oluşturma 

Amaç: 

Veri görselleştirme araçlarını kullanarak lojistik operasyonları için gerçek zamanlı içgörüler 

sağlayan etkileşimli panolar oluşturmak. 

Adımlar: 

Gereksinim Toplama: 

Görselleştirilecek anahtar performans göstergelerini (KPI'lar) belirleyin (örneğin, teslimat 

süreleri, envanter seviyeleri, taşıma maliyetleri). 

Panolar için hedef kitleyi tanımlayın (örneğin, lojistik yöneticileri, yöneticiler). 

Veri Hazırlığı: 

Çeşitli kaynaklardan veri toplayın ve yapılandırarak temiz bir şekilde birleştirin. 

Etkili görselleştirme için gereken ek veri dönüşümlerini belirleyin. 

Araç Seçimi: 

Proje ihtiyaçlarına ve kullanıcı tercihlerine göre uygun bir veri görselleştirme aracı seçin 

(örneğin, Tableau, Power BI, D3.js). 

Uygulama: 

Kullanıcı dostu bir arayüz sağlayacak şekilde pano düzenini tasarlayın. 

Lojistik verilerini etkili bir şekilde temsil etmek için görselleştirmeler (örneğin, grafikler, 

diyagramlar, haritalar) oluşturun. 

Kullanıcı etkileşimini artırmak için etkileşimli öğeler (örneğin, filtreler, detaylı analiz imkanı) 

ekleyin. 

Test ve Geri Bildirim: 

Potansiyel kullanıcılarla kullanılabilirlik testi yaparak geri bildirim toplayın. 
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Kullanıcı geri bildirimlerine göre pano tasarımını iyileştirerek fonksiyonellik ve estetiği geliştirin. 

Beklenen Sonuç: 

Lojistik operasyonları hakkında gerçek zamanlı görünürlük sağlayan, veri odaklı kararlar almayı 

hızlıca mümkün kılan etkileşimli bir pano. 

Sonuç: Bu modülde, lojistik bağlamında veri akışları oluşturma, tahmine dayalı analitik 

uygulama ve veri görselleştirmeleri oluşturma konusunda pratik deneyim kazandıran üç 

uygulamalı proje sunduk. Bu projeler, materyali anlamanızı pekiştirmenin yanı sıra, lojistik 

endüstrisindeki gerçek dünya uygulamalarına hazırlıklı olmanızı da sağlayacaktır. 
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Modül 3. Lojistikte Büyük Veri İşleme Araçları 

Ders Notu 1 - Lojistikte Büyük Veri’ye Giriş 

1.1 Büyük Veri’nin Tanımı 

Büyük Veri, çeşitli kaynaklardan yüksek hızda üretilen büyük hacimli yapılandırılmış ve 

yapılandırılmamış verileri ifade eder. Lojistik bağlamında bu veriler; taşıma sistemleri, tedarik 

zinciri yönetimi, müşteri etkileşimleri ve IoT cihazları gibi birçok kanaldan gelebilir. Büyük Veri 

genellikle “4 V” olarak bilinen dört temel özellik ile tanımlanır: 

Hacim (Volume): 

Üretilen veri miktarını ifade eder. Lojistikte bu, GPS takibi, satış işlemleri, stok seviyeleri ve 

araçlardan gelen sensör verileri gibi milyonlarca veri noktası içerebilir. Bu büyük hacimli veri, 

etkili bir şekilde işlenmesi ve analiz edilmesi için ileri düzey teknolojiler gerektirir. 

Hız (Velocity): 

Verinin ne kadar hızlı üretildiği ve işlendiğini belirtir. Lojistikte gerçek zamanlı veri, teslimat 

rotalarının optimize edilmesi veya stok seviyelerinin yönetilmesi gibi anlık kararlar için kritik 

öneme sahiptir. Yüksek hızlı veri işleme, şirketlerin talep değişiklikleri, trafik durumu veya 

tedarik zinciri aksamalarına hızlı tepki vermesini sağlar. 

Çeşitlilik (Variety): 

Lojistik şirketlerinin karşılaştığı veri türlerini ifade eder. Bunlar; yapılandırılmış veriler (örneğin 

veritabanı girişleri) ve yapılandırılmamış veriler (örneğin e-postalar, sosyal medya paylaşımları, 

sensör verileri) gibi farklı formatlarda olabilir. Farklı veri türlerini yönetmek ve entegre etmek, 

kapsamlı analizler için esastır. 

Doğruluk (Veracity): 

Verinin güvenilirliğini ve doğruluğunu ifade eder. Lojistikte yüksek kaliteli, doğru veriler bilinçli 

kararlar almak için çok önemlidir. Düşük kaliteli veriler, verimsizliklere ve maliyetli hatalara yol 

açabilir. Bu nedenle veri doğrulama ve temizleme süreçleri büyük önem taşır. 

1.2 Lojistikte Büyük Veri’nin Önemi 

Büyük Veri, lojistik sektöründe operasyonel verimliliği artırarak ve karar alma süreçlerini 

geliştirerek dönüştürücü bir rol oynar. İşte Büyük Veri’nin etkili olduğu bazı temel alanlar: 

Gelişmiş Karar Alma: 

Lojistik şirketleri, büyük miktarda veriyi analiz ederek daha bilinçli kararlar alabilir. Veri odaklı 

içgörüler, daha iyi stratejik planlama, kaynak tahsisi ve risk yönetimi sağlar. Şirketler, geleneksel 

analiz yöntemleriyle fark edilemeyecek eğilimleri ve kalıpları belirleyerek daha iyi sonuçlar elde 

edebilir. 
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Gerçek Zamanlı Görünürlük ve Takip: 

Büyük Veri, lojistik şirketlerinin operasyonlarına gerçek zamanlı görünürlük kazandırır. Bu, 

gönderilerin takibi, araç konumlarının izlenmesi ve birden fazla lokasyondaki stok seviyelerinin 

denetlenmesini içerir. Artan görünürlük sayesinde şirketler, gecikmeler, stok tükenmeleri veya 

beklenmedik talep değişimleri gibi sorunlara proaktif olarak yanıt verebilir ve hizmet kalitesini 

artırabilir. 

Talep Tahmini için Öngörüsel Analitik: 

Geçmiş veriler ve gelişmiş analizler kullanılarak lojistik şirketleri, talebi daha doğru tahmin 

edebilir. Öngörüsel analizler, işletmelerin müşteri ihtiyaçlarını önceden tahmin etmesine, stok 

seviyelerini optimize etmesine ve operasyonlarını düzene koymasına yardımcı olabilir. Örneğin, 

mevsimsel eğilimlerin anlaşılması, stok yönetim stratejilerini bilgilendirerek stok tükenmesi ve 

fazla envanter riskini azaltabilir. 

Sonuç 

Özetle, Büyük Veri, lojistik sektörünü dönüştürerek şirketlere daha verimli çalışmaları için 

gerekli araçları ve içgörüleri sağlar. Büyük Veri’nin özelliklerini ve lojistikteki önemini anlayan 

şirketler, veri odaklı stratejiler geliştirerek operasyonlarını iyileştirebilir, müşteri memnuniyetini 

artırabilir ve nihayetinde rekabet avantajı elde edebilir. 

Tartışma Soruları 

Lojistik şirketleri, Büyük Veri’nin kalitesini nasıl güvence altına alabilir? 

Öngörüsel analizler, stok yönetimi kararlarını hangi yollarla etkileyebilir? 

Lojistik operasyonlarında Büyük Veri çözümlerini uygularken karşılaşılabilecek zorluklar 

nelerdir? 

 

Ders  2 - Büyük Veri İşleme Çerçeveleri 

2.1 Büyük Veri İşleme Çerçevelerine Genel Bakış 

Büyük Veri işleme çerçeveleri, organizasyonların büyük hacimli verileri verimli bir şekilde 

yönetmesini, işlemesini ve analiz etmesini sağlayan temel araçlardır. Bu çerçeveler, veri 

depolama, hesaplama ve iş akışı yönetimi için bir mimari sunar. Lojistikte, bu çerçeveler 

operasyonları optimize etmek, karar alma süreçlerini geliştirmek ve müşteri hizmetlerini 

iyileştirmek için kritik bir rol oynar. En popüler Büyük Veri işleme çerçevelerinden ikisi Apache 

Hadoop ve Apache Spark’tır. 

Apache Hadoop 
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Apache Hadoop, büyük veri kümelerini bilgisayar kümeleri arasında dağıtarak depolama ve 

işlemeyi sağlamak için tasarlanmış açık kaynaklı bir çerçevedir. Ölçeklenebilirliği ve 

güvenilirliği ile bilinir. 

HDFS (Hadoop Dağıtık Dosya Sistemi): 

HDFS, büyük dosyaları birden fazla makineye bölerek depolar. Bu, hata toleransı ve yüksek veri 

akışı sağlar ve organizasyonların büyük miktarda veriyi maliyet etkin bir şekilde saklamasına 

olanak tanır. 

MapReduce: 

Hadoop’un işlem motorudur. Giriş verilerini anahtar-değer çiftlerine dönüştüren "Map" aşaması 

ve bu sonuçları birleştiren "Reduce" aşamasından oluşur. Bu model, yükü küme genelinde 

dağıtarak veri işlemeyi verimli hale getirir. 

Apache Spark 

Apache Spark, ileri düzey işlem yetenekleri sunan başka bir güçlü açık kaynaklı Büyük Veri 

çerçevesidir. Hız ve kullanım kolaylığı için tasarlanmıştır. 

Bellek İçi İşleme: 

Spark’ın en önemli özelliklerinden biri, veriyi diskten okumak yerine bellekte (RAM’de) 

işleyebilmesidir. Bu, veri işlemeyi önemli ölçüde hızlandırır ve yinelemeli algoritmalar ile 

etkileşimli sorgular için idealdir. 

Spark Streaming: 

Spark Streaming, çekirdek Spark API’sini genişleterek gerçek zamanlı veri akışlarının 

işlenmesini sağlar. Bu özellik, IoT cihazlarından, GPS takip sistemlerinden ve diğer gerçek 

zamanlı veri kaynaklarından gelen verilerle anında içgörüye ihtiyaç duyan lojistik şirketleri için 

oldukça faydalıdır. 

2.2 Çerçevelerin Karşılaştırması 

Lojistiğe Özel Kullanım Senaryoları: 

Apache Hadoop: Geçmiş yük verilerini analiz ederek rota optimizasyonu sağlar. 

Apache Spark: Gerçek zamanlı GPS takibiyle gecikmelere anında müdahale imkanı sunar. 

Sonuç 

Apache Hadoop ve Apache Spark gibi Büyük Veri işleme çerçeveleri, lojistik şirketlerine büyük 

veri kümelerini etkili bir şekilde yönetme ve analiz etme imkanı sunar. Her iki çerçevenin de 

güçlü ve zayıf yönlerini anlamak, şirketlerin operasyonel ihtiyaçlarına en uygun çözümü 

seçmelerine yardımcı olur. 
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Tartışma Soruları 

1. Lojistik operasyonları için bir Büyük Veri işleme çerçevesi seçerken temel kriterler neler 

olmalıdır? 

2. Bellek içi (in-memory) işlem yetenekleri, lojistikte veri analiz performansını nasıl 

etkileyebilir? 

3. Spark Streaming’in bir lojistik şirketine rekabet avantajı sağlayabileceği bir senaryo 

düşünün ve tartışın. 

 

Ders  3 - Veri Alma Araçları 

3.1 Veri Almanın Genel Bakışı 

Veri alma (data ingestion), çeşitli kaynaklardan veri toplayıp, bu veriyi daha fazla işlem ve analiz 

için bir depolama sistemine aktarma sürecidir. Lojistik sektöründe veri alma, IoT cihazları, GPS 

sistemleri, envanter veritabanları ve harici API'ler gibi birçok kaynaktan gelen farklı veri 

akışlarını entegre etmek için hayati önem taşır. Etkili bir veri alma süreci, lojistik şirketlerinin 

operasyonlarını gerçek zamanlı olarak izlemelerini, karar alma süreçlerini iyileştirmelerini ve 

genel verimliliklerini artırmalarını sağlar. 

Lojistikte Veri Almanın Önemi: 

Gerçek Zamanlı Karar Alma: Veri alımı, lojistik şirketlerinin sevkiyat rotaları, envanter 

yönetimi ve kaynak tahsisi gibi konularda zamanında karar vermeleri için gerçek zamanlı verilere 

erişmelerini sağlar. 

Operasyonel Verimlilik: Birden fazla kaynaktan veri toplayarak, operasyonlar daha verimli hale 

getirilebilir, gecikmeler azaltılabilir ve kaynak kullanımı optimize edilebilir. 

Gelişmiş Müşteri Deneyimi: Doğru verilere hızlı erişim, lojistik şirketlerinin müşterilere 

sevkiyat durumu ve teslimat süreleri hakkında daha iyi iletişim ve şeffaflık sunmalarını sağlar. 

3.2 Popüler Veri Alma Araçları 

Veri alma için çeşitli araçlar mevcuttur ve her birinin farklı kullanım senaryolarına uygun 

benzersiz özellikleri vardır. Aşağıda lojistik sektöründe yaygın olarak kullanılan üç veri alma 

aracı açıklanmaktadır: 

Apache Kafka 

Genel Bakış: Apache Kafka, gerçek zamanlı veri akışlarını işleyebilen dağıtık bir olay akışı 

platformudur. Şirketlerin kayıt akışlarını yayınlamasına, abone olmasına, depolamasına ve 

işlemesine olanak tanır. 
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Gerçek Zamanlı Veri Akışı Kullanımı:  

Kafka, teslimat araçlarından canlı veri izleme, sevkiyat takibi ve IoT cihazlarından sensör 

verisi işleme gibi gerçek zamanlı veri alma senaryoları için son derece etkilidir. 

Lojistik şirketlerinin değişen koşullara ve tedarik zincirindeki olaylara anında tepki veren 

gerçek zamanlı analiz uygulamaları oluşturmasını sağlar. 

Apache Flume 

Genel Bakış: Apache Flume, çeşitli kaynaklardan büyük miktarda günlük verisini (log data) 

merkezi bir veri deposuna verimli bir şekilde toplamak ve taşımak için tasarlanmış dağıtık, 

güvenilir ve kullanılabilir bir hizmettir. 

Veri Toplama ve Birleştirme:  

Flume, özellikle günlük verilerini işlemek için tasarlanmıştır. Web sunucuları, 

uygulamalar ve veritabanları gibi lojistik ekosisteminin farklı bileşenlerinden veri 

toplamak için idealdir. 

Birden fazla veri kaynağını ve hedefini destekler, bu da lojistik şirketlerinin operasyonel 

bileşenlerden gelen günlükleri birleştirip performans ve sorunlarla ilgili içgörüler elde 

etmelerine olanak tanır. 

Logstash 

Genel Bakış: Logstash, çeşitli kaynaklardan veri alan, işleyen ve ardından veriyi Elasticsearch 

gibi bir "depo"ya gönderen açık kaynaklı bir veri işleme hattıdır. 

Günlükler için Veri İşleme Hattı:  

Logstash, farklı veri formatlarını ve kaynaklarını işleyebilir, bu da onu uygulamalardan, 

sunucu etkinliklerinden ve kullanıcı etkileşimlerinden gelen günlükleri işlemek için çok 

yönlü hale getirir. 

Güçlü filtreleme özellikleri ile verileri depolanmadan önce dönüştürür ve zenginleştirir, 

böylece lojistik şirketleri günlüklerinden daha derin içgörüler elde edebilir. 

Sonuç 

Veri alma araçları, lojistik şirketlerinin Büyük Veri'nin gücünden yararlanabilmesi için kritik 

öneme sahiptir. Apache Kafka, Apache Flume ve Logstash gibi araçlar sayesinde şirketler çeşitli 

kaynaklardan veri toplayabilir, işleyebilir ve analiz edebilir, böylece operasyonel verimliliklerini 

artırabilir, daha iyi kararlar alabilir ve müşteri memnuniyetini iyileştirebilirler. 
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Tartışma Soruları 

1. Gerçek zamanlı veri alımının bir lojistik şirketinin operasyonel verimliliği üzerindeki 

etkisi nasıl olur? 

2. Apache Kafka'nın veri akışı için kullanılmasının, geleneksel toplu işlem yöntemlerine 

göre avantajları nelerdir? 

3. Bir lojistik şirketi, birden fazla veri alma aracını entegre ederken ne gibi zorluklarla 

karşılaşabilir ve bu zorluklar nasıl aşılabilir? 

 

Ders Notu 4 - Veri Depolama Çözümleri 

4.1 Veri Depolamanın Genel Bakışı 

Veri depolama, özellikle lojistik sektöründe, çeşitli kaynaklardan gelen büyük miktarda verinin 

saklanması, erişilmesi ve analiz edilmesinde kritik bir bileşendir. Lojistik şirketlerinin veri 

yönetim süreçlerini optimize edebilmesi için farklı veri depolama türlerini ve mevcut teknolojileri 

anlaması gerekir. 

Yapılandırılmış ve Yapılandırılmamış Veri Depolama: 

Yapılandırılmış Veri Depolama: 

Sabit bir formatta organize edilen veriyi ifade eder ve genellikle ilişkisel veritabanlarında 

saklanır. Örnekler arasında müşteri veritabanları, sipariş kayıtları ve envanter sistemleri 

yer alır. Yapılandırılmış veriler kolayca aranabilir ve SQL gibi dillerle sorgulanabilir. 

Lojistikte Kullanım: Envanter yönetim sistemlerinde, stok seviyeleri, sipariş geçmişleri ve 

teslimat programları için hassas sorgular gerektiğinde yapılandırılmış veri kullanılır. 

Yapılandırılmamış Veri Depolama: 

Önceden tanımlanmış bir formatı veya yapısı olmayan veriyi ifade eder, bu da analizini 

daha karmaşık hale getirir. Örnekler arasında metin belgeleri, görüntüler, videolar ve 

sensör verileri yer alır. 

Lojistikte Kullanım: Yapılandırılmamış veri, sosyal medya geri bildirimlerini, müşteri 

yorumlarını ve araçlar veya depolardan gelen IoT sensör verilerini analiz etmede kritik bir 

rol oynar. Bu tür veriler, performans ve müşteri memnuniyetiyle ilgili içgörüler elde 

edilmesine katkı sağlar. 

 

4.2 Veri Depolama Teknolojileri 
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Yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verileri depolamak için çeşitli teknolojiler mevcuttur. 

Aşağıda lojistik sektöründe yaygın olarak kullanılan iki veri depolama teknolojisi kategorisi 

açıklanmaktadır: 

1. NoSQL Veritabanları 

NoSQL veritabanları, yapılandırılmamış ve yarı yapılandırılmış verileri işleyebilmek için 

tasarlanmıştır. Veri depolama ve geri çağırmada esneklik sunarak hızlı geliştirme ve 

ölçeklendirmeye olanak tanır. 

MongoDB: 

Genel Bakış: MongoDB, veriyi JSON benzeri bir formatta (BSON) saklayan popüler bir 

belge odaklı NoSQL veritabanıdır. Esnek şemalar sunar, bu da onu hızlı yineleme 

(iteration) ve karmaşık veri yapıları gerektiren uygulamalar için uygun hale getirir. 

Lojistikte Kullanım: Lojistik şirketleri, sevkiyat takibi, müşteri etkileşimleri ve gerçek 

zamanlı envanter güncellemeleri gibi çeşitli kaynaklardan gelen verileri depolamak ve 

yönetmek için MongoDB'yi kullanabilir. Ölçeklenebilir yapısı sayesinde yoğun 

sezonlarda üretilen büyük veri hacimlerini kolayca işleyebilir. 

Cassandra: 

Genel Bakış: Apache Cassandra, çok sayıda sunucuya dağıtılmış büyük veri miktarlarını 

işleyebilen bir NoSQL veritabanıdır. Tek bir hata noktası olmadan yüksek erişilebilirlik 

ve ölçeklenebilirlik sağlar. 

Lojistikte Kullanım: Cassandra, teslimat rotalarının izlenmesi, filo performansının 

izlenmesi ve IoT cihazlarından gelen sensör verilerinin analiz edilmesi gibi gerçek 

zamanlı veri alma ve analiz gerektiren uygulamalar için idealdir. 

 

2. Veri Gölleri (Data Lakes) 

Veri gölleri, kuruluşların yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verileri ölçekli bir şekilde 

depolamalarına olanak tanıyan merkezi havuzlardır. Verilerin nasıl saklanacağı, yönetileceği ve 

analiz edileceği konusunda esneklik sunar. 

AWS S3: 

Genel Bakış: Amazon Simple Storage Service (S3), kullanıcıların web üzerindeki 

herhangi bir yerden her miktarda veriyi depolamasına ve almasına olanak tanıyan 

ölçeklenebilir bir nesne depolama hizmetidir. Hem yapılandırılmış hem de 

yapılandırılmamış verileri destekler. 
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Lojistikte Kullanım: Lojistik şirketleri, sevkiyat günlükleri, takip verileri ve müşteri geri 

bildirimleri gibi büyük veri hacimlerini AWS S3’te depolayabilir. Bu veriler daha sonra 

çeşitli AWS analiz hizmetleri ile erişilip analiz edilebilir. 

Azure Data Lake Storage: 

Genel Bakış: Azure Data Lake Storage, büyük veri analitiği için tasarlanmış 

ölçeklenebilir bir veri depolama hizmetidir. Veri gölünün esnekliği ile geleneksel veri 

ambarının yeteneklerini birleştirir. 

Lojistikte Kullanım: Lojistik şirketleri, farklı kaynaklardan gelen verileri bir araya 

getirmek için Azure Data Lake Storage'ı kullanarak gelişmiş analizler ve makine öğrenimi 

uygulamaları ile tedarik zinciri operasyonlarını optimize edebilir, talep tahminleri 

yapabilir ve kaynak tahsisini daha iyi yönetebilir. 

 

Sonuç 

Doğru veri depolama çözümünü seçmek, lojistik şirketlerinin Büyük Veri'yi etkili bir şekilde 

kullanabilmesi için kritik öneme sahiptir. Yapılandırılmış ve yapılandırılmamış veri depolamanın 

farklarını ve mevcut teknolojileri anlayarak, şirketler operasyonel verimliliklerini artıracak ve 

veri odaklı karar alma süreçlerini destekleyecek veri depolama stratejileri uygulayabilirler. 

 

Tartışma Soruları 

1. NoSQL veritabanlarını geleneksel ilişkisel veritabanları ile karşılaştırdığınızda lojistik 

sektöründe ne gibi avantajlar ve dezavantajlar ortaya çıkar? 

2. Veri gölleri, lojistik şirketlerine analiz ve veri erişilebilirliği açısından nasıl rekabet 

avantajı sağlayabilir? 

3. Lojistik sektöründe yapılandırılmamış veri yönetimi ile ilgili karşılaşılabilecek potansiyel 

zorlukları tartışın. 
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Ders Notu 5 - Veri İşleme ve Analitik Araçlar 

5.1 Toplu İşleme ve Akış İşleme 

Büyük Veri alanında, veri işleme için uygun araçları ve yöntemleri seçerken toplu işleme (batch 

processing) ile akış işlemenin (stream processing) farkını anlamak çok önemlidir. 

Toplu İşleme: 

Tanım: Belirli bir süre boyunca veri toplanır ve gruplar (veya toplu işler) halinde işlenir. Bu 

yöntem genellikle anında sonuç gerektirmeyen görevler için kullanılır. 

Özellikler:  

Büyük veri hacimlerini işlemek için uygundur. 

Genellikle belirli aralıklarla (örneğin günlük, saatlik) planlanır. 

Gerçek zamanlı işleme ile karşılaştırıldığında daha düşük maliyetli ve daha az 

karmaşıktır. 

Lojistikte Kullanımı: Toplu işleme, günlük sevkiyat metrikleri, envanter seviyeleri veya müşteri 

siparişleri gibi raporlar oluşturmak için kullanılabilir. 

Akış İşleme: 

Tanım: Akış işlemede veriler sürekli olarak alınır ve gerçek zamanlı olarak işlenir. Veri, 

oluşturulur oluşturulmaz veya alındığında işlenir. 

Özellikler:  

Anında içgörüler ve sonuçlar sağlar. 

Hareket halindeki verileri işleyebilir, gerçek zamanlı analizlere olanak tanır. 

Sistem tasarımı ve uygulama açısından daha karmaşıktır. 

Lojistikte Kullanımı: Akış işleme, sevkiyatların gerçek zamanlı izlenmesi için idealdir ve lojistik 

şirketlerinin gecikmelere veya rota değişikliklerine hızla tepki vermesini sağlar. 

5.2 İşleme Araçları 

İster toplu ister akış işleme olsun, büyük veri kümelerini işlemek için çeşitli araçlar mevcuttur. 

İşte lojistik sektöründe yaygın olarak kullanılan bazı temel araçlar: 

1. Apache Spark 
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Genel Bakış: Apache Spark, büyük veri işleme için açık kaynaklı, birleşik bir analiz motorudur 

ve hızı ve kullanım kolaylığıyla bilinir. Hem toplu hem de akış işlemesini destekler ve 

yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verilerle çalışabilir. 

Ana Özellikler:  

Bellek içi (in-memory) işlem kapasitesi sayesinde veri işleme görevlerini önemli ölçüde 

hızlandırır. 

Java, Scala, Python ve R dillerinde API'ler sunarak geniş bir geliştirici kitlesine hitap 

eder. 

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

Lojistikte Kullanımı: Spark, sevkiyat verilerinin gerçek zamanlı analizinde kullanılabilir ve 

lojistik şirketlerinin rotaları optimize etmesine ve teslimat sürelerini iyileştirmesine olanak tanır. 

2. Apache Flink 

Genel Bakış: Apache Flink, sınırsız veri akışlarını işleme konusunda başarılı bir akış işleme 

çerçevesidir. Aynı zamanda toplu işlemeyi de destekler, bu da onu farklı kullanım senaryoları 

için çok yönlü hale getirir. 

Ana Özellikler:  

Olay zamanı (event time) işlemede güçlüdür ve olayların gerçekleştiği zamana dayalı 

doğru analizler sağlar. 

Yüksek veri akışı kapasitesi ve düşük gecikme süresi sayesinde gerçek zamanlı 

uygulamalar için idealdir. 

Karmaşık olay işleme için zengin bir API seti sunar. 

Lojistikte Kullanımı: Flink, filo performansının gerçek zamanlı izlenmesi için kullanılabilir ve 

lojistik şirketlerinin anlık veri odaklı kararlar almasını sağlar. 

3. Apache Beam 

Genel Bakış: Apache Beam, geliştiricilerin toplu ve akış işleme boru hatlarını tanımlamalarına 

olanak tanıyan birleşik bir programlama modelidir. Apache Spark, Apache Flink ve Google 

Cloud Dataflow dahil olmak üzere birden fazla işleme motorunda çalışabilir. 

Ana Özellikler:  

Karmaşık veri işleme iş akışlarını tanımlamak için soyutlama sunar. 
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Farklı platformlarda kod değiştirmeden çalışabilme esnekliği sağlar. 

Akış işleme için pencereleme (windowing) ve tetikleyicileri (triggers) destekler. 

Lojistikte Kullanımı: Beam, araçlardan gelen gerçek zamanlı sensör verilerini işlemek, 

performans metriklerini analiz etmek ve rotaları optimize etmek için kullanılabilir. 

5.3 Veri Analitik Araçları 

Veriler işlendiğinde, içgörüleri çıkarmak ve karar alma süreçlerini kolaylaştırmak için analiz 

araçlarına ihtiyaç duyulur. İşte lojistik sektöründe kullanılan bazı temel analiz araçları: 

1. Apache Hive 

Genel Bakış: Apache Hive, Hadoop üzerine inşa edilmiş bir veri ambarı yazılımıdır ve SQL 

benzeri bir arayüz (HiveQL) kullanarak büyük veri kümelerinin sorgulanmasını ve yönetilmesini 

sağlar. 

Ana Özellikler:  

Büyük veri kümelerinin toplu işlenmesini destekler ve sorgulama ile analiz ağırlıklıdır. 

Hadoop ile sorunsuz bir şekilde entegre olur ve yapılandırılmış verileri işleyebilir. 

Lojistikte Kullanımı: Hive, geçmiş sevkiyat verilerini analiz ederek eğilimleri ortaya çıkarmak ve 

tahmin doğruluğunu artırmak için kullanılabilir. 

2. Apache Impala 

Genel Bakış: Apache Impala, Hadoop için düşük gecikmeli, yüksek performanslı sorgular 

sağlayan açık kaynaklı bir SQL sorgu motorudur. 

Ana Özellikler:  

Etkileşimli analizler için Hive'a kıyasla daha hızlı sorgu performansı sağlar. 

HDFS ve Apache HBase'de depolanan veriler üzerinde SQL sorgularını destekler. 

Lojistikte Kullanımı: Impala, envanter seviyeleri ve tedarik zinciri performans metrikleri 

üzerinde gerçek zamanlı analizler yapmak için kullanılabilir. 

3. Apache Drill 

Genel Bakış: Apache Drill, kullanıcıların çeşitli veri kaynaklarındaki farklı veri türlerini SQL 

kullanarak keşfetmelerine ve analiz etmelerine olanak tanıyan dağıtılmış bir sorgu motorudur. 
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Ana Özellikler:  

Şemasız sorgulama yapısı, yarı yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verilerle çalışırken 

esneklik sağlar. 

HDFS, NoSQL veritabanları ve bulut depolama dahil olmak üzere birden çok veri 

kaynağını destekler. 

Lojistikte Kullanımı: Drill, müşteri geri bildirimleri ve teslimat performansı gibi çeşitli veri 

kümeleri üzerinde anlık sorgular gerçekleştirmek için kullanılabilir ve hızlı karar almaya 

yardımcı olur. 

Sonuç 

Veri işleme ve analiz araçları, lojistik sektöründe Büyük Veri'den etkili bir şekilde yararlanmanın 

ayrılmaz bir parçasıdır. Toplu işleme ve akış işlemenin farklarını ve mevcut araçları anlayarak 

lojistik şirketleri, operasyonel verimliliklerini artıracak ve karar alma süreçlerini iyileştirecek 

stratejiler uygulayabilirler. 

Tartışma Soruları: 

1. Lojistik bağlamında toplu işleme ile akış işlemenin avantajlarını ve dezavantajlarını 

tartışın. 

2. Apache Spark ve Flink gibi araçlar, bir lojistik veri hattında birbirini nasıl 

tamamlayabilir? 

3. Lojistik verilerini analiz etmek için Apache Hive ve Apache Impala kullanmanın 

potansiyel etkisini keşfedin. 

 

Ders Notu 6 - Makine Öğrenimi ve Yapay Zeka Entegrasyonu 

6.1 Büyük Veri’de Makine Öğrenimine Genel Bakış 

Tanım ve Önemi: 

Makine öğrenimi (ML), bilgisayarların verilerden öğrenmesini ve bu verilere dayanarak 

tahminler veya kararlar almasını sağlayan algoritmaların geliştirilmesini ifade eder. Büyük Veri 

bağlamında makine öğrenimi, büyük miktarda bilgiden anlamlı içgörüler elde etmede kritik bir 

rol oynar. 

Lojistikte Öngörüsel Analitik: 

• Öngörüsel Analitik Nedir? 

Öngörüsel analitik, geçmiş veriler, istatistiksel algoritmalar ve makine öğrenimi tekniklerini 

kullanarak gelecekteki olasılıkları tahmin etmeye odaklanır. Bu yaklaşım, lojistikte verimliliği 

artırmak ve daha iyi kararlar almak için son derece değerlidir. 
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• Lojistikte Uygulama Alanları: 

Talep Tahmini: Geçmiş satış verileri, mevsimsel eğilimler ve diğer etkileyici faktörlere dayalı 

olarak gelecekteki müşteri taleplerini tahmin etme. 

Envanter Optimizasyonu: Aşırı stok veya stok tükenmesi ile ilgili maliyetleri azaltmak için 

öngörüsel modellerle envanter seviyelerini optimize etme. 

Risk Yönetimi: Tedarik zincirindeki olası riskleri belirleyip, öngörüsel içgörülerle bu riskleri 

azaltmaya yönelik stratejiler geliştirme. 

6.2 Makine Öğrenimi Kütüphaneleri 

Makine öğrenimi algoritmalarının Büyük Veri işleme çerçeveleriyle entegre edilmesini 

kolaylaştıran çeşitli kütüphaneler ve çerçeveler mevcuttur. İşte öne çıkan bazı kütüphaneler: 

MLlib (Spark’ın Makine Öğrenimi Kütüphanesi) 

• Genel Bakış: MLlib, Apache Spark tarafından sağlanan ve büyük veri işleme için tasarlanmış 

ölçeklenebilir bir makine öğrenimi kütüphanesidir. 

• Temel Özellikler: 

Sınıflandırma, regresyon, kümeleme ve işbirlikçi filtreleme gibi geniş bir algoritma yelpazesi 

sunar. 

Bellek içi (in-memory) işleme sayesinde veri işleme görevlerini hızlandırır. 

Spark’ın veri işleme yetenekleriyle kolayca entegre olarak veri manipülasyonunu sorunsuz hale 

getirir. 

• Lojistikte Kullanım Alanı: MLlib, geçmiş verilere dayalı olarak gönderi gecikmelerini tahmin 

eden modeller geliştirmek ve teslimat programlarını optimize etmek için kullanılabilir. 

TensorFlow 

• Genel Bakış: Google tarafından geliştirilen açık kaynaklı bir makine öğrenimi kütüphanesidir 

ve derin öğrenme modelleri oluşturmak için yaygın olarak kullanılır. 

• Temel Özellikler: 

Hem denetimli (supervised) hem de denetimsiz (unsupervised) öğrenmeyi destekler, bu da onu 

çok yönlü hale getirir. 

Modellerin bulut, mobil gibi farklı platformlara dağıtılmasına olanak tanıyan esnek bir mimariye 

sahiptir. 

Karmaşık desen tanıma için geniş kapsamlı sinir ağı desteği sunar. 

• Lojistikte Kullanım Alanı: TensorFlow, depolarda otomatik kalite kontrolü için görüntü 

tanıma gibi ileri analiz görevlerinde kullanılabilir. 
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PyTorch 

• Genel Bakış: PyTorch, dinamik hesap grafiği ve kullanım kolaylığıyla tanınan açık kaynaklı bir 

derin öğrenme çerçevesidir. 

• Temel Özellikler: 

Araştırma ve prototipleme için ideal olan sezgisel sözdizimi ve esnekliği sağlar. 

Güçlü topluluk desteği ve kapsamlı dokümantasyon, hızlı geliştirmeyi destekler. 

Derin öğrenme modellerinin eğitimi sırasında yüksek performans ve verimlilik gerektiren 

görevler için uygundur. 

• Lojistikte Kullanım Alanı: PyTorch, gerçek zamanlı rota stratejilerini optimize etmek için 

pekiştirmeli öğrenme (reinforcement learning) algoritmaları geliştirmek için kullanılabilir. 

6.3 Lojistikte Kullanım Alanları 

Makine öğreniminin lojistikteki uygulamaları çeşitlidir ve operasyonel verimliliği önemli ölçüde 

artırabilir. İşte iki öne çıkan kullanım senaryosu: 

Talep Tahmini 

• Genel Bakış: Talep tahmini, ürünler için gelecekteki müşteri taleplerini öngörerek envanter 

seviyelerinin ve kaynak tahsisinin optimize edilmesini sağlar. 

• Makine Öğrenimi Teknikleri: Zaman serisi analizi, regresyon modelleri ve sinir ağları gibi 

yaygın teknikler kullanılır. 

• Uygulama: 

Veri Toplama: Geçmiş satış verileri, mevsimsel eğilimler ve piyasa koşulları toplanır. 

Model Geliştirme: MLlib veya TensorFlow gibi kütüphanelerle desenleri analiz eden ve talebi 

tahmin eden modeller oluşturulur. 

• Sonuç: Talep tahmininde daha iyi doğruluk sağlanarak envanter yönetimi iyileştirilir, maliyetler 

düşer ve müşteri memnuniyeti artar. 

Rota Optimizasyonu 

• Genel Bakış: Rota optimizasyonu, teslimatlar için en verimli rotaları belirleyerek seyahat 

süresini ve maliyetlerini en aza indirmeye odaklanır. 

• Makine Öğrenimi Teknikleri: Genetik algoritmalar, pekiştirmeli öğrenme ve kümeleme gibi 

algoritmalar kullanılabilir. 

• Uygulama: 

Veri Toplama: Geçmiş teslimat verileri, trafik desenleri ve müşteri konumları analiz edilir. 

Model Geliştirme: PyTorch veya Spark’ın MLlib kütüphanesi kullanılarak, simülasyon yapan ve 

gerçek zamanlı olarak rota kararlarını optimize eden modeller geliştirilir. 

• Sonuç: Gelişmiş rota verimliliği ile taşıma maliyetleri azalır, teslimat süreleri kısalır ve genel 

operasyonel verimlilik artar. 
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Sonuç 

Makine öğrenimi ve yapay zekanın Büyük Veri ile lojistikte entegrasyonu, gelişmiş öngörü 

yetenekleri ve operasyonel verimlilik gibi önemli faydalar sağlar. Güçlü ML kütüphanelerinden 

ve çerçevelerinden yararlanarak, lojistik şirketleri talep tahmininden rota optimizasyonuna kadar 

çeşitli süreçleri optimize edebilir. 

Tartışma Soruları 

1. Öngörüsel analitik, lojistikte envanter yönetimini nasıl dönüştürebilir? 

2. Lojistik uygulamaları için Spark’ın MLlib kütüphanesini TensorFlow veya PyTorch’a 

kıyasla kullanmanın avantajları nelerdir? 

3. Lojistik sektöründe makine öğrenimi çözümleri uygulanırken karşılaşılabilecek potansiyel 

zorluklar nelerdir? 

 

Ders Notu 7 - Veri Görselleştirme Araçları 

7.1 Veri Görselleştirmenin Önemi 

Tanım: Veri görselleştirme, bilgilerin ve verilerin grafiksel olarak sunulmasını ifade eder. 

Grafikler, tablolar ve haritalar gibi görsel öğeler kullanarak, veri görselleştirme araçları 

kullanıcıların verilerdeki trendleri, aykırı değerleri ve kalıpları görmesini ve anlamasını sağlar. 

Karmaşık Veri Setlerini Karar Vermek İçin Basitleştirme: 

Anlamayı Kolaylaştırır: Karmaşık veri setlerini yorumlamak zor olabilir. Veri görselleştirme, 

büyük miktarda veriyi net görsellere dönüştürerek, paydaşların temel içgörüleri hızlıca 

kavramasını kolaylaştırır. 

İletişimi Kolaylaştırır: Görselleştirmeler, teknik jargonun ötesine geçen evrensel bir dil sağlar. Bu 

sayede farklı geçmişlere sahip ekip üyeleri, veri bulgularını daha etkili bir şekilde anlayabilir. 

Kalıpları ve Trendleri Belirler: Görselleştirme, verilerde hemen fark edilemeyen eğilimleri, 

korelasyonları ve anormallikleri ortaya çıkarır. Bu içgörüler, lojistikte zamanında alınan kararlar 

için çok önemlidir. 

Gerçek Zamanlı Karar Vermeyi Destekler: Gerçek zamanlı veri görselleştirmesi sayesinde karar 

vericiler, lojistik operasyonlarının mevcut durumunu hızla değerlendirebilir ve verimliliği 

artırmak için anında ayarlamalar yapabilir. 

7.2 Popüler Görselleştirme Araçları 

Lojistikte veri görselleştirme için yaygın olarak kullanılan birkaç araç vardır. Her biri kendine 

özgü özelliklere ve avantajlara sahiptir: 
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1. Tableau 

Genel Bakış: Tableau, kullanıcıların etkileşimli ve paylaşılabilir panolar oluşturmasına olanak 

tanıyan güçlü ve popüler bir veri görselleştirme aracıdır. 

Temel Özellikler: 

Teknik bilgisi olmayan kullanıcıların bile kolayca görselleştirmeler oluşturmasına olanak 

tanıyan sürükle-bırak arayüzü. 

Gerçek zamanlı veri analizini destekler; veri tabanları, bulut hizmetleri ve elektronik 

tablolar dahil çeşitli veri kaynaklarına bağlanabilir. 

Haritalar, grafikler ve tablolar gibi geniş bir görselleştirme kütüphanesi sunar. 

Lojistikte Kullanımı: Tableau, sevkiyat rotalarını, envanter seviyelerini ve teslimat performans 

ölçütlerini görselleştirmek için kullanılabilir ve lojistik yöneticilerinin iyileştirme alanlarını 

belirlemesine yardımcı olur. 

2. Power BI 

Genel Bakış: Microsoft Power BI, kullanıcıların verileri görselleştirmesini ve organizasyon 

genelinde içgörüler paylaşmasını sağlayan bir iş analitiği araçları paketidir. 

Temel Özellikler: 

Excel ve Azure gibi Microsoft ürünleriyle entegrasyon sağlar, bu da Microsoft 

ekosistemini zaten kullanan kuruluşlar için idealdir. 

Gelişmiş analizler için güçlü veri modelleme yetenekleri ve yerleşik yapay zeka 

özellikleri içerir. 

Gerçek zamanlı panolar oluşturma ve bunları paydaşlarla paylaşma imkanı sunar. 

Lojistikte Kullanımı: Power BI, temel performans göstergelerini (KPI), sevkiyat durumlarını ve 

tedarikçi performansını analiz ederek, tedarik zinciri boyunca daha iyi kararlar alınmasını sağlar. 

3. D3.js ile Özel Görselleştirmeler 

Genel Bakış: D3.js, web tarayıcılarında dinamik ve etkileşimli veri görselleştirmeleri oluşturmak 

için kullanılan bir JavaScript kütüphanesidir. 

Temel Özellikler: 

Belirli veri setlerine ve kullanıcı ihtiyaçlarına göre yüksek derecede özelleştirilebilen 

güçlü görselleştirmeler oluşturma yeteneği sağlar. 
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Belirli verileri Document Object Model (DOM) ile bağlayarak karmaşık görsel temsiller 

oluşturulmasına olanak tanır. 

Güçlü bir topluluk desteği ve öğrenme/uygulama kaynakları mevcuttur. 

Lojistikte Kullanımı: D3.js, lojistik verilerini görselleştirmek için özelleştirilmiş çözümler 

sunabilir. Örneğin, teslimat rotalarını takip etmek için etkileşimli haritalar veya envanter akışını 

görselleştirmek için özel panolar oluşturulabilir. 

Sonuç 

Veri görselleştirme, lojistikte veri analizinin kritik bir bileşenidir ve organizasyonların karmaşık 

verileri eyleme dönüştürülebilir içgörülere dönüştürmesini sağlar. Tableau, Power BI ve D3.js 

gibi araçlar, lojistik profesyonellerine net, anlaşılır ve etkileşimli veri görselleştirmeleri sunarak 

karar alma süreçlerini geliştirme gücü verir. 

Tartışma Soruları 

1. Etkili bir veri görselleştirme, lojistikte karar verme süreçlerini nasıl iyileştirir? 

2. Tableau ve Power BI'ın lojistik bağlamında güçlü ve zayıf yönlerini karşılaştırın. 

3. D3.js’nin lojistik verilerini görselleştirmedeki potansiyel uygulamalarını tartışın. 

 

Ders Notu 8 - Lojistikte Gerçek Dünya Uygulamaları 

8.1 Vaka Çalışmaları 

Büyük Verinin lojistikteki gerçek dünya uygulamaları, şirketlerin veri analitiğinden nasıl 

yararlanarak operasyonel verimliliği artırabildiğini ve stratejik kararlar alabildiğini 

göstermektedir. İşte dikkate değer bazı vaka çalışmaları: 

Tedarik Zinciri Yönetiminde Büyük Veri Kullanımı 

Şirket Örneği: Unilever 

Genel Bakış: Unilever, tedarik zinciri süreçlerini daha verimli hale getirmek için Büyük Veri 

analitiğinden faydalanmaktadır. Tedarikçiler, üreticiler ve distribütörlerden gelen büyük veri 

setlerini analiz ederek, Unilever envanter seviyelerini optimize edebilir ve talep dalgalanmalarını 

daha doğru tahmin edebilir. 

Uygulama:  

Veri Kaynakları: Şirket; satış verileri, pazar trendleri ve sosyal medya analizleri gibi 

çeşitli kaynaklardan veri toplar. 
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Analitik Teknikler: İleri düzey analizler ve makine öğrenimi algoritmaları kullanılarak 

talep tahminleri yapılır ve lojistik operasyonlar optimize edilir. 

Sonuç:  

Daha iyi envanter yönetimi ve azalan stok tükenmeleri sayesinde daha hızlı tepki 

verebilen bir tedarik zinciri oluşturuldu. 

Müşteri taleplerini daha iyi karşılayarak satışların artması ve israfın azalması sağlandı. 

Gerçek Zamanlı Envanter Takip Sistemleri 

Şirket Örneği: Walmart 

Genel Bakış: Walmart, mağazaları ve depoları kapsayan geniş ağı boyunca envanter seviyelerini 

gerçek zamanlı olarak izlemek için Büyük Veri analitiğinden faydalanmaktadır. 

Uygulama:  

Kullanılan Teknoloji: RFID (Radyo Frekansı Tanımlama) teknolojisi ve gelişmiş analiz 

araçlarıyla Walmart, stok seviyelerini sürekli olarak takip edebilir. 

Veri Entegrasyonu: Mağazalardan gelen envanter verisi, tedarik zinciri verileriyle entegre 

edilerek yenileme süreçleri optimize edilir. 

Sonuç:  

Ürünlerin tam zamanında yeniden stoklanmasını sağlayarak stok maliyetlerinde önemli 

düşüşler sağlandı. 

Tüm lokasyonlarda envanter görünürlüğü artırılarak, stok tükenmelerinin önüne geçilerek 

müşteri memnuniyeti yükseltildi. 

Filo Yönetiminde Tahmine Dayalı Bakım (Predictive Maintenance) 

Şirket Örneği: FedEx 

Genel Bakış: FedEx, filo operasyonlarını optimize etmek ve arıza sürelerini azaltmak için Büyük 

Veriyi tahmine dayalı bakım stratejisiyle kullanmaktadır. 

Uygulama:  

Veri Toplama: Araç performans göstergelerini (motor sıcaklığı, lastik basıncı, yakıt 

tüketimi vb.) izleyen sensörlerden veri toplanır. 
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Tahmine Dayalı Analitik: Gelişmiş makine öğrenimi modelleri, geçmiş verileri analiz 

ederek bakım zamanını önceden tahmin eder. 

Sonuç:  

Araç sorunlarını kritik hale gelmeden önce öngörerek plansız bakım maliyetlerinde 

azalma sağlandı. 

Filo güvenilirliği ve güvenliği artırıldı, bu da daha iyi hizmet teslimatına olanak tanıdı. 

8.2 Operasyonel Verimliliğe Etkisi 

Büyük Veri analitiğinin lojistik operasyonlarına entegrasyonu, birçok alanda önemli operasyonel 

verimlilik kazanımları sağlamıştır: 

Maliyet Azaltma Stratejileri 

Kaynak Tahsisinin Optimize Edilmesi: Şirketler, veri analizlerini kullanarak ulaşım araçları ve 

depo alanları gibi kaynakların en verimli şekilde kullanılmasını sağlar ve operasyonel maliyetleri 

azaltır. 

Envanter Yönetimi: Büyük Veri analizleri, işletmelerin optimum envanter seviyelerini 

korumasına yardımcı olarak taşıma maliyetlerini en aza indirir ve aşırı stok veya stok 

tükenmelerinden kaynaklanan israfı azaltır. 

Gelişmiş Rota Planlaması: Trafik akışları, hava koşulları ve teslimat zaman dilimleri analiz 

edilerek daha verimli rota planlaması yapılır. Bu sayede yakıt tüketimi azalır ve teslimat süreleri 

iyileştirilir. 

Gelişmiş Müşteri Memnuniyeti 

Daha İyi Hizmet Sunumu: Gerçek zamanlı takip ve daha iyi envanter yönetimi, ürünlerin 

müşterilerin ihtiyaç duyduğu anda mevcut olmasını sağlayarak memnuniyeti artırır. 

Kişiselleştirilmiş Teklifler: Müşteri verilerini analiz ederek şirketler, hizmet ve pazarlama 

stratejilerini müşterilerin özel ihtiyaçlarına göre uyarlayabilir, bu da müşteri bağlılığını artırır. 

Daha Hızlı Tepki Süreleri: Tahmine dayalı analizlerle, lojistik şirketleri olası gecikmelere veya 

sorunlara proaktif olarak müdahale edebilir ve müşterilerin sürekli bilgilendirilmesini sağlayarak 

memnuniyeti korur. 

Sonuç 

Büyük Verinin lojistikteki uygulamaları sektörü dönüştürmüş ve şirketlerin daha yüksek 

operasyonel verimlilik elde etmesine ve müşterilere daha fazla değer sunmasına olanak 
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tanımıştır. Gerçek dünya vaka çalışmaları, tedarik zinciri yönetimi, envanter takibi ve tahmine 

dayalı bakımda Büyük Verinin somut faydalarını gözler önüne sermektedir. 

Tartışma Soruları 

1. Lojistik şirketleri, Büyük Veri çözümlerini uygularken hangi temel zorluklarla karşılaşır? 

2. Tahmine dayalı bakım, bir lojistik operasyonunun genel maliyet yapısını nasıl 

etkileyebilir? 

3. Müşteri hizmetlerini iyileştirmek için lojistikte müşteri verilerinin kullanımına ilişkin etik 

değerlendirmeleri tartışın. 

 

Ders Notu 9 - Lojistikte Büyük Veri Zorlukları ve Değerlendirmeler 

9.1 Veri Kalitesi Sorunları 

Veri kalitesi, Büyük Veriyi etkili bir şekilde kullanabilmek için kritik öneme sahiptir. Zayıf veri 

kalitesi, yanlış analizlere yol açarak yanıltıcı kararlar alınmasına ve operasyonel verimsizliklere 

neden olabilir. 

1. Eksik ve Tutarsız Verilerin Ele Alınması 

Eksik Veri Tanımı: Eksik veri, bir gözlemde bir değişken için hiçbir veri değeri 

depolanmadığında meydana gelir. Bu durum, veri toplama hataları, kullanıcı eksiklikleri veya 

sistem arızaları nedeniyle ortaya çıkabilir. 

Analiz Üzerindeki Etkisi: Eksik veriler, sonuçları saptırabilir ve yanıltıcı tahminlere ve analizlere 

yol açabilir. Ayrıca, veri modellerinin istatistiksel gücünü azaltarak güvenilirliklerini düşürür. 

Eksik Verilerin Ele Alınması Stratejileri:  

İmpütasyon Teknikleri: Eksik değerleri tahmin etmek ve yerine koymak için istatistiksel 

yöntemler kullanmak, örneğin ortalama, medyan veya mod impütasyonu ya da daha ileri 

düzey yöntemler gibi çoklu impütasyon. 

Veri Temizleme: Verisetini düzenli olarak temizleyerek, tutarsızlıkları tespit etmek ve 

düzeltmek, örneğin yinelenen girişler veya aykırı değerler gibi. 

Veri Doğrulama Kuralları: Veri girişi sırasında hataları en aza indirmek ve verinin 

bütünlüğünü sağlamak için kurallar oluşturmak. 

2. Tutarsız Verilerin Ele Alınması 

Tutarsız Veri Tanımı: Tutarsız veri, aynı değişkenin farklı veri setlerinde farklı formatlar veya 

değerlerle kaydedilmesi durumudur. 
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Analiz Üzerindeki Etkisi: Tutarsızlıklar, verilerin yanlış yorumlanmasına ve kafa karışıklığına 

yol açarak anlamlı içgörülerin elde edilmesini zorlaştırır. 

Tutarsızlıkların Yönetilmesi Stratejileri:  

Standartlaştırma: Tüm veri setlerinde tutarlılığı sağlamak için tek tip bir veri formatı 

oluşturmak. Bu, veri türlerini, ölçüm birimlerini ve adlandırma kurallarını içerebilir. 

Veri Yönetişim Politikaları: Veri girişi, depolama ve yönetim süreçlerini denetlemek için 

güçlü yönetişim politikaları uygulamak. 

9.2 Entegrasyon Zorlukları 

Büyük Veri araçlarının mevcut lojistik sistemleriyle entegrasyonu, bilgilerin kesintisiz bir şekilde 

akışını sağlamak için gereklidir. Ancak bu, çeşitli zorluklarla karşılaşılabilir: 

1. Eski Sistem Uyumluluğu 

Genel Bakış: Birçok lojistik şirketi, modern Büyük Veri araçlarıyla uyumsuz olabilecek eski 

sistemlerle çalışmaktadır. 

Entegrasyon Üzerindeki Etkisi: Eski sistemler, etkili analiz için gerekli olan gerçek zamanlı veri 

değişimini engelleyebilir. 

Entegrasyon Stratejileri:  

Ara Katman Çözümleri (Middleware): Eski sistemler ile yeni Büyük Veri araçları 

arasındaki iletişimi kolaylaştırmak için ara katman çözümleri kullanmak, veri aktarımını 

düzgün hale getirebilir. 

Aşamalı Entegrasyon: Yeni sistemleri, eski sistemlerle paralel olarak kademeli bir şekilde 

uygulayarak kesintileri en aza indirirken, birlikte çalışabilirlik sağlamak. 

2. Veri Silo Problemleri 

Genel Bakış: Veri silo problemi, departmanların veya sistemlerin verileri bağımsız olarak 

depolaması durumunda ortaya çıkar ve bu, organizasyon boyunca parçalanmış bilgiye yol açar. 

Entegrasyon Üzerindeki Etkisi: Bu parçalanmışlık, kapsamlı veri analizlerini ve karar alma 

süreçlerini engelleyebilir. 

Veri Silo'larını Kırma Stratejileri:  

Birleşik Veri Stratejisi: Tüm organizasyon genelinde veri paylaşımını ve işbirliğini teşvik 

eden bir veri stratejisi geliştirmek. 
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Merkezi Veri Depoları: Verilerin daha kolay erişimi ve analizi için çeşitli kaynaklardan 

veri toplamak ve birleştirmek amacıyla merkezi bir veri ambarı veya veri göleti 

oluşturmak. 

9.3 Ölçeklenebilirlik Endişeleri 

Lojistik operasyonları büyüdükçe, veri hacimleri de artar. Büyük Veri araçlarının buna göre 

ölçeklenebilmesi çok önemlidir. 

1. Altyapı Ölçeklenebilirliği 

Genel Bakış: Ölçeklenebilirlik, bir sistemin artan veri miktarlarını ve işlem taleplerini performans 

kaybı olmadan karşılayabilme yeteneğidir. 

Operasyonlar Üzerindeki Etkisi: Yetersiz ölçeklenebilirlik, zirve operasyonlar sırasında sistemin 

yavaşlamasına veya arızalanmasına yol açarak hizmet sunumunu olumsuz etkileyebilir. 

Ölçeklenebilirlik Sağlama Stratejileri:  

Bulut Çözümleri: Elastik ölçeklenebilirlik sunan bulut tabanlı Büyük Veri çözümleri 

(örneğin AWS, Azure) kullanmak, kaynakları talebe göre ayarlamak. 

Dağıtık Hesaplama: Apache Spark ve Hadoop gibi dağıtık hesaplama çerçevelerini 

kullanarak, büyük veri setlerini birden fazla düğümde verimli bir şekilde işlemek. 

2. Araç Seçimi 

Genel Bakış: Doğru Büyük Veri araçlarını seçmek, büyük ve büyüyen veri setlerini etkili bir 

şekilde yönetmek için çok önemlidir. 

Performans Üzerindeki Etkisi: Ölçeklenebilirlik için optimize edilmemiş araçların seçilmesi, 

performans darboğazlarına yol açabilir. 

Araç Seçimi Stratejileri:  

Performans Ölçütlerini Değerlendirme: Farklı araçların performans ölçütlerini (hız, 

kaynak tüketimi ve ölçeklenebilirlik kolaylığı) değerlendirmek. 

Pilot Testler Yapma: Tam uygulamadan önce, lojistik ihtiyaçlarınıza en uygun aracı 

belirlemek için farklı araçlarla pilot testler yapmak. 

Sonuç 

Veri kalitesi, entegrasyon ve ölçeklenebilirlik ile ilgili zorlukların ele alınması, lojistikte Büyük 

Veri çözümlerinin başarılı bir şekilde uygulanması için esastır. Bu zorluklara stratejik 
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yaklaşımlar benimseyerek, organizasyonlar Büyük Verinin tam potansiyelini ortaya çıkarabilir ve 

operasyonel verimliliği artırarak daha iyi kararlar alabilirler. 

Tartışma Soruları 

1. Lojistik şirketleri, Büyük Veri girişimlerinde veri kalitesini iyileştirmek için hangi 

stratejileri benimseyebilir? 

2. Organizasyonlar, eski sistemlerin getirdiği entegrasyon zorluklarını nasıl aşabilir? 

3. Lojistik operasyonlarındaki artan veri hacimleri bağlamında ölçeklenebilirliğin önemini 

tartışın. 

 

Ders Notu 10 - Lojistikte Büyük Veri Uygulama Projeleri 

10.1 Proje 1: Veri Hattı Oluşturma 

Hedef: 

Lojistik verilerini verimli bir şekilde işlemek için Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak 

sağlam bir veri hattı oluşturmak. 

Adımlar: 

İhtiyaç Toplama:  

İşlenecek lojistik veri türlerini belirleyin (örneğin, sevkiyat verileri, envanter seviyeleri). 

Gerçek zamanlı işleme ihtiyaçlarını tanımlayın (örneğin, gerçek zamanlı izleme, uyarılar). 

Tasarım:  

Mimari: Apache Kafka ile veri alımı ve Apache Spark ile işlemeyi içeren bir veri hattı 

mimarisi tasarlayın. 

Veri Akışı: Verilerin kaynaklardan (örneğin, IoT cihazları, veritabanları) işlemeye nasıl 

akacağını ana hatlarıyla çizin. 

Uygulama:  

Kafka Kurulumu: Apache Kafka'yı veri akışlarını almak için kurun ve yapılandırın. 

Spark Streaming: Gerçek zamanlı veri işleme için Spark Streaming'i uygulayın. 

Çıktı: İşlenmiş veriyi uygun bir depolama çözümüne (örneğin, HDFS, veritabanı) 

depolayın. 

Test:  
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Veri hattının her bir bileşeni için birim testleri gerçekleştirin. 

Verinin alımından işlenmesine kadar sorunsuz veri akışı sağlamak için entegrasyon testi 

yapın. 

Dağıtım:  

Veri hattını bulut ortamında veya yerel altyapıda dağıtın. 

Performans ve güvenilirlik açısından veri hattını izleyin. 

Beklenen Sonuç: 

Gerçek zamanlı veri işleyebilen ve lojistik verilerinden zamanında içgörüler sağlayabilen 

işlevsel bir veri hattı. 

Proje Başlığı: Lojistik Veri İşleme İçin Veri Hattı Oluşturma 

Hedef: 

Lojistik verilerini verimli bir şekilde işlemek için Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak 

sağlam bir veri hattı oluşturmak, gerçek zamanlı içgörüler ve karar alma süreçlerine olanak 

sağlamak. 

Adımlar 

İhtiyaç Toplama 

Veri Türlerini Belirleyin:  

Sevkiyat Verileri: Sevkiyatlarla ilgili bilgiler, başlangıç noktası, varış noktası, ağırlık, 

boyutlar ve mevcut durum. 

Envanter Seviyeleri: Birden fazla depodaki gerçek zamanlı stok seviyeleri. 

Sensör Verileri: Transit malları izlemek için kullanılan IoT cihazlarından (örneğin, 

sıcaklık, nem) gelen veriler. 

Sipariş Verileri: Müşteri siparişlerine dair bilgiler, sipariş tarihleri, miktarlar ve 

gönderim yöntemleri. 

1.2 İşleme İhtiyaçlarını Tanımlayın: 

Gerçek Zamanlı İzleme: Sevkiyatlar ve envanter seviyelerinin sürekli izlenmesi. 

Uyarılar: Düşük envanter, sevkiyat gecikmeleri ve bozulabilir ürünler için sıcaklık 

anormallikleri gibi durumlarda bildirimler. 

Tasarım 

Mimari:  
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Veri Alımı: Apache Kafka'yı çeşitli kaynaklardan veri almak için kullanın (örneğin, IoT 

cihazları, veritabanları). 

Veri İşleme: Gerçek zamanlı veri işleme ve analiz için Apache Spark Streaming'i 

kullanın. 

Veri Depolama: İşlenmiş veriyi güvenilir bir depolama çözümüne (örneğin, HDFS veya 

bir ilişkisel veritabanı) depolayın. 

2.2 Veri Akışı: 

Kaynak Sistemler: Veriler çeşitli kaynaklardan gelir, örneğin:  

Çevresel verileri yakalayan IoT sensörleri. 

Sevkiyat ve sipariş detaylarını içeren veritabanları. 

Pazar ve lojistik verilerini sağlayan dış API'ler. 

Akış Diyagramı:  

Adım 1: Veriler Kafka konularına alınır. 

Adım 2: Spark Streaming, Kafka'dan veri alır, işler ve gerekli dönüşümleri yapar. 

Adım 3: İşlenmiş veriler HDFS veya veritabanına yazılır. 

Uygulama 

Kafka Kurulumu:  

Kurulum: Apache Kafka'yı sunucu veya bulut ortamına kurun. 

Yapılandırma: Kafka aracısı ayarlarını yapılandırın, bellek, portlar ve çoğaltma gibi. 

Kafka Konuları Oluşturma: Farklı veri türleri için farklı Kafka konuları oluşturun:  

sevkiyatlar 

envanter 

sensör_verileri 

siparişler 

3.2 Spark Streaming: 

Spark Kurulumu: Apache Spark'ı kurun ve Kafka ile entegre edin. 
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Spark İşleri Yazma: Kafka konularından veri okumak için Spark Streaming 

uygulamaları geliştirin.  

Veri dönüşümleri, filtreleme, toplama ve zenginleştirme gibi işlemleri 

gerçekleştirin. 

Örnek Spark işi: 

from pyspark.sql import SparkSession 

from pyspark.sql.functions import * 

spark = SparkSession.builder \ 

    .appName("LojistikVeriHattı") \ 

    .getOrCreate() 

# Kafka'dan veri okuma 

df = spark.readStream \ 

    .format("kafka") \ 

    .option("kafka.bootstrap.servers", "localhost:9092") \ 

    .option("subscribe", "sevkiyatlar") \ 

    .load() 

# Veriyi işleme (örnek dönüşüm) 

processed_df = df.selectExpr("CAST(value AS STRING)").filter("value IS NOT NULL") 

# İşlenmiş veriyi HDFS'ye yazma 

query = processed_df.writeStream \ 

    .outputMode("append") \ 

    .format("parquet") \ 

    .option("path", "/path/to/output/directory") \ 

    .option("checkpointLocation", "/path/to/checkpoint/dir") \ 
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    .start() 

query.awaitTermination() 

Çıktı Depolama: 

İşlenmiş Veriyi Depolama:  

Spark işlerini, dönüştürülmüş verileri HDFS veya bir ilişkisel veritabanına yazacak 

şekilde yapılandırın. 

Uygun depolama formatlarını (örneğin, yapılandırılmış veri için Parquet) seçin. 

Test 

Birim Testleri:  

Veri hattının her bir bileşeni için birim testleri oluşturun, böylece her kısmın doğru 

çalıştığından emin olun. 

Entegrasyon Testleri: 

Veri akışını alımdan işleme ve depolamaya kadar test edin:  

Veri akışlarını simüle edin ve verilerin doğru şekilde alınıp işlendiğini ve 

depolandığını doğrulayın. 

Çıktıda veri bütünlüğü ve doğruluğunu kontrol edin. 

Dağıtım 

Veri Hattını Dağıtma:  

Veri hattını bir bulut ortamına (örneğin, AWS, Google Cloud) veya yerel altyapıya 

dağıtın. 

Performans İzleme: 

Performansı ve güvenilirliği izlemek için izleme araçları (örneğin, Apache Kafka 

Manager, Spark UI) kurun. 

Veri gecikmesi, veri aktarım hızı ve hata oranları gibi metrikleri izleyin. 

Dokümantasyon: 

Mimari, uygulama detayları ve operasyonel prosedürler için dokümantasyon oluşturun. 

Beklenen Sonuç: 

Gerçek zamanlı veri işleyebilen ve lojistik verilerinden zamanında içgörüler sağlayabilen işlevsel 

bir veri hattı, operasyonel verimliliği artırarak daha iyi müşteri hizmetleri sunmaya olanak tanır. 
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Sonuç: 

Bu proje, lojistik verilerini işlemek için Apache Kafka ve Apache Spark kullanarak sağlam bir 

veri hattı oluşturma adımlarını özetlemektedir. Başarılı bir uygulama, gerçek zamanlı izleme ve 

uyarılar sağlayarak lojistik operasyonlarını ve karar alma süreçlerini iyileştirecektir. 

10.2 Proje 2: Prediktif Analitik Uygulaması 

Hedef: 

Lojistik hizmetleri için talep tahmini yapmak ve envanter yönetimini optimize etmek amacıyla 

makine öğrenmesi modelleri kullanmak. 

Adımlar: 

İhtiyaç Toplama:  

Talebi etkileyen ana değişkenleri belirleyin (örneğin, geçmiş satış verileri, mevsimsellik, 

promosyonlar). 

Prediktif analitik projesinin kapsamını tanımlayın (örneğin, ürün düzeyinde talep 

tahmini). 

Veri Hazırlığı:  

Talep tahminiyle ilgili geçmiş verileri toplayın ve temizleyin. 

Model performansını artırabilecek özellikler geliştirin (örneğin, gecikmeli değişkenler, 

hareketli ortalamalar). 

Model Seçimi:  

Talep tahmini için uygun makine öğrenmesi algoritmalarını seçin (örneğin, Doğrusal 

Regresyon, Rastgele Orman, ARIMA). 

Veriyi eğitim ve test setlerine ayırın. 

Uygulama:  

Scikit-learn veya TensorFlow gibi kütüphaneleri kullanarak seçilen modelleri uygulayın 

ve eğitin. 

Model performansını Mean Absolute Error (MAE) ve R-kare gibi metriklerle 

değerlendirin. 

Dağıtım:  

Prediktif modeli, gerçek zamanlı tahminler için üretim ortamına dağıtın. 
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Modeli mevcut envanter yönetim sistemleriyle entegre ederek aksiyon alabilir içgörüler 

sağlayın. 

Beklenen Sonuç: 

Doğru talep tahminleri sağlayarak envanter yönetimini iyileştiren ve stok tükenmelerini 

azaltan bir prediktif analitik çözümü. 

Proje 2: Lojistik Talep Tahmininde Prediktif Analitik Uygulaması 

Hedef 

Lojistik hizmetlerine olan talebi tahmin etmek ve envanter yönetimini optimize etmek için 

makine öğrenimi modellerinden yararlanmak. 

Adımlar 

1. Gereksinim Toplama 

1.1 Talebi Etkileyen Anahtar Değişkenleri Belirleme: 

• Geçmiş Satış Verisi: Geçmiş satış verilerini toplayarak eğilimleri ve mevsimselliği 

anlamak. 

• Mevsimsellik: Talebi etkileyebilecek mevsimsel desenleri belirleme (örneğin, tatiller, 

hava koşulları). 

• Promosyonlar: Promosyonların veya pazarlama kampanyalarının talep üzerindeki 

etkisini dikkate alma. 

1.2 Prediktif Analitik Projesinin Kapsamını Belirleme: 

• Ürün Düzeyinde Talep Tahmini: Envanter yönetimini iyileştirmek için bireysel ürün 

düzeyinde talep tahminine odaklanma. 

2. Veri Hazırlığı 

2.1 Geçmiş Verileri Toplama ve Temizleme: 

• Veri Kaynakları: İç veritabanlarından, ERP sistemlerinden ve dış pazar verilerinden 

geçmiş verileri temin etme. 

• Veri Temizliği: Eksik değerler, tekrarlar ve tutarsızlıklar gibi veri setindeki sorunları 

giderme. 

2.2 Özellik Mühendisliği: 

• Lagged Değişkenler: Zaman içinde talep eğilimlerini yakalamak için gecikmeli 

özellikler oluşturma (örneğin, önceki ayın satışları). 

• Hareketli Ortalamalar: Dalgalanmaları yumuşatarak eğilimleri belirlemek için 

hareketli ortalamalar uygulama. 

• Mevsimsel Göstergeler: Zirve mevsimler veya promosyon dönemlerini göstermek için 

ikili değişkenler oluşturma. 

3. Model Seçimi 

3.1 Uygun Makine Öğrenimi Algoritmalarını Seçme: 

• Doğrusal Regresyon: Talep ile bağımsız değişkenler arasındaki doğrusal ilişkileri 

yakalamak için uygun. 

• Rastgele Orman (Random Forest): Doğrusal olmayan ilişkiler ve etkileşimleri ele 

almak için etkili bir topluluk yöntemi. 

• ARIMA (OtoRegresif Entegre Hareketli Ortalama): Oto-regresyon ve hareketli 

ortalamaları içeren bir zaman serisi tahmin yöntemi. 

3.2 Veri Setini Bölme: 
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• Eğitim ve Test Setleri: Veri setini eğitim (örneğin, %70) ve test (örneğin, %30) alt 

kümelerine ayırarak modelin performansını değerlendirme. 

4. Uygulama 

4.1 Modelleri Uygulama ve Eğitme: 

• Kütüphaneler: Model uygulaması için Scikit-learn veya TensorFlow gibi Python 

kütüphanelerini kullanma. 

• Model Eğitimi: Seçilen modelleri eğitim veri seti üzerinde eğitme. 

• Kod Örneği: 

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 yükle ve hazırla 

data = pd.read_csv("demand_data.csv") 

features = data[['lagged_sales', 'moving_average', 'seasonal_indicator']] 

target = data['demand'] 

# Veri setini böl 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(features, target, test_size=0.3, 

random_state=42) 

# Modeli eğit 

model = RandomForestRegressor() 

model.fit(X_train, y_train) 

# Tahminler yap 

predictions = model.predict(X_test) 

# Modeli değerlendir 

mae = mean_absolute_error(y_test, predictions) 

r2 = r2_score(y_test, predictions) 

print(f'Ortalama Mutlak Hata: {mae}, R-kare: {r2}') 

4.2 Model Performansını Değerlendirme: 

• Metrikler: Modelin doğruluğunu değerlendirmek için Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R-kare 

gibi metrikleri kullanma. 

Dağıtım 

5.1 Prediktif Modeli Dağıtma: 

• Üretim Ortamı: Eğitilen modeli gerçek zamanlı tahmin için bir üretim ortamına dağıtma. 

• Entegrasyon: Prediktif modeli mevcut envanter yönetim sistemleriyle entegre ederek eyleme 

dönüştürülebilir içgörüler sağlama. 

5.2 Model Performansını İzleme: 

• Modelin performansını sürekli olarak izleyerek piyasa koşullarındaki ve talep desenlerindeki 

değişikliklere adapte olmasını sağlama. 

• Modeli periyodik olarak yeni verilerle yeniden eğitmek için geri bildirim döngüleri uygulama. 

Beklenen Sonuç 

Doğru talep tahminleri sağlayan bir prediktif analitik çözümü, böylece envanter yönetimini 
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iyileştirir ve stok tükenmesini azaltır. Bu, optimize edilmiş envanter seviyeleri, artırılmış müşteri 

memnuniyeti ve geliştirilmiş operasyonel verimlilik ile sonuçlanacaktır. 

Proje 3: Lojistik İçin Veri Görselleştirmeleri Oluşturma 

Hedef 

Veri görselleştirme araçları kullanarak lojistik operasyonlarına dair gerçek zamanlı içgörüler 

sağlamak için etkileşimli panolar oluşturmak. 

Adımlar 

1. Gereksinim Toplama 

1.1 Anahtar Performans Göstergelerini (KPI'lar) Belirleme: 

• Teslimat Süreleri: Farklı güzergahlar üzerinden yapılan teslimatlar için ortalama süre. 

• Envanter Seviyeleri: Ürün ve lokasyon bazında mevcut stok seviyeleri. 

• Taşıma Maliyetleri: Farklı taşıma yöntemleriyle ilişkili maliyetler. 

1.2 Hedef Kitleyi Belirleme: 

• Lojistik Yöneticileri: Operasyonel verimlilik için içgörülere ihtiyaç duyar. 

• Yöneticiler: Stratejik kararlar almak için yüksek seviyedeki performans metriklerini 

görmek isterler. 

2. Veri Hazırlığı 

2.1 Veri Toplama ve Birleştirme: 

• Veri Kaynakları: ERP sistemleri, CRM sistemleri ve elektronik tablolar dahil olmak 

üzere çeşitli kaynaklardan veri toplayın. 

• Veri Temizliği: Verinin temiz ve yapılandırılmış olduğundan emin olun, böylece etkili 

görselleştirme sağlanabilir. 

2.2 Ek Veri Dönüşümleri: 

• Günlük verileri haftalık özetlere dönüştürmek veya zaman içindeki yüzde değişimlerini 

hesaplamak gibi dönüşümler yaparak analizleri iyileştirin. 

3. Araç Seçimi 

3.1 Uygun Veri Görselleştirme Aracını Seçme: 

• Tableau: Etkileşimli panolar ve zengin görselleştirme yetenekleri için ideal. 

• Power BI: Microsoft ürünleriyle entegrasyonu kolay ve kullanıcı dostu bir arayüz 

sağlar. 

• D3.js: Daha fazla esneklik gerektiğinde özelleştirilmiş görselleştirmeler için kullanılır. 

4. Uygulama 

4.1 Pano Düzenini Tasarlama: 

• Pano düzeni için bir kabataslak veya mockup oluşturun, kullanıcı dostu bir arayüz 

sağlamak önemlidir. 

• Düzenin sezgisel olmasına ve kullanıcıların farklı bölümler arasında kolayca geçiş 

yapabilmesine dikkat edin. 

4.2 Görselleştirmeler Oluşturma: 

• Görselleştirme Türleri:  

Grafikler: Envanter seviyelerini karşılaştırmak için çubuk grafikler, zaman içindeki 

eğilimleri göstermek için çizgi grafikleri. 
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Haritalar: Teslimat güzergahlarını ve depo lokasyonlarını gösteren coğrafi 

görselleştirmeler. 

• Etkileşimli Öğeler: 

Kullanıcıların tarih aralıkları, ürün kategorileri veya bölgeler bazında görünümlerini 

özelleştirebilmeleri için filtreler ekleyin. 

Kullanıcıların veriyi daha detaylı inceleyebilmeleri için drill-down (derinlemesine 

inceleme) yetenekleri uygulayın. 

4.3 Örnek Kod Parçası (Tableau kullanarak): 

• Tableau'yu veri kaynağınızla bağlayın. 

• Sürükle ve bırak arayüzünü kullanarak görselleştirmeler oluşturun. 

• Gerçek zamanlı erişim için dashboard'u Tableau Server'a yayınlayın. 

Test ve Geri Bildirim 

5.1 Kullanılabilirlik Testi Yapma: 

• Potansiyel kullanıcıları dahil ederek panoyu test edin ve kullanılabilirlik ile işlevsellik hakkında 

geri bildirim toplayın. 

5.2 Tasarımı İyileştirme: 

• Kullanıcı geri bildirimlerine dayanarak panonun genel deneyimini iyileştirmek için 

düzenlemeler yapın. 

• Görselleştirmelerin, hedeflenen içgörüleri etkin bir şekilde ilettiğinden emin olun. 

Beklenen Sonuç 

Gerçek zamanlı lojistik operasyonlarına dair görünürlük sağlayan etkileşimli bir pano, 

paydaşların hızlıca veri odaklı kararlar almasını sağlar. Bu çözüm, daha iyi kaynak tahsisi 

yapılmasını, operasyonel verimliliğin artırılmasını ve müşteri memnuniyetinin iyileştirilmesini 

sağlayacaktır. 

Sonuç 

Bu proje, lojistik sektörü için etkileşimli bir veri görselleştirme panosu oluşturma adımlarını 

özetlemektedir. Veri görselleştirme araçlarından yararlanarak, şirketler operasyonları hakkında 

değerli içgörüler elde edebilir ve karar verme süreçlerini geliştirebilir. 

Sonuç 

Bu modül, lojistikte Büyük Veri araçları ve teknolojilerinin kullanımıyla ilgili pratik deneyim 

sağlayan uygulamalı projeleri sunmaktadır. Her proje, lojistik endüstrisindeki operasyonel 

verimliliği artırmak için veri boru hatları oluşturma, prediktif analitik uygulama ve veri 

görselleştirmeleri oluşturma gibi temel becerileri geliştirmeye yöneliktir. 

Tartışma Soruları 

1. Kafka ve Spark kullanarak bir veri boru hattı uygulamasında karşılaşılabilecek zorluklar 

nelerdir? 

2. Prediktif analitik, lojistikte envanter yönetimi kararlarını nasıl etkileyebilir? 

3. Etkili veri görselleştirmelerinin oluşturulmasında kullanıcı geri bildiriminin önemi nedir? 
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Modül 4: Lojistik Endüstrisinde Bulut Bilişim 

Ders 1: Bulut Bilişime Giriş 

1. Tanım ve Genel Bakış 

Bulut Bilişim Nedir? 

Bulut bilişim, sunucular, depolama, veritabanları, ağlar, yazılım, analiz ve zeka gibi 

bilişim hizmetlerinin İnternet üzerinden (bulut) sunulmasıdır. Bu, daha hızlı yenilik, esnek 

kaynaklar ve ölçek ekonomileri sağlar. Şirketler, kendi bilişim altyapılarını veya veri 

merkezlerini sahiplenmek yerine, bir bulut hizmet sağlayıcısından uygulamalardan 

depolamaya kadar her türlü kaynağa kiralama yapabilirler. 

Kısa Tarihçe ve Evrim 

1960'lar: "Zaman paylaşımı" kavramı ortaya çıkarak, birden fazla kullanıcının tek bir ana 

bilgisayara erişmesini sağlar. 

1990'lar: "Bulut bilişim" terimi popülerlik kazanmaya başlar. Salesforce gibi şirketler, 

Yazılım Hizmeti Olarak (SaaS) modeli öncüsü olur. 

2000'ler: 2006'da Amazon Web Services (AWS) başlatılır, talep üzerine bilişim 

kaynakları ve depolama hizmetleri sunulmaya başlanır. 

2010'lar: Bulut hizmet sağlayıcılarının (Google Cloud, Microsoft Azure) hızlı büyümesi 

ve bulut çözümlerinin endüstrilerde yaygın olarak benimsenmesi. 

2020'ler ve Sonrası: Yapay Zeka (AI), Nesnelerin İnterneti (IoT) gibi ileri teknolojilerin 

ortaya çıkışı ve bulut tabanlı uygulamaların sürekli evrimi. 

Bulut Modelleri Türleri 

Kamu Bulutu 

Tanım: Kamu İnterneti üzerinden sunulan ve isteyen herkesin satın alabileceği hizmetler. 

Özellikler:  

Kaynaklar birden fazla kullanıcı arasında paylaşıldığı için maliyet etkin. 

Yüksek ölçeklenebilirlik. 

Örnekler: Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure, Google Cloud Platform. 

Özel Bulut 
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Tanım: Bulut altyapısı yalnızca bir organizasyon tarafından kullanılır. Fiziksel olarak 

şirketin kendi veri merkezinde veya üçüncü taraf bir hizmet sağlayıcı tarafından 

barındırılabilir. 

Özellikler:  

Artırılmış güvenlik ve gizlilik. 

Kaynaklar üzerinde daha fazla kontrol. 

Kullanım Alanları: Sıkı düzenlemelere tabi olan veya özelleştirilmiş çözümler gerektiren 

organizasyonlar. 

Hibrit Bulut 

Tanım: Kamu ve özel bulutları birleştirerek, veri ve uygulamaların bunlar arasında 

paylaşılmasına olanak tanır. 

Özellikler:  

Daha fazla esneklik ve dağıtım seçenekleri sunar. 

Mevcut altyapıyı optimize edebilir ve güvenliği artırabilir. 

Kullanım Alanları: Kamu bulutlarının ölçeklenebilirliğinden yararlanırken, hassas 

verileri özel bulutta güvende tutmak isteyen işletmeler. 

Çoklu Bulut 

Tanım: Farklı sağlayıcılardan alınan birden fazla bulut bilişim hizmetinin tek bir 

mimaride kullanılması. 

Özellikler:  

Tek bir satıcıya bağımlılığı azaltır. 

Yedeklilik ve erişilebilirliği artırır. 

Kullanım Alanları: Altyapı maliyetlerini optimize etmek ve çeşitli sağlayıcılardan en iyi 

hizmetleri kullanarak dayanıklılığı artırmak isteyen büyük işletmeler. 

Bulut Servis Modelleri 

Altyapı Hizmeti Olarak (IaaS) 

Tanım: İnternet üzerinden sanallaştırılmış bilişim kaynakları sağlar. 
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Özellikler:  

Kullanıcılar, IT altyapısını (sunucular, depolama, ağlar) talep üzerine kiralarlar. 

Fiziksel bakım gerektirmeden kaynakları yönetme ve kontrol etme imkanı tanır. 

Örnekler: Amazon EC2, Google Compute Engine, Microsoft Azure Sanal Makineleri. 

Platform Hizmeti Olarak (PaaS) 

Tanım: Müşterilerin altyapı karmaşıklığıyla uğraşmadan uygulama geliştirmelerine, 

çalıştırmalarına ve yönetmelerine imkan tanır. 

Özellikler:  

Uygulama yaşam döngüsünün (geliştirme, test etme, dağıtım) tüm aşamalarını 

destekleyen araçlar ve hizmetler sunar. 

Geliştirme ekipleri arasında işbirliğini kolaylaştırır. 

Örnekler: Google App Engine, Microsoft Azure App Service, Heroku. 

Yazılım Hizmeti Olarak (SaaS) 

Tanım: Yazılım uygulamalarını İnternet üzerinden, abonelik bazında sunar. 

Özellikler:  

Kullanıcılar, İnternet bağlantısı olan her cihazdan yazılım uygulamalarına 

erişebilirler. 

Hizmet sağlayıcı altyapı, platform ve yazılımı yönetir. 

Örnekler: Salesforce, Google Workspace, Microsoft 365. 

 

Sonuç 

Bulut bilişim, organizasyonların IT kaynaklarını ve uygulamalarını yönetme şeklinde bir 

paradigma değişikliği temsil etmektedir. Bulut bilişimin tanımları, türleri ve hizmet modellerini 

anlayarak, işletmeler bu teknolojilerden yararlanarak operasyonel verimliliği, ölçeklenebilirliği 

ve maliyet etkinliği artırabilirler. 

Tartışma Soruları: 

1. Bulut bilişim, geleneksel IT altyapısını nasıl değiştirir? 

2. Bulut bilişime geçişte organizasyonların karşılaşabileceği potansiyel zorluklar nelerdir? 
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3. Lojistik şirketi için hibrit veya çoklu bulut stratejisi hangi senaryolarda faydalı olabilir? 

 

Ders 2: Lojistikte Bulut Bilişimin Faydaları 

4. Ölçeklenebilirlik ve Esneklik 

Talep Dalgalanmalarına Uyum Sağlama 

Tanım: Ölçeklenebilirlik, bir sistemin büyümeye uyum sağlama yeteneğidir, esneklik ise 

taleplerdeki değişimlere kolayca uyum sağlama yeteneğidir. 

Lojistikte Önemi:  

Dinamik Talep: Lojistik şirketleri, mevsimsel trendler, pazar değişiklikleri ve 

beklenmedik durumlar (örneğin pandemiler, doğal afetler) nedeniyle talep 

dalgalanmalarıyla sıklıkla karşılaşır. 

Talep Üzerine Kaynaklar: Bulut bilişim, lojistik şirketlerinin kaynaklarını 

gerçek zamanlı talebe göre hızla artırmalarına veya azaltmalarına olanak tanır. Bu, 

yoğun sezonlarda daha fazla yükü kaldırmalarına yardımcı olur, ancak daha yavaş 

dönemlerde altyapıya fazla yatırım yapmalarını engeller. 

Örnek: Bir lojistik şirketi, tatil sezonlarında artan sipariş hacmini yönetmek için 

ek bulut sunucuları provision eder ve ardından kaynakları azaltır. 

Maliyet Verimliliği 

BT Altyapı Maliyetlerinin Azaltılması 

Tanım: Maliyet verimliliği, harcamaları minimize ederken verimlilik ve performansı 

maksimize etme yeteneğidir. 

Lojistikte Önemi:  

Daha Düşük Sermaye Harcamaları: Bulut hizmetlerinden yararlanarak, lojistik 

şirketleri donanım ve yazılıma büyük yatırım yapmaktan kaçınabilirler. 

Kullanım Başına Ödeme Modeli: Şirketler yalnızca tükettikleri kaynaklar için 

ödeme yaparlar, bu da maliyetleri daha etkili bir şekilde yönetmelerine ve 

harcamaları gerçek iş ihtiyaçlarına göre hizalamalarına yardımcı olur. 

Azalan Bakım Maliyetleri: Bulut sağlayıcıları bakım ve yükseltmeleri yönetir, 

bu da lojistik şirketlerinin bu sorumluluklardan kurtulmalarını sağlar ve ana 

operasyonlara odaklanmalarını mümkün kılar. 
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Örnek: Bir lojistik firması, pahalı yerel sunucular yerine bulut depolama 

çözümleri kullanabilir ve bu da büyük tasarruf sağlar. 

5. Erişilebilirlik ve İşbirliği 

Gerçek Zamanlı Veri Erişimi ve Paylaşımı 

Tanım: Erişilebilirlik, kullanıcıların veri ve uygulamalara ne kadar kolay erişebileceğini, 

işbirliği ise farklı konumlardaki ekiplerin etkin bir şekilde birlikte çalışmasını ifade eder. 

Lojistikte Önemi:  

Veri Erişilebilirliği: Bulut bilişim, çalışanların, ortakların ve müşterilerin kritik 

verilere herhangi bir yerden İnternet bağlantısıyla erişmelerini sağlar, bu da tepki 

süresi ve karar verme süreçlerini iyileştirir. 

İşbirliği Araçları: Bulut tabanlı uygulamalar, lojistik ekipleri, tedarikçiler ve 

müşteriler arasında gerçek zamanlı işbirliği yapılmasını sağlar, bu da iletişimi ve 

verimliliği artırır. 

Örnek: Bir lojistik şirketi, bulut tabanlı bir platform kullanarak gönderileri gerçek 

zamanlı izleyebilir ve tüm paydaşlar aynı bilgiyi görüp zamanında kararlar 

alabilir. 

Gelişmiş Güvenlik 

Bulut Bilişimde Güvenlik Özelliklerinin Genel Bakışı 

Tanım: Bulut bilişimde güvenlik, verileri, uygulamaları ve altyapıyı tehditler ve güvenlik 

açıklarından korumak için alınan önlemleri ifade eder. 

Lojistikte Önemi:  

Veri Koruması: Bulut sağlayıcıları genellikle şifreleme, erişim kontrolü ve 

kimlik yönetimi gibi ileri güvenlik protokollerini uygular, bu da hassas lojistik 

verilerinin korunmasını sağlar. 

Düzenli Güvenlik Güncellemeleri: Bulut sağlayıcıları, yeni ortaya çıkan 

tehditlere karşı sürekli olarak güvenlik önlemlerini günceller, böylece lojistik 

şirketlerinin en son korumalardan faydalanmalarını sağlar. 

Uyumluluk ve Düzenleyici Standartlar: Birçok bulut sağlayıcısı, lojistik 

sektöründe kritik olan belirli güvenlik ve gizlilik düzenlemelerine uyum sağlar. 

 Örnek: Bulut tabanlı lojistik platformları, müşterilerin ve tedarikçilerin verilerini 

güçlü şifreleme teknikleri ile korur ve yetkisiz erişimi engeller. 
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Sonuç 

Bulut bilişimin lojistikteki faydaları çok çeşitlidir; bunlar arasında gelişmiş ölçeklenebilirlik ve 

esneklik, maliyet verimliliği, erişilebilirlik ve işbirliği iyileştirmeleri ve güçlü güvenlik özellikleri 

bulunmaktadır. Bulut teknolojisini benimseyen lojistik şirketleri, operasyonları daha verimli hale 

getirebilir, piyasa değişikliklerine daha hızlı yanıt verebilir ve nihayetinde rekabet güçlerini 

artırabilirler. 

Tartışma Soruları: 

Bir lojistik şirketi bulut bilişime geçiş yaparken hangi zorluklarla karşılaşabilir? 

Gerçek zamanlı veri erişimi, lojistikte müşteri memnuniyetini nasıl iyileştirebilir? 

Bulut bilişim, lojistik sağlayıcıları ve müşterileri arasındaki işbirliğini nasıl geliştirebilir? 

 

Ders 3: Bulut Bilişimdeki Anahtar Teknolojiler 

Sanallaştırma Kavram ve Önemi • Tanım: Sanallaştırma, fiziksel donanım kaynaklarının 

(sunucular, depolama cihazları ve ağlar gibi) sanal bir versiyonunun oluşturulması sürecidir. Bu, 

birden fazla sanal örneğin tek bir fiziksel makinede çalışmasını sağlar. 

• Sanallaştırma Türleri: 

Sunucu Sanallaştırması: Tek bir fiziksel sunucuda birden fazla sanal sunucu çalıştırmak. 

Depolama Sanallaştırması: Birden fazla depolama cihazını tek bir depolama biriminde 

birleştirmek. 

Ağ Sanallaştırması: Fiziksel ağların üzerinde çalışan sanal ağlar oluşturmak. • Bulut 

Bilişimdeki Önemi: 

Kaynak Verimliliği: Sanallaştırma, aynı donanım üzerinde birden fazla iş yükünün 

çalışmasına olanak tanıyarak kaynak kullanımını en üst düzeye çıkarır. 

Yalıtım: Sanal makineler (VM’ler), bir makinadaki sorunların diğerlerini etkilemesini 

engelleyerek güvenliği ve istikrarı artıran izole ortamlar sağlar. 

Maliyet Tasarrufu: Fiziksel donanım ihtiyacını azaltarak sermaye ve işletme 

maliyetlerini düşürür, lojistik şirketlerinin BT altyapılarını ölçeklendirmesini ekonomik 

hale getirir. 

Örnek: Bir lojistik firması, sanallaştırma kullanarak tek bir sunucuda birden fazla 

uygulama çalıştırabilir, donanım maliyetlerini düşürür ve kaynak tahsisini iyileştirir. 

Kapsayıcılar ve Mikroservisler Farklar ve Kullanım Durumları • Kapsayıcılar: 



115 
 

Tanım: Kapsayıcılar, bir yazılım parçasını çalıştırmak için gerekli tüm bileşenleri (kod, 

çalışma zamanı, kütüphaneler ve bağımlılıklar) içeren hafif, bağımsız ve çalıştırılabilir 

yazılım paketleridir. 

Özellikler: Kapsayıcılar, ana işletim sistemi çekirdeğini paylaşır ancak birbirlerinden 

izole edilir, bu da onları geleneksel sanal makinelerden daha hızlı ve verimli hale getirir. 

Lojistikte Kullanım Durumu: Bir lojistik şirketi, gerçek zamanlı gönderi takibi için 

uygulamalar dağıtmak amacıyla kapsayıcılar kullanabilir, böylece güncellemelerin hızlı 

ve kaynak verimli olmasını sağlar. • Mikroservisler: 

Tanım: Mikroservis mimarisi, uygulamaların küçük, bağımsız dağıtılabilir hizmetlerden 

oluşan bir set olarak geliştirilmesi yaklaşımıdır. Her hizmet, belirli bir işlevselliğe 

odaklanır ve bağımsız olarak geliştirilebilir, dağıtılabilir ve ölçeklendirilebilir. 

Özellikler: Mikroservisler, API’ler aracılığıyla birbirleriyle iletişim kurar ve farklı 

programlama dillerinde yazılabilir. 

Lojistikte Kullanım Durumu: Bir lojistik platformu, sipariş yönetimi, envanter kontrolü 

ve gönderi takibi gibi farklı işlevleri ele almak için mikroservisler kullanabilir, bu da 

uygulama geliştirmede esneklik ve ölçeklenebilirlik sağlar. • Farklar: 

Odak: Kapsayıcılar, uygulamaların çalıştırılması için ortamı kapsüllerken, 

mikroservisler, uygulamaların birbirine bağlı hizmetler olarak inşa edilmesi için mimariyi 

tanımlar. 

Dağıtım: Kapsayıcılar tek bir uygulama barındırabilirken, mikroservisler birden fazla, 

uzmanlaşmış hizmetin birlikte çalışmasına olanak tanır. 

Sunucusuz Bilişim Açıklama ve Lojistikteki Uygulamaları • Tanım: Sunucusuz bilişim, bulut 

bilişimdeki bir yürütme modelidir; burada bulut sağlayıcısı altyapıyı otomatik olarak yönetir, bu 

da geliştiricilerin yalnızca kod yazmaya odaklanmasını sağlar. Kullanıcılar, önceden tahsis edilen 

sunucu kaynakları yerine fonksiyonların yürütülmesi üzerinden ücretlendirilir. • Özellikler: 

Olay Tabanlı: Sunucusuz mimariler, kullanıcı talepleri veya veri güncellemeleri gibi 

olaylara yanıt olarak fonksiyonları otomatik olarak tetikleyebilir. 

Otomatik Ölçeklenebilirlik: Sunucusuz platformlar, değişen iş yüklerini karşılamak için 

manuel müdahale olmaksızın otomatik olarak ölçeklenebilir. • Lojistikte Uygulamalar: 

Dinamik Sipariş İşleme: Lojistik şirketleri, gerçek zamanlı siparişleri işlemek için 

sunucusuz fonksiyonlar kullanabilir. Bir sipariş verildiğinde, bir sunucusuz fonksiyon 

tetiklenerek envanteri kontrol edebilir, nakliye maliyetlerini hesaplayabilir ve sipariş 

durumunu güncelleyebilir. 
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Gerçek Zamanlı Veri İşleme: Sunucusuz bilişim, araçlardan gelen sensör verilerini 

gerçek zamanlı olarak analiz etmek için kullanılabilir, böylece lojistik şirketleri araç 

performansı ve bakım ihtiyaçlarına dayalı olarak anında kararlar alabilir. 

Maliyet Yönetimi: Sunucusuz bilişim kullanarak, lojistik firmaları kaynakları aşırı tahsis 

etmekten kaçınabilir ve yalnızca uygulamalarının gerçekten kullandığı işlem süresi için 

ödeme yapar. 

Sonuç 

Sanallaştırma, kapsayıcılar, mikroservisler ve sunucusuz bilişim gibi anahtar teknolojilerin 

anlaşılması, lojistik sektöründe bulut bilişimin etkin bir şekilde kullanılabilmesi için önemlidir. 

Bu teknolojiler, lojistik operasyonlarını optimize etmek için kritik olan esneklik, verimlilik ve 

ölçeklenebilirlik sağlar. 

Tartışma Soruları: 

Sanallaştırma, bir lojistik şirketinin kaynak kullanımını nasıl artırabilir? 

Lojistik uygulamalarında mikroservis mimarisi benimsemenin potansiyel zorlukları nelerdir? 

Sunucusuz bilişim, lojistik şirketleri için geleneksel bulut bilişim modellerine göre hangi 

senaryolarda daha avantajlı olabilir? 

 

Ders 4: Bulut Bilişimin Lojistik Uygulamaları 

Tedarik Zinciri Yönetimi Bulut Tabanlı Envanter Yönetim Çözümleri 

Genel Bakış: Bulut tabanlı envanter yönetim sistemleri, lojistik şirketlerine stok 

seviyelerini gerçek zamanlı olarak görme ve kontrol etme imkânı sunarak envanter 

yönetimini daha verimli hale getirir. 

Ana Özellikler:  

Gerçek Zamanlı Takip: Birden fazla lokasyondaki envanter seviyelerini gerçek 

zamanlı olarak izler, böylece doğru stok yönetimi sağlar. 

Otomatik Yenileme: Stok seviyeleri belirli bir eşiğin altına düştüğünde otomatik 

olarak sipariş verir, stok tükenme riskini azaltır. 

İşbirliği: Tedarikçiler, dağıtıcılar ve perakendeciler arasında veri paylaşımı ile 

işbirliği yapılmasını sağlar, böylece iletişim ve karar verme süreçlerini iyileştirir. 

Faydalar:  
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Maliyet Azaltma: Fazla envanter ve taşıma maliyetlerini minimize eder. 

Doğruluk Artışı: Envanter yönetimindeki hataları azaltarak daha iyi müşteri 

hizmetleri sağlar. 

Ölçeklenebilirlik: İş ihtiyaçlarına göre envanter sistemlerini kolayca ayarlayarak 

altyapı yatırımı yapmadan büyür. 

Örnek: Bir lojistik şirketi, doğru ürünlerin doğru zamanda bulunmasını sağlayarak 

müşteri memnuniyetini artırmak için bulut tabanlı envanter yönetim yazılımı kullanabilir. 

Taşıma Yönetim Sistemleri (TMS) Rotaların ve Yük Planlamasının Optimize Edilmesi 

Genel Bakış: Bulut tabanlı TMS çözümleri, lojistik operasyonlarını güzergah planlaması 

ve yük yönetimini iyileştirerek optimize eder. 

Ana Özellikler:  

Rota Optimizasyonu: Algoritmalar, gerçek zamanlı trafik, hava durumu koşulları 

ve teslimat kısıtlamalarına göre en verimli güzergahları hesaplar. 

Yük Planlaması: Teslimat programlarını ve araç kapasitelerini analiz ederek yük 

verimliliğini artırır ve maliyetleri düşürür. 

Faydalar:  

Taşıma Maliyetlerinde Azalma: Verimli rota planlaması, yakıt tüketimini ve 

araç aşınmasını azaltır. 

Teslimat Sürelerinde İyileşme: Akıcı süreçler sayesinde teslimatlar daha hızlı 

yapılır ve müşteri memnuniyeti artar. 

Görünürlük: Gönderilerin gerçek zamanlı takibi, tüm paydaşlar için görünürlük 

sağlar. 

Örnek: Bir lojistik firması, rotaları ve yükleri optimize ederek teslimat sürelerini %30 

oranında azaltabilir ve taşıma maliyetlerini düşürebilir. 

Depo Yönetim Sistemleri (WMS) Depo Operasyonlarının ve Lojistik Verimliliğinin 

Artırılması 

Genel Bakış: WMS çözümleri, depo operasyonlarını etkili bir şekilde yönetmek ve 

optimize etmek için bulut bilişimi kullanır. 

Ana Özellikler:  
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Envanter Kontrolü: Depodaki ürünlerin seviyelerini izler ve ürün hareketlerini 

takip eder. 

Sipariş Karşılama: Sipariş işleme süreçlerini hızlandırır ve toplama verimliliğini 

artırır. 

Otomatik Raporlama: Depo performansını gerçek zamanlı olarak raporlar, 

iyileştirme alanlarını tespit etmeye yardımcı olur. 

Faydalar:  

Verimlilik Artışı: Süreçlerin otomatikleşmesi, manuel iş gücünü azaltır ve 

operasyonları hızlandırır. 

Maliyet Tasarrufu: Kaynak tahsisini ve envanter yönetimini iyileştirerek 

operasyonel maliyetleri düşürür. 

Ölçeklenebilirlik: Talep değişikliklerine göre depo operasyonlarını kolayca 

adapte eder. 

Örnek: Bir lojistik firması, bulut tabanlı WMS'yi uygulayarak sipariş karşılama hızını 

%25 artırabilir ve envanter tutma maliyetlerinde önemli bir azalma sağlayabilir. 

Veri Analitiği ve İş Zekası Bulut Bilişimini Gerçek Zamanlı Analitik İçin Kullanma 

Genel Bakış: Bulut bilişimi, lojistik şirketlerine büyük veri hacimlerini anlamlı analizler 

yapmak ve karar verme süreçlerini desteklemek için kullanma imkânı tanır. 

Ana Özellikler:  

Gerçek Zamanlı Veri İşleme: Farklı kaynaklardan (IoT cihazları, işlem kayıtları 

vb.) verileri gerçek zamanlı olarak analiz eder. 

İleri Düzey Analitik: Makine öğrenmesi ve yapay zeka kullanarak trendler, 

desenler ve anormallikler keşfeder. 

Panolar ve Raporlama: Verileri etkileşimli panolar aracılığıyla görselleştirir, 

paydaşların içgörülere kolayca erişmesini sağlar. 

Faydalar:  

Bilgili Karar Verme: Verilere dayalı kararlar alarak operasyonel performansı 

artırır. 

Öngörücü Analitik: Gelecek trendleri ve talepleri öngörerek proaktif planlama ve 

strateji ayarlamaları yapar. 
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Müşteri Deneyimini Artırma: İçgörüleri kullanarak hizmetleri özelleştirir ve 

müşteri etkileşimlerini iyileştirir. 

Örnek: Bir lojistik şirketi, bulut tabanlı analiz araçlarını kullanarak müşteri davranışları 

hakkında içgörüler elde edebilir, daha kişiselleştirilmiş bir hizmet sunarak müşteri 

sadakatini %20 artırabilir. 

Sonuç: Bulut bilişim, lojistik şirketlerine verimlilik artırma, maliyetleri düşürme ve genel 

operasyonel etkinliği iyileştirme konusunda bir dizi uygulama sunar. Tedarik zinciri yönetimi, 

taşımacılık, depo yönetimi ve veri analitiği gibi bulut tabanlı çözümleri kullanarak, şirketler her 

zaman değişen endüstride rekabetçi kalabilirler. 

Tartışma Soruları: 

Bulut tabanlı envanter yönetim sistemleri lojistikte müşteri memnuniyetini nasıl artırabilir? 

Lojistik şirketleri bulut tabanlı bir TMS uygularken hangi zorluklarla karşılaşabilir? 

Gerçek zamanlı analizler, lojistik operasyonlarında karar verme süreçlerini nasıl değiştirebilir? 

 

Ders 5: Bulut Çözümlerinin Uygulanması 

Doğru Bulut Sağlayıcısının Seçimi 

Dikkate Alınması Gereken Faktörler: 

Güvenlik:  

Sağlayıcının güvenlik önlemlerini değerlendirin; şifreleme, kimlik yönetimi ve 

olay yanıtı yetenekleri dahil. 

İlgili düzenlemelere (örneğin, GDPR, HIPAA) ve endüstri standartlarına (örneğin, 

ISO 27001) uyumu kontrol edin. 

Uyum:  

Bulut sağlayıcısının sektörünüze özel düzenleyici gereksinimleri karşıladığından 

emin olun. 

Sağlayıcının uyum sertifikalarını ve denetim raporlarını gözden geçirin. 

Hizmet Seviyesi Anlaşmaları (SLA'lar):  

Sağlayıcının sunduğu SLA'ları değerlendirin, özellikle çalışma süresi garantileri, 

yanıt süreleri ve destek erişilebilirliği üzerinde durun. 
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SLA'lara uyumsuzluk durumunda uygulanan cezaları veya tazminatları anlayın. 

Maliyet Yapısı:  

Farklı fiyatlandırma modellerini (kullandıkça ödeme, abonelik, rezerve edilmiş 

örnekler) karşılaştırın. 

Olası gizli maliyetleri (örneğin, veri transferi ücretleri, destek ücretleri) göz 

önünde bulundurarak toplam sahip olma maliyetini analiz edin. 

Destek ve Kaynaklar:  

Sağlayıcının sunduğu müşteri destek seviyesini, teknik kaynaklar, dokümantasyon 

ve eğitim olanaklarını gözden geçirin. 

Sağlayıcının topluluğunu ve ekosistemini değerlendirerek üçüncü parti 

entegrasyonları ve geliştirici araçlarını inceleyin. 

Ölçeklenebilirlik ve Esneklik:  

Sağlayıcının, iş taleplerine göre kaynakları hızlı bir şekilde ölçeklendirme 

yeteneğini değerlendirin. 

Hizmetlerinin esnekliğini, özelleştirme seçeneklerini ve çoklu bulut yeteneklerini 

göz önünde bulundurun. 

Geçiş Stratejileri 

Buluta Geçişin Aşamaları: 

Değerlendirme ve Planlama:  

Mevcut altyapı ve uygulamalarınızı kapsamlı bir şekilde değerlendirin, hangi 

bileşenlerin taşınacağına karar verin. 

Geçiş süreci için net hedefler belirleyin, beklenen sonuçlar ve zaman çizelgeleri 

oluşturun. 

Doğru Geçiş Stratejisinin Seçilmesi:  

Rehosting: Uygulamaların minimum değişiklikle buluta taşınması (yük ve 

taşıma). 

Refactoring: Uygulamaların bulutta daha iyi performans gösterecek şekilde 

değiştirilmesi. 
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Rebuilding: Uygulamaların baştan yazılması, bulutun yerel özelliklerinden 

faydalanmak için. 

Replacing: Mevcut uygulamaların bulut tabanlı alternatiflerle değiştirilmesi. 

Veri Taşınması:  

Taşınacak verileri belirleyin ve veri aktarımı için uygun araçlar ve yöntemleri 

seçin (örneğin, veritabanı taşıma hizmetleri, toplu veri transferi). 

Geçiş sürecinde veri bütünlüğü ve güvenliği sağlanmalıdır. 

Test Etme ve Doğrulama:  

Bulut ortamında testler yaparak işlevsellik, performans ve güvenliği doğrulayın. 

Test sırasında tespit edilen sorunları, tam ölçekli dağıtımdan önce giderin. 

Eğitim ve Değişim Yönetimi:  

Çalışanlara yeni bulut sistemleri ve süreçler konusunda eğitim verin. 

Tüm paydaşlara değişiklikleri ve beklentileri ileterek sorunsuz bir geçiş 

sağlanmasına yardımcı olun. 

İzleme ve Optimizasyon:  

Geçiş sonrası performans ve kaynak kullanımını izlemek için izleme araçları 

uygulayın. 

Kullanım desenlerine ve geri bildirimlere dayalı olarak bulut kaynaklarını ve 

uygulamalarını sürekli optimize edin. 

Mevcut Sistemlerle Entegrasyon 

Zorluklar ve En İyi Uygulamalar: 

Zorluklar:  

Veri Silo’ları: Bulut çözümlerini yerel sistemlerle entegre etmek, veri siloları 

yaratabilir ve bilgiye erişim ile paylaşımda zorluklar yaşanabilir. 

Uyumluluk Sorunları: Eski sistemler, bulut tabanlı çözümlerle uyumlu 

olmayabilir ve bu da büyük ayarlamalar veya değişiklikler gerektirebilir. 

Değişime Karşı Direnç: Çalışanlar, yerleşik süreçlere ve iş akışlarına yapılan 

değişikliklere karşı direnç gösterebilir, bu da benimsemeyi zorlaştırabilir. 
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En İyi Uygulamalar:  

API Tabanlı Entegrasyon:  

Bulut ve yerel sistemler arasında iletişimi kolaylaştırmak için API'ler 

kullanın. 

API’lerin iyi belgelenmiş ve sürüm yönetimi yapılmış olmasını sağlayarak, 

gelecekteki değişikliklere uyum sağlamalarını temin edin. 

Veri Senkronizasyonu:  

Veri tutarlılığını sağlamak için veri senkronizasyon stratejileri uygulayın. 

Veri akışını ve entegrasyonu yönetmek için ara yazılım çözümleri kullanın. 

İnkremental Entegrasyon:  

Bulut çözümlerini mevcut sistemlere kademeli olarak entegre edin, 

öncelikle kritik olmayan uygulamalardan başlayın. 

Entegrasyon sürecini yakından izleyin ve gerekirse ayarlamalar yapın. 

Eğitim ve Destek:  

Çalışanlara yeni sistemlere ve süreçlere adapte olmaları için sürekli eğitim 

ve destek sunun. 

BT ve iş birimleri arasında işbirliği kültürünü teşvik ederek başarılı 

entegrasyonu sağlayın. 

Değerlendirme ve Ayarlama:  

Entegrasyonların etkinliğini düzenli olarak değerlendirin ve performans ile 

geri bildirimlere göre ayarlamalar yapın. 

Bulut ve yerel sistemler arasındaki bağlantıyı iyileştirebilecek yeni 

entegrasyon araçları ve teknolojiler hakkında bilgi sahibi olun. 

 

Sonuç: Lojistikte bulut çözümleri uygulamak, doğru bulut sağlayıcısını seçmek, stratejik geçiş 

planlaması yapmak ve mevcut sistemlerle etkili bir entegrasyon sağlamak için dikkatli bir 

yaklaşım gerektirir. Karşılaşılan zorlukları ele alarak ve en iyi uygulamalara uyarak, 

organizasyonlar bulut bilişimin faydalarını en üst düzeye çıkarabilir ve geçiş sürecini sorunsuz 

bir şekilde gerçekleştirebilir. 
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Tartışma Soruları: 

1. Bir lojistik şirketi için bulut sağlayıcısı seçerken hangi faktörler öncelikli olmalıdır? 

2. Farklı geçiş stratejilerinin avantajları ve dezavantajları nelerdir? 

3. Bir organizasyon, bulut çözümleri uygularken değişimi nasıl etkili bir şekilde yönetebilir? 

 

Ders 6: Bulut Bilişimde Güvenlik ve Uyum 

Veri Güvenliği 

Hassas Bilgilerin Korunması İçin En İyi Uygulamalar: 

Veri Şifreleme:  

Hem dinamik (diskte depolanan veri) hem de geçişte (ağlar üzerinden iletilen veri) 

şifreleme kullanarak hassas bilgileri koruyun. 

Dinamik veri için AES (Gelişmiş Şifreleme Standardı) ve geçişteki veri için TLS 

(Taşıma Katmanı Güvenliği) gibi güçlü şifreleme protokollerini uygulayın. 

Erişim Kontrolleri:  

Kullanıcı rollerine ve sorumluluklarına dayalı erişim sınırlamak için rol tabanlı 

erişim kontrolü (RBAC) kullanın. 

Güvenliği artırmak için çok faktörlü kimlik doğrulama (MFA) uygulayın. 

Düzenli Denetimler ve İzleme:  

Güvenlik açıklarını belirlemek ve güvenlik politikalarına uyumu değerlendirmek 

için düzenli güvenlik denetimleri yapın. 

Yetkisiz erişim girişimlerini veya şüpheli faaliyetleri tespit etmek ve yanıt vermek 

için izleme araçları kullanın. 

Veri Yedekleme ve Kurtarma:  

Hassas verileri düzenli olarak yedekleyerek kazara silme, bozulma veya siber 

saldırılardan kaynaklanan veri kaybını önleyin. 

Yedeklemeleri ayrı bir konumda saklayın veya veri dayanıklılığını artırmak için 

bulut tabanlı yedekleme çözümleri kullanın. 

Güvenlik Eğitimi ve Farkındalık:  
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Çalışanlara, kimlik avı farkındalığı ve güvenli veri işleme gibi veri güvenliği en 

iyi uygulamaları konusunda eğitim verin. 

Tüm personelin veri korumayı öncelik haline getirmesini sağlamak için güvenlik 

farkındalığı kültürü oluşturun. 

Uyum Standartları 

Düzenlemeler ve Lojistik Üzerindeki Etkileri: 

Genel Veri Koruma Yönetmeliği (GDPR):  

Kişisel verilerin işlenmesini düzenleyen Avrupa Birliği’ne ait kapsamlı bir 

yönetmeliktir. 

Şirketlerin veri işleme için açık onay alması, veri taşınabilirliği sağlaması ve silme 

hakkı sunması gerekmektedir. 

Lojistik sektörü için: Şirketler, müşteri verilerini korumak ve veri işleme 

uygulamalarında uyum sağlamak için önlemler almalıdır. 

California Tüketici Gizliliği Yasası (CCPA):  

Kaliforniya sakinlerine yönelik gizlilik haklarını ve tüketici korumasını artıran bir 

eyalet yasasıdır. 

Tüketiciler, toplanan kişisel verilere erişim talep etme, veri satışından çıkma ve 

bilgilerini silme talebinde bulunabilirler. 

Lojistik sektörü için: Kaliforniya’da faaliyet gösteren lojistik şirketleri, CCPA 

gereksinimlerine uyum sağlamak için veri uygulamalarını ayarlamalıdır. 

Sağlık Sigortası Taşınabilirlik ve Sorumluluk Yasası (HIPAA):  

Sağlık sektörü için hasta sağlık bilgilerini korumayı düzenleyen bir yasadır. 

Sağlıkla ilgili verilerin güvenli bir şekilde depolanması, iletilmesi ve işlenmesi 

gerekmektedir. 

Lojistik sektörü için: Sağlık tedarik zincirine dahil olan lojistik şirketlerinin, 

hassas hasta verileri için HIPAA uyumunu sağlamaları gerekir. 

Federal Bilgi Güvenliği Yönetim Yasası (FISMA):  

Federal ajanslar ve yüklenicilerinin bilgi sistemlerini güvence altına almasını 

gerektirir. 
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Hükümet verileri ve kritik altyapıların güvenliğini sağlamak için yönergeler 

oluşturur. 

Lojistik sektörü için: Hükümet ajanslarıyla çalışan lojistik sağlayıcılarının FISMA 

uyum standartlarına uyması gerekir. 

Felaketten Kurtarma ve İş Sürekliliği 

Bulutta Operasyonel Sürekliliğin Sağlanması İçin Stratejiler: 

Felaketten Kurtarma Planlaması:  

Bir kesinti durumunda veri kurtarma ve sistem restorasyonu için adımları belirten 

bir felaketten kurtarma planı geliştirin. 

Kritik iş fonksiyonlarını belirleyin ve her fonksiyon için kurtarma süre hedefleri 

(RTO) ve kurtarma noktası hedefleri (RPO) oluşturun. 

Yedekli Sistemler ve Yedeklemeler:  

Felaketzede erişilebilirliği sağlamak için birden fazla coğrafi konumda yedekli 

sistemler uygulayın. 

Kritik veri ve uygulamaların kopyalarını saklamak için bulut yedekleme çözümleri 

kullanarak hızlı kurtarma sağlayın. 

Düzenli Testler ve Güncellemeler:  

Felaketten kurtarma planının etkinliğini test etmek ve iyileştirilmesi gereken 

alanları belirlemek için düzenli testler yapın. 

Teknoloji, iş süreçleri veya uyum gereksinimlerindeki değişikliklere göre planı 

gerektiğinde güncelleyin. 

İş Sürekliliği Planlaması (BCP):  

Bir felaketten önce ve sonra temel operasyonları sürdürebilmek için prosedürler 

içeren bir iş sürekliliği planı oluşturun. 

İletişim stratejilerini, roller ve sorumlulukları, alternatif çalışma düzenlemelerini 

içeren BCP oluşturun. 

Eğitim ve Farkındalık:  

Çalışanlara felaketten kurtarma ve iş sürekliliği prosedürleri konusunda eğitim 

verin, acil durumlarda rollerini bilmelerini sağlayın. 
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Çalışanların protokollere olan farkındalıklarını güçlendirmek için düzenli 

tatbikatlar ve simülasyonlar gerçekleştirin. 

Sonuç: Bulut bilişimde güvenlik ve uyum sağlamak, lojistik şirketlerinin hassas verilerini 

koruması ve düzenlemelere uyması için çok önemlidir. Veri güvenliği en iyi uygulamalarını 

uygulayarak, uyum standartlarını anlayarak ve sağlam felaketten kurtarma ve iş sürekliliği 

planları geliştirerek, organizasyonlar bulutta operasyonlarını güvence altına alabilirler. 

Tartışma Soruları: 

1. Lojistik şirketlerinin bulut ortamlarında uygulaması gereken en kritik veri güvenliği 

önlemleri nelerdir? 

2. GDPR ve CCPA gibi uyum düzenlemeleri, lojistik sektöründe veri işlemede nasıl bir etki 

yaratır? 

3. Lojistik şirketleri, etkili bir felaketten kurtarma ve iş sürekliliği sağlamak için hangi 

stratejileri benimseyebilir? 

 

Ders 7: Bulut Bilişim ve Lojistikte Gelecek Trendleri 

Yapay Zeka ve Makine Öğrenmesi Entegrasyonu Bulut Bilişim ile Prediktif Analitik 

Kullanımı: 

Genel Bakış:  

Yapay zeka (AI) ve makine öğrenmesinin (ML) bulut bilişimle entegrasyonu, 

lojistik sektörünü devrim niteliğinde dönüştürüyor. Bulut platformları, lojistik 

operasyonlarında üretilen büyük veri miktarını işlemek için gerekli hesaplama 

gücü ve depolama alanını sağlıyor. 

Uygulamalar:  

Talep Tahmini: Geçmiş satış ve envanter verilerini analiz ederek, AI 

algoritmaları gelecekteki talebi tahmin edebilir, böylece daha iyi envanter 

yönetimi yapılabilir ve stok tükenmesi veya aşırı stok durumu önlenebilir. 

Rota Optimizasyonu: Makine öğrenmesi modelleri, trafik desenlerini, hava 

koşullarını ve geçmiş teslimat sürelerini analiz ederek, teslimat araçları için en 

verimli rotaları önerir. 

Müşteri İçgörüleri: AI, müşteri verilerini analiz ederek satın alma desenlerini 

belirler, lojistik şirketlerinin hizmetlerini müşteri ihtiyaçlarına göre uyarlamasına 

yardımcı olur. 

Faydalar:  
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Veri odaklı içgörülerle iyileştirilmiş karar verme. 

Artan operasyonel verimlilik ve azalan maliyetler. 

Zamanında ve doğru teslimatlar sayesinde artan müşteri memnuniyeti. 

IoT ve Akıllı Lojistik 

IoT Cihazlarını Yönetmede Bulut Bilişimin Rolü: 

Genel Bakış:  

Nesnelerin İnterneti (IoT), çeşitli cihazların ve sensörlerin internetle bağlantılı 

hale getirilmesi anlamına gelir, bu da gerçek zamanlı veri toplama ve iletişimi 

mümkün kılar. Lojistikte IoT cihazları, gönderileri takip etmek, araç koşullarını 

izlemek ve depo operasyonlarını iyileştirmek için kullanılabilir. 

Uygulamalar:  

Gerçek Zamanlı Takip: Bulut bilişim, GPS ve RFID teknolojisini kullanarak 

gönderilerin gerçek zamanlı olarak izlenmesini sağlar, bu da tedarik zinciri 

görünürlüğünü artırır. 

Filo Yönetimi: Araçlardaki IoT sensörleri, performans metriklerini (örneğin, yakıt 

tüketimi, motor sıcaklığı) izleyebilir ve verileri buluta ileterek proaktif bakım 

yapılmasını ve süreksizliği azaltılmasını sağlar. 

Akıllı Depolama: Bulut entegre IoT çözümleri, sensörlerin stok seviyelerini 

izleyerek ve belirli bir eşiğin altına düştüğünde otomatik olarak yeniden sipariş 

vererek otomatik envanter yönetimi sağlar. 

Faydalar:  

Gerçek zamanlı izleme ve otomasyon yoluyla artan operasyonel verimlilik. 

Manuel takip ve envanter yönetimi ile ilişkili maliyetlerin azalması. 

Şeffaflık ve zamanında güncellemeler ile iyileştirilmiş müşteri deneyimi. 

Sürdürülebilirlik ve Yeşil Lojistik 

Bulut Bilişim Sürdürülebilir Uygulamalara Nasıl Katkı Sağlar? 

Genel Bakış:  

Şirketler sürdürülebilirliğe daha fazla odaklandıkça, bulut bilişim yeşil lojistik 

girişimlerini desteklemede kritik bir rol oynayabilir. Bulut bilişim, fiziksel 
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altyapıya olan bağımlılığı azaltarak lojistik operasyonlarının karbon ayak izini 

düşürmeye yardımcı olur. 

Uygulamalar:  

Enerji Verimliliği: Bulut sağlayıcıları genellikle optimize edilmiş enerji tüketimi 

ve yenilenebilir enerji kaynaklarıyla veri merkezleri işletir, bu da geleneksel 

yerinde çözümlerle karşılaştırıldığında çevresel etkileri azaltır. 

Karbon Ayak İzi Analizi: Bulut tabanlı analiz araçları, lojistik şirketlerinin 

karbon emisyonlarını ölçmelerine ve izlemelerine yardımcı olarak azaltma 

stratejilerinin uygulanmasını sağlar. 

Sürdürülebilirlik için İşbirliği: Bulut platformları, tedarik zinciri ortaklarının 

işbirliği yapmasını kolaylaştırarak, verilerin ve kaynakların paylaşılmasını 

sağlayarak rotaları optimize etmeye, israfı azaltmaya ve sürdürülebilirlik 

çabalarını geliştirmeye olanak tanır. 

Faydalar:  

Kurumsal sosyal sorumluluk (CSR) hedeflerine katkıda bulunur ve marka itibarını 

artırır. 

Kaynak verimliliği ile operasyonel maliyetleri azaltır. 

Çevresel düzenlemelere ve sürdürülebilirlik standartlarına uyum sağlamaya 

yardımcı olur. 

Sonuç: Bulut bilişimin geleceği, lojistik sektöründe AI, IoT entegrasyonu ve sürdürülebilirlik 

uygulamalarındaki önemli ilerlemelerle parlaktır. Bu trendlerden yararlanarak, lojistik şirketleri 

operasyonel verimliliklerini artırabilir, müşteri memnuniyetini iyileştirebilir ve daha 

sürdürülebilir bir geleceğe katkıda bulunabilirler. 

Tartışma Soruları: 

1. Yapay zeka ve makine öğrenmesi, lojistik sektörünü önümüzdeki yıllarda nasıl 

dönüştürebilir? 

2. Lojistik şirketlerinin IoT cihazlarını bulut bilişimle entegre etmesinde karşılaşabileceği 

zorluklar nelerdir? 

3. Bulut bilişim, lojistik şirketlerinin sürdürülebilirlik hedeflerine nasıl katkı sağlayabilir? 

 

Ders 8: Uygulamalı Projeler ve Vaka Çalışmaları 

1. Proje 1: Bulut Tabanlı TMS (Taşıma Yönetim Sistemi) Uygulaması 
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Hedef: 

Rota planlamasını, yük optimizasyonunu ve gönderi takibini iyileştiren bulut tabanlı bir taşıma 

yönetim sistemi (TMS) tasarlamak ve uygulamak. 

Adımlar: 

1. Gereksinim Toplama: 

Amaç:  

Paydaşların, lojistik yöneticileri, sürücüler ve müşteriler gibi ihtiyaçlarını anlamak. 

TMS için gerekli olan temel özellikleri ve fonksiyonları belirlemek. 

Ana Fonksiyonlar:  

Sipariş Yönetimi: Sipariş oluşturma, değiştirme ve takip etme yeteneği. 

Gönderi Takibi: Gerçek zamanlı gönderi takibi, GPS entegrasyonu ile. 

Rota Optimizasyonu: Verimli teslimatlar için algoritma tabanlı rota planlaması. 

Raporlama: Gönderiler, maliyetler ve performans ölçütleri ile ilgili raporlar oluşturma. 

Kullanıcı Yönetimi: Farklı kullanıcı türleri (admin, sürücü, müşteri) için rol tabanlı 

erişim. 

Bildirimler: Gönderi durumu güncellemeleri, gecikmeler ve onaylar için uyarılar. 

2. Tasarım: 

Sistem Mimarisi:  

Bulut Hizmeti Seçimi: AWS, Azure veya Google Cloud arasından maliyet, sunulan 

hizmetler ve ekip uzmanlığına göre seçim yapmak. 

Mimari Diyagramı: Aşağıdaki bileşenleri içeren bir diyagram oluşturulmalı:  

Frontend (web uygulaması) 

Backend (API hizmetleri) 

Veri Tabanı 

Harici hizmetler (örn. GPS izleme) 
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Bulut Hizmet Modeli:  

IaaS vs. PaaS: Bu proje için uygulama geliştirme için PaaS modeli (ör. Google App 

Engine, AWS Elastic Beanstalk) uygun olabilir, çünkü bu model altyapı yönetimini 

soyutlar. 

3. Uygulama: 

3.1 Backend Geliştirme: 

Programlama Dili Seçimi: Backend geliştirme için Node.js, Python veya Java kullanılabilir. 

API Geliştirme:  

AWS Lambda veya Azure Functions kullanarak API taleplerini yönetmek. 

Siparişler ve gönderiler için CRUD işlemleri (Oluşturma, Okuma, Güncelleme, Silme) 

için RESTful API'ler uygulamak. 

Entegrasyon: Gerçek zamanlı takip ve rota planlaması için harici API’leri entegre etmek. 

3.2 Veri Tabanı Kurulumu: 

Veri Tabanı Seçimi: Yapılandırılmış veri depolama için Amazon RDS veya Azure SQL 

Database kullanılabilir. 

Şema Tasarımı: Kullanıcılar, Siparişler, Gönderiler ve Rotalar gibi varlıklar için veri tabanı 

şeması tasarlamak. 

3.3 Frontend Geliştirme: 

Teknolojiler: HTML, CSS ve JavaScript framework’leri (örn. React.js, Angular veya Vue.js) 

kullanarak duyarlı bir kullanıcı arayüzü geliştirmek. 

Özellikler: Gönderi durumu, sipariş yönetimi ve raporlama için kullanıcı dostu özellikler 

geliştirmek. 

4. Test Etme: 

4.1 Test Stratejisi: 

Birim Testleri: Bireysel bileşenlerin ve API'lerin doğruluğunu test etmek. 

Entegrasyon Testleri: Frontend ve backend hizmetleri arasındaki etkileşimi doğrulamak. 
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Kullanıcı Kabul Testi (UAT): Gerçek kullanıcılarla test yaparak geri bildirim almak ve 

sorunları belirlemek. 

4.2 Araçlar: 

JavaScript için Jest, Python için PyTest veya Java için JUnit gibi test framework’leri kullanmak. 

Otomatik test ve dağıtım için Jenkins veya GitHub Actions gibi CI/CD araçlarını kullanmak. 

5. Dağıtım: 

5.1 Dağıtım Süreci: 

Dağıtım Yöntemi Seçimi: AWS Elastic Beanstalk veya Google Cloud Run gibi hizmetler 

kullanarak uygulama dağıtımı yapmak. 

Konteynerleştirme: Uygulamanın daha kolay dağıtımı ve ölçeklenmesi için Docker kullanarak 

konteynerleştirmek. 

Domain ve Hosting: Seçilen bulut sağlayıcısı aracılığıyla bir domain adı almak ve barındırma 

kurulumunu yapmak. 

5.2 Dokümantasyon ve Eğitim: 

Kullanıcı Dokümantasyonu: Sistemin kullanımını ve işlevlerini ayrıntılı şekilde açıklayan 

kapsamlı bir kullanıcı dokümantasyonu oluşturmak. 

Eğitim Oturumları: Son kullanıcıları yeni sistemle tanıştırmak için eğitim oturumları 

düzenlemek. 

Beklenen Sonuç: 

Tam işlevsel bir bulut tabanlı TMS, taşıma operasyonlarını optimize eder, tedarik zinciri boyunca 

görünürlüğü artırır ve müşteri memnuniyetini geliştirir. Sistem, kolay sipariş yönetimi, verimli 

rota planlaması ve doğru gönderi takibi sağlmalıdır. 

Değerlendirme Ölçütleri: 

Kullanıcı Memnuniyeti: Kullanıcıların kullanım kolaylığı ve fonksiyonellik hakkında geri 

bildirimlerini toplamak. 

Operasyonel Verimlilik: Dağıtımdan sonra teslimat sürelerinde ve maliyet tasarruflarında 

iyileşmeleri ölçmek. 

Sistem Performansı: Sistem çalışma süresi, yanıt süresi ve yük taşıma kapasitesini izlemek. 
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Ekstra Hususlar: 

Ölçeklenebilirlik: Mimari, artan siparişler ve kullanıcılar için ölçeklenebilir olmalıdır. 

Güvenlik: Veri şifreleme ve kullanıcı kimlik doğrulaması gibi güvenlik en iyi uygulamaları 

uygulanmalıdır. 

2. Proje 2: Gerçek Zamanlı Envanter Yönetim Sistemi 

Hedef: 

Birden fazla lokasyonda envanteri yönetmek için bulut tabanlı bir çözüm geliştirmek, stok 

görünürlüğünü artırmak ve stok tükenmelerini azaltmak. 

Adımlar: 

1. Gereksinim Toplama: 

Amaç: 

Paydaşların (depo yöneticileri, tedarik zinciri personeli ve lojistik yöneticileri gibi) 

ihtiyaçlarını belirlemek. 

Etkili envanter yönetimi için gerekli olan temel özellikleri saptamak. 

Ana Fonksiyonlar: 

Gerçek Zamanlı Envanter Takibi: Birden fazla lokasyonda stok seviyelerinin gerçek 

zamanlı takibi. 

Düşük Stok Uyarıları: Belirlenen stok seviyelerinin altına düşen ürünler için otomatik 

uyarılar. 

Raporlama Yetenekleri: Envanter devir hızı, stok seviyeleri ve sipariş geçmişi raporları. 

Çoklu Lokasyon Desteği: Farklı depo veya mağazalarda envanter yönetimi. 

Kullanıcı Yönetimi: Farklı kullanıcı türleri için rol tabanlı erişim (admin, depo personeli 

gibi). 

2. Tasarım: 

Sistem Mimarisi:  

Bulut Hizmeti Seçimi: AWS, Azure veya Google Cloud arasında hizmet sunumu, 

ölçeklenebilirlik ve fiyatlandırmaya göre seçim yapmak. 
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Mimari Diyagramı: Aşağıdaki bileşenleri içeren bir diyagram oluşturulmalı:  

Bulut Depolama (envanter verisi için) 

Backend Hizmetleri (iş mantığı için) 

Frontend Uygulaması (kullanıcı etkileşimi için) 

Mevcut ERP sistemleri ile entegrasyon 

Bulut Hizmetleri:  

Depolama: Envanter verileri için bulut depolama çözümleri (ör. Amazon S3, Google 

Cloud Storage). 

İşlem: Yapılandırılmış envanter verisi için bulut tabanlı veritabanları (ör. Amazon RDS, 

Azure SQL Database). 

Analitik: Raporlama ve analiz için bulut analitik araçları (ör. Google BigQuery, AWS 

Redshift). 

3. Uygulama: 

3.1 Veri Depolama: 

Bulut Depolama Kurulumu: Envanter verisi dosyalarını ve yedeklerini saklamak için Amazon 

S3 veya Google Cloud Storage gibi bulut depolama çözümleri yapılandırılmalı. 

Veritabanı Tasarımı: Envanter verilerini yönetmek için Amazon RDS gibi bulut tabanlı ilişkisel 

bir veritabanı kullanılmalı.  

Tablolar: Envanter, Lokasyonlar, Kullanıcılar ve İşlemler için tablolar oluşturulmalı. 

3.2 Backend Geliştirme: 

Programlama Dili Seçimi: Backend hizmetleri için Node.js, Python veya Java kullanılabilir. 

API Geliştirme:  

AWS Lambda veya Google Cloud Functions gibi sunucusuz fonksiyonlar kullanılarak 

API talepleri işlenmeli. 

Envanter verileri için CRUD işlemleri (Oluşturma, Okuma, Güncelleme, Silme) yapan 

RESTful API’ler uygulanmalı. 
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Konteynerleştirme: Opsiyonel olarak, Docker kullanılarak backend hizmetleri 

konteynerleştirilmeli ve AWS ECS veya Google Kubernetes Engine üzerinde dağıtılmalı. 

3.3 Frontend Geliştirme: 

Teknolojiler: HTML, CSS ve JavaScript framework’leri (örn. React.js, Angular) kullanılarak 

etkileşimli bir kullanıcı arayüzü geliştirilmeli. 

Özellikler: Aşağıdaki özellikler geliştirilmelidir:  

Mevcut stok seviyelerinin görüntülenmesi 

Envanterdeki ürünlerin eklenmesi/düzenlenmesi 

Raporlar oluşturma ve uyarı almanın sağlanması 

4. Entegrasyon: 

4.1 ERP Entegrasyonu: 

Mevcut Sistemlerle Entegrasyon: Mevcut lojistik yazılımları (ör. ERP sistemleri) ile envanter 

yönetim sisteminin entegrasyonu yapılmalı. 

Veri Senkronizasyonu: Envanter verilerinin platformlar arası gerçek zamanlı senkronizasyonu 

sağlanarak tutarlılık korunmalı. 

5. Test Etme: 

5.1 Test Stratejisi: 

Birim Testleri: Bireysel bileşenlerin ve API'lerin doğruluğu test edilmeli. 

Entegrasyon Testleri: Frontend ve backend hizmetleri arasındaki etkileşim ve ERP sistemleri ile 

entegrasyon doğrulanmalı. 

Kullanıcı Kabul Testi (UAT): Gerçek kullanıcılarla test yaparak geri bildirim alınmalı ve 

sorunlar belirlenmeli. 

5.2 Araçlar: 

JavaScript için Jest, Python için PyTest veya Java için JUnit gibi test framework’leri kullanılmalı. 

Otomatik test ve dağıtım için Jenkins veya GitHub Actions gibi CI/CD araçları kullanılmalı. 

6. Dağıtım: 
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6.1 Dağıtım Süreci: 

Dağıtım Yöntemi Seçimi: AWS Elastic Beanstalk veya Google Cloud Run gibi hizmetler 

kullanarak uygulama dağıtılmalı. 

Konteynerleştirme: Docker kullanılarak uygulama konteynerleştirilmeli ve daha kolay dağıtım 

ve ölçeklenebilirlik sağlanmalı. 

Domain ve Hosting: Seçilen bulut sağlayıcısı aracılığıyla bir domain adı alınmalı ve barındırma 

kurulumu yapılmalı. 

6.2 Dokümantasyon ve Eğitim: 

Kullanıcı Dokümantasyonu: Sistemin kullanımını ve işlevlerini açıklayan kapsamlı bir 

kullanıcı dokümantasyonu oluşturulmalı. 

Eğitim Oturumları: Son kullanıcıları yeni sistemle tanıştırmak için eğitim oturumları 

düzenlenmeli. 

Beklenen Sonuç: 

Gerçek zamanlı envanter seviyelerini görselleştiren, stok tükenmelerini azaltan ve karar verme 

sürecini iyileştiren kapsamlı bir bulut tabanlı envanter yönetim sistemi. Sistem, birden fazla 

lokasyon üzerinden envanter yönetimini etkin bir şekilde sağlamalıdır. 

Değerlendirme Ölçütleri: 

Kullanıcı Memnuniyeti: Kullanıcıların kullanım kolaylığı ve fonksiyonellik hakkında geri 

bildirimleri toplanmalı. 

Operasyonel Verimlilik: Envanter doğruluğundaki iyileşmeler, stok tükenmelerinin azalması ve 

envanter devir hızlarındaki artışlar ölçülmeli. 

Sistem Performansı: Sistem çalışma süresi, yanıt süresi ve yük taşıma kapasitesi izlenmeli. 

Ekstra Hususlar: 

Ölçeklenebilirlik: Mimari, artan envanter ve kullanıcı yükünü karşılayacak şekilde 

ölçeklenebilir olmalı. 

Güvenlik: Veri şifreleme, erişim kontrolü ve düzenli güvenlik denetimleri gibi güvenlik en iyi 

uygulamaları uygulanmalı. 

Vaka Çalışması: Amazon Web Services (AWS) Lojistikte 

Genel Bakış 
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Yüksek rekabetin olduğu lojistik sektöründe, şirketler operasyonel yeteneklerini ve 

verimliliklerini artırmak için sürekli olarak yenilikçi çözümler aramaktadır. Amazon Web 

Services (AWS), lojistik şirketlerinin ölçeklenebilirlik, verimlilik ve geliştirilmiş operasyonel 

yetenekler elde etmelerini sağlayan lider bir bulut hizmet sağlayıcısı olarak ortaya çıkmıştır. Bu 

vaka çalışması, AWS'nin lojistik operasyonlarındaki etkisini analiz etmekte ve anahtar 

faydalarını vurgulamaktadır. 

Anahtar Konular 

Ölçeklenebilirlik 

Dinamik Kaynak Tahsisi 

AWS, lojistik şirketlerine talep dalgalanmalarına dayalı olarak operasyonlarını hızlıca 

ölçeklendirme imkanı sunar. Bu esneklik, şirketlerin fiziksel altyapıya önemli yatırımlar 

yapmadan değişen iş ihtiyaçlarına yanıt vermelerini sağlar.  

Amazon EC2 (Elastic Compute Cloud) 

EC2 sayesinde lojistik şirketleri, işlem kaynaklarını gerçek zamanlı olarak 

artırabilir veya azaltabilir. Örneğin, tatil sezonları veya Black Friday gibi yoğun 

gönderi dönemlerinde, şirketler artan sipariş hacmini karşılamak için geçici olarak 

sunucu kapasitelerini artırabilir. 

EC2'nin esnekliği, düşük talep dönemlerinde kaynakları fazla tahsis etme riskini 

ortadan kaldırarak operasyonel maliyetleri önemli ölçüde azaltır. 

Maliyet Etkin Çözümler 

AWS kullanarak lojistik şirketleri, geleneksel BT altyapısına ilişkin yüksek 

başlangıç maliyetlerinden kaçınabilirler. Öde-ya-da-kullan fiyatlandırma modeli, 

şirketlerin yalnızca kullandıkları kaynaklar için ödeme yapmalarını sağlayarak 

maliyet etkinliğini garanti eder. 

Verimlilik 

Verimli Veri Depolama ve Yönetimi 

AWS, veri depolama ve erişim süreçlerini basitleştiren güçlü araçlar sunarak tedarik 

zinciri boyunca veri yönetimini geliştirir.  

Amazon S3 (Simple Storage Service) 

S3, lojistik şirketlerinin büyük miktarda veriyi güvenli bir şekilde depolamalarına 

ve bu verilere verimli bir şekilde erişmelerine olanak tanır. Bu veriler, gönderi 

kayıtları, envanter seviyeleri ve müşteri bilgilerini içerir, böylece daha iyi kararlar 

alınmasını sağlar. 

Diğer AWS hizmetleriyle entegrasyon, veri hareketini ve analizini sorunsuz hale 

getirir, operasyonlar hakkında gerçek zamanlı içgörüler sağlar. 

Sunucusuz Hesaplama  
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AWS Lambda 

AWS Lambda, lojistik şirketlerinin, sunucu sağlamadan ve yönetmeden 

etkinliklere yanıt olarak kod çalıştırmalarını sağlar. Bu sunucusuz hesaplama 

modeli, düşük stok uyarıları veya gönderi durum güncellemeleri gibi iş akışlarını 

otomatikleştirir. 

Lambda ile lojistik firmaları, altyapı yönetimiyle ilgili endişelenmek yerine 

uygulama geliştirmeye ve yenilik yapmaya odaklanabilir, böylece genel verimlilik 

artar. 

Veri Analitiği 

Lojistik Verilerinden İçgörüler 

AWS, lojistik şirketlerinin büyük veri hacimlerinden uygulamaya dönüştürülebilir 

içgörüler elde etmelerini sağlayan kapsamlı bir analiz hizmetleri yelpazesi sunar.  

Amazon Redshift 

Bu tamamen yönetilen veri ambarı hizmeti, lojistik firmalarının yapılandırılmış 

veriler üzerinde karmaşık sorgular ve analizler yapmalarını sağlar ve gönderi 

zamanları, teslimat güzergahları ve envanter seviyeleri gibi trendleri analiz 

etmelerine yardımcı olur. 

Redshift kullanarak, şirketler veriyi iş zekası araçları aracılığıyla görselleştirebilir 

ve yorumlayabilir, bu da veri odaklı karar almayı kolaylaştırır. 

AWS Glue 

AWS Glue, veriyi analiz için hazırlama ve dönüştürme sürecini basitleştirir. Veri 

kaynaklarını otomatik olarak keşfeder ve veri hazırlama için sunucusuz bir ortam 

sağlar, böylece şirketlerin veriyi yönetmek yerine içgörü çıkarma odaklanmalarını 

sağlar. 

Tahminsel Analitik  

Amazon SageMaker 

SageMaker, lojistik şirketlerinin tahminsel modeller oluşturmasına, eğitmesine ve 

dağıtmasına olanak tanıyan bir makine öğrenimi hizmetidir. Bu modeller, tarihi 

verileri ve eğilimleri analiz ederek talep tahmini yapabilir ve envanter seviyelerini 

optimize edebilir. 

Tahminsel analiz kullanarak lojistik firmaları, envanter yönetimini geliştirip stok 

tükenmesini azaltarak müşteri taleplerini etkili bir şekilde karşılayabilirler. 

İşbirliği 

Güvenli Veri Paylaşımı 

AWS, tedarik zinciri ortakları arasında işbirliğini kolaylaştıran güvenli bir bulut ortamı 

sağlar, bu da iletişim ve koordinasyonu iyileştirir.  
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AWS Kimlik ve Erişim Yönetimi (IAM) 

IAM, lojistik şirketlerinin kaynaklara erişimi kontrol etmelerini sağlar, böylece 

yalnızca yetkili kişilerin hassas bilgilere erişmesini veya düzenlemesini sağlar. Bu 

özellik, güvenliği artırırken takımlar ve ortaklar arasında işbirliğini teşvik eder. 

Entegre Çözümler 

AWS, lojistik ekosistemindeki farklı sistemler ve uygulamalar arasında sorunsuz 

entegrasyon sağlar, bu da gerçek zamanlı veri paylaşımını ve iletişimi kolaylaştırır. Bu 

entegrasyon, ortaklaşa karar almayı destekler ve genel tedarik zinciri performansını 

iyileştirir. 

Sonuç 

AWS'nin benimsenmesiyle lojistik şirketleri, operasyonel verimlilikte ve maliyet azaltmada 

önemli iyileştirmeler yaşamıştır. Kaynakları dinamik bir şekilde ölçeklendirme yeteneği, 

firmaların piyasa taleplerine hızlıca uyum sağlamalarını sağlarken, verimli veri yönetimi ve 

analiz yetenekleri, bilinçli kararlar için değerli içgörüler sunmaktadır. 

Maliyet Azaltma: Öde-ya-da-kullan modeli kullanarak ve altyapı ön maliyetlerinden kaçınarak 

lojistik şirketleri BT harcamalarını optimize edebilir. 

Müşteri Memnuniyeti Artışı: Gelişmiş operasyonel yetenekler, daha hızlı sipariş işleme, 

zamanında teslimatlar ve daha iyi envanter yönetimi sağlayarak müşteri memnuniyetini ve 

sadakatini artırır. 

Rekabet Avantajı: AWS'yi kullanan lojistik şirketleri, geliştirilmiş verimlilik, ölçeklenebilirlik ve 

hızlı yenilik yapabilme yetenekleri sayesinde rekabet avantajı elde eder. 

Genel olarak AWS, lojistik şirketlerinin hızla değişen pazarda çevik, verimli ve duyarlı 

kalmalarını sağlayarak operasyonlarını dönüştürmüştür. 

Sonuç 

Bu Ders, bulut tabanlı çözümlerin uygulanması ve lojistikteki gerçek dünya uygulamaları 

hakkında pratik bilgiler sunmaktadır. Uygulamalı projeler ve vaka çalışması, bulut teknolojilerini 

kullanarak yaygın lojistik zorluklarını çözmeye yönelik değerli deneyimler sunmaktadır. 

Tartışma Soruları: 

1. Bulut tabanlı bir TMS (Taşıma Yönetim Sistemi) uygularken dikkate alınması gereken 

ana faktörler nelerdir? 

2. Gerçek zamanlı envanter yönetimi, tedarik zinciri verimliliğini nasıl etkiler? 

3. AWS, lojistik şirketlerine nasıl rekabet avantajı sağlar? 
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Ders 9: Bulut Bilişimde Araçlar ve Teknolojiler 

Bu Dersde, bulut bilişimde önemli bir rol oynayan çeşitli araçlar ve teknolojiler keşfedilecektir. 

Bu araçları anlamak, bulut platformlarını etkili bir şekilde kullanmak ve bulut kaynaklarını 

verimli bir şekilde yönetmek için önemlidir. 

1. Popüler Bulut Platformları 

1.1 Amazon Web Services (AWS) 

Genel Bakış: AWS, çeşitli iş ihtiyaçlarına hitap eden kapsamlı bir bulut hizmetleri yelpazesi 

sunan lider bir bulut hizmet sağlayıcısıdır. 

Ana Özellikler:  

Hesaplama Hizmetleri: Amazon EC2, sunucusuz hesaplama için AWS Lambda. 

Depolama Hizmetleri: Nesne depolaması için Amazon S3, blok depolama için Amazon 

EBS. 

Veritabanı Hizmetleri: İlişkisel veritabanları için Amazon RDS, NoSQL için Amazon 

DynamoDB. 

Ağ Hizmetleri: Ağ ve güvenlik için Amazon VPC. 

Kullanım Durumları: Uygulama barındırma, veri depolama, analiz ve daha fazlası için her 

büyüklükteki işletme tarafından kullanılmaktadır. 

1.2 Microsoft Azure 

Genel Bakış: Microsoft tarafından oluşturulan Microsoft Azure, uygulama geliştirme, dağıtımı ve 

yönetimi için bir dizi bulut hizmeti sunmaktadır. 

Ana Özellikler:  

Hesaplama Hizmetleri: Azure Sanal Makineleri, sunucusuz uygulamalar için Azure 

Functions. 

Depolama Hizmetleri: Yapısal olmayan veriler için Azure Blob Storage, dosya depolama 

için Azure Files. 

Veritabanı Hizmetleri: Azure SQL Database, küresel dağıtılmış veritabanları için Azure 

Cosmos DB. 

Yapay Zeka ve Makine Öğrenimi: Tahminsel modeller oluşturmak için Azure Machine 

Learning. 
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Kullanım Durumları: Zaten Microsoft ürünleri kullanan işletmeler için idealdir, Office 365 ve 

Dynamics 365 gibi araçlarla sorunsuz entegrasyon sunar. 

1.3 Google Cloud Platform (GCP) 

Genel Bakış: GCP, Google tarafından sunulan bulut bilişim hizmetleri olup, güçlü veri analitiği 

ve makine öğrenimi yetenekleriyle tanınır. 

Ana Özellikler:  

Hesaplama Hizmetleri: Sanal makineler için Google Compute Engine, etkinlik odaklı 

fonksiyonlar için Google Cloud Functions. 

Depolama Hizmetleri: Nesne depolaması için Google Cloud Storage, blok depolama için 

Google Persistent Disk. 

Veri Analitiği: Büyük ölçekli veri analizi için BigQuery, akış ve toplu işleme için Google 

Dataflow. 

Makine Öğrenimi: AI uygulamaları için GCP üzerinde TensorFlow. 

Kullanım Durumları: Veri odaklı şirketler tarafından tercih edilir, özellikle analiz ve makine 

öğrenimi çözümlerine odaklanırlar. 

2. Bulut Yönetim Araçları 

2.1 Bulut Yönetim Araçlarının Genel Bakışı Bulut yönetim araçları, bulut kaynaklarını etkin bir 

şekilde izlemek, yönetmek ve optimize etmek için önemlidir. Bu araçlar, organizasyonların bulut 

ortamları üzerinde kontrol sağlamalarına yardımcı olur, güvenliği, maliyet verimliliğini ve 

performansı garanti eder. 

2.2 Bulut Yönetim Araçlarının Türleri 

İzleme Araçları:  

Amazon CloudWatch: AWS kaynaklarını ve uygulamalarını gerçek zamanlı olarak izler, 

performansı takip etmek için metrikler ve günlükler sunar. 

Azure Monitor: Azure kaynakları için kapsamlı izleme sunar, telemetri verilerinin 

toplanmasını ve analizini sağlar. 

Google Stackdriver: GCP hizmetleri için bir izleme ve günlükleme aracıdır, uygulama 

performansına dair içgörüler sağlar. 

Yönetim Araçları:  
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AWS Yönetim Konsolu: AWS hizmetlerini yönetmek için web tabanlı bir arayüz sunar, 

kaynakları yapılandırmayı ve kullanımı izlemeyi sağlar. 

Azure Portal: Azure kaynaklarını ve hizmetlerini yönetmek için birleşik bir web tabanlı 

gösterge paneli sunar. 

Google Cloud Console: GCP kaynaklarını yönetmek için etkileşimli bir web arayüzüdür, 

çeşitli hizmetler ve ayarlara erişim sağlar. 

Maliyet Yönetimi Araçları:  

AWS Cost Explorer: AWS harcamalarını takip etmeye ve görselleştirmeye yardımcı olur, 

kullanıcıların eğilimleri belirlemelerini ve gelecekteki maliyetleri tahmin etmelerini 

sağlar. 

Azure Cost Management: Azure kaynak harcamaları hakkında içgörüler sunar, 

organizasyonların bütçeleri etkili bir şekilde yönetmelerini sağlar. 

GCP Faturalama Raporları: Kullanıcıların bulut harcamalarını izlemelerine ve kaynak 

kullanımını optimize etmelerine olanak tanır. 

2.3 Bulut Yönetim Araçları Kullanmanın Faydaları 

Gelişmiş Görünürlük: Kaynak kullanımına ve performansa dair gerçek zamanlı içgörüler. 

Maliyet Verimliliği: Organizasyonların bulut harcamalarını yönetmelerine ve optimize etmelerine 

yardımcı olur. 

Gelişmiş Güvenlik: İzleme araçları, potansiyel güvenlik sorunları hakkında kullanıcıları 

uyarabilir, riskleri azaltmaya yardımcı olur. 

Otomasyon: Birçok yönetim aracı, kaynak sağlama ve ölçeklendirme için otomasyon özellikleri 

sunar. 

Sonuç 

Bu Dersde, AWS, Microsoft Azure ve Google Cloud Platform gibi ana bulut platformlarının yanı 

sıra temel bulut yönetim araçlarını inceledik. Bu araçları anlamak, bulut kaynaklarını etkin bir 

şekilde yönetmek, operasyonel verimliliği sağlamak ve bulut bilişim ortamlarında maliyetleri 

optimize etmek için hayati öneme sahiptir. 

 

Ders 10: Zorluklar ve Dikkate Alınması Gereken Hususlar 

Bu Dersde, organizasyonların bulut bilişimi benimserken karşılaştığı çeşitli zorluklar ve dikkate 

alınması gereken hususlar tartışılacaktır. Özellikle lojistik sektörü bağlamında, bu zorlukları 
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anlamak, bulut kaynaklarını etkin bir şekilde yönetmek ve düzenlemelere uyumu sağlarken 

maliyetleri optimize etmek için önemlidir. 

1. Veri Gizliliği ve Güvenlik Endişeleri 

1.1 Lojistik Sektörüne Özgü Zorluklar 

Hassas Veri Yönetimi: Lojistik sektörü, müşteri bilgileri, sevkiyat detayları ve ödeme verileri 

gibi büyük miktarda hassas veri ile ilgilenir. Bu bilgilerin ihlallerden korunması çok önemlidir. 

Düzenleyici Uyumluluk: Lojistik şirketlerinin, Genel Veri Koruma Yönetmeliği (GDPR) ve 

Sağlık Sigortası Taşınabilirlik ve Hesap Verebilirlik Yasası (HIPAA) gibi çeşitli düzenlemelere 

uyması gerekmektedir. Uyumsuzluk ciddi cezalarla sonuçlanabilir. 

Veri İhlalleri: Lojistik sektörü, işlediği değerli veriler nedeniyle siber saldırılar için önemli bir 

hedef haline gelmiştir. Şirketler, veri ihlallerini önlemek için güçlü güvenlik önlemleri 

uygulamalıdır, aksi takdirde güven kaybı ve itibar zararı yaşanabilir. 

Üçüncü Taraf Riskleri: Üçüncü taraf tedarikçi ve ortaklarla yapılan işbirlikleri, güvenlik 

açıklarına yol açabilir; bu nedenle, bu harici varlıkların dikkatlice incelenmesi ve izlenmesi 

gereklidir. 

1.2 Veri Gizliliği ve Güvenlik Risklerini Azaltmaya Yönelik En İyi Uygulamalar 

Şifreleme: Hassas verileri korumak için verilerin hem durağan hem de iletim halindeyken güçlü 

şifreleme yöntemleri kullanın. 

Erişim Kontrolleri: Veriye yalnızca yetkilendirilmiş personelin erişimini sınırlamak için sıkı 

erişim kontrolleri ve kimlik doğrulama yöntemleri uygulayın. 

Düzenli Denetimler: Bulut altyapısındaki potansiyel zayıflıkları tespit etmek ve gidermek için 

düzenli güvenlik denetimleri ve zafiyet değerlendirmeleri yapın. 

Eğitim ve Farkındalık: Çalışanlara veri gizliliği ve güvenlik en iyi uygulamaları hakkında eğitim 

verin ve güvenlik farkındalığı kültürü oluşturun. 

2. Tedarikçi Bağımlılığı (Vendor Lock-In) 

2.1 Tedarikçi Bağımlılığını Anlamak 

Tanım: Tedarikçi bağımlılığı, bir şirketin belirli bir bulut sağlayıcısının hizmetlerine aşırı 

derecede bağımlı hale gelmesi ve bu durumun, başka bir sağlayıcıya geçişin önemli maliyetler 

veya aksaklıklar doğurmasına yol açması durumudur. 
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Zorluklar: Bu durum, esnekliği sınırlayabilir, operasyonel riskleri artırabilir ve yeniliği 

engelleyebilir çünkü organizasyonlar, yalnızca bir sağlayıcının özelliklerine ve fiyatlandırma 

yapılarına bağlı kalabilirler. 

2.2 Tedarikçi Bağımlılığını Azaltmaya Yönelik Stratejiler 

Çoklu Bulut Stratejisi: Çeşitli bulut sağlayıcılarını kullanarak iş yüklerini dağıtın ve tek bir 

tedarikçiye olan bağımlılığı azaltın. Bu yaklaşım, dayanıklılığı ve esnekliği artırabilir. 

Açık Standartlar ve Uyumluluk: Verilerin ve uygulamaların farklı platformlar arasında daha 

kolay transferini sağlamak için açık standartlara uyan bulut hizmetlerini tercih edin. 

Konteynerleştirme: Çeşitli bulut ortamlarında çalışabilen taşınabilir uygulamalar oluşturmak için 

konteyner teknolojileri (örneğin Docker, Kubernetes) kullanın. 

Düzenli Değerlendirme: Bulut hizmet sağlayıcılarını, performans, fiyatlandırma ve hizmet 

kalitesi açısından sürekli olarak değerlendirin ve iş ihtiyaçlarıyla uyumlu olduğundan emin olun. 

3. Maliyet Yönetimi 

3.1 Bulut Maliyetlerini Anlamak 

Karmaşık Fiyatlandırma Modelleri: Bulut sağlayıcıları genellikle kullanım bazlı karmaşık 

fiyatlandırma yapıları sunar, bu da maliyetlerin doğru bir şekilde tahmin edilmesini 

zorlaştırabilir. 

Gizli Maliyetler: Organizasyonlar, veri transferi, depolama ve hizmet yükseltmeleri ile ilgili 

beklenmedik maliyetlerle karşılaşabilir, bu da bütçe aşımına yol açabilir. 

3.2 Bulut Maliyetlerini Kontrol Etme Stratejileri 

Bütçeleme ve Tahmin: Net bir bütçe belirleyin ve geçmiş kullanım desenlerine dayalı olarak 

gelecekteki harcamaları tahmin etmek için bulut maliyet yönetim araçlarını kullanın. 

Kaynak Optimizasyonu: Kaynak kullanımını düzenli olarak gözden geçirin ve gereksiz giderleri 

önlemek için az kullanılan kaynakları ortadan kaldırın. 

Otomatik Ölçeklendirme: Gerçek zamanlı talebe göre kaynakları ayarlamak için otomatik 

ölçeklendirme özelliklerini uygulayın, böylece maliyetler kullanım ile uyumlu hale gelir. 

Etiketleme ve İzleme: Belirli projeler veya departmanlarla ilişkili maliyetleri izlemek için kaynak 

etiketleme kullanın, böylece daha iyi görünürlük ve hesap verebilirlik sağlanır. 

Sonuç 
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Bu Dersde, lojistik sektöründe bulut bilişim ile ilgili zorluklar ve dikkate alınması gereken 

hususlar ele alınmıştır; bunlar arasında veri gizliliği ve güvenlik, tedarikçi bağımlılığı ve maliyet 

yönetimi bulunmaktadır. Bu zorluklarla proaktif bir şekilde ilgilenmek, organizasyonların bulut 

teknolojilerini etkili bir şekilde kullanmalarını ve operasyonel verimliliği optimize ederken 

riskleri minimize etmelerini sağlayacaktır. 
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Modül 5. Lojistikte Veri Gruplama ve Sınıflandırma 

Ders Notu 1. Veri Gruplama ve Sınıflandırmaya Giriş 

1. Tanım 

1.1 Veri Gruplama 

Kavram: Veri gruplama, verileri ortak özelliklere veya niteliklere göre kategorilere veya 

kümelere ayırma işlemidir. Bu, verilerde hemen fark edilmeyen desenlerin ve yapıların 

tanımlanmasına yardımcı olur. 

Anahtar Noktalar:  

Kümeleme: Veri gruplamanın yaygın bir tekniğidir, burada benzer veri noktaları, mesafe 

ölçüleri (örneğin, Öklid mesafesi) kullanılarak kümelenir. 

Uygulamalar: Müşterilerin, teslimatların veya benzer davranışları veya özellikleri 

sergileyen ürünlerin kategorize edilmesine yardımcı olur. 

1.2 Sınıflandırma 

Kavram: Sınıflandırma, öğeleri özelliklerine dayanarak önceden tanımlanmış kategorilere atama 

sürecidir. Bu, yeni veri noktalarının hangi kategoriye ait olduğunu tahmin edebilen modelleri 

eğitmek için tarihsel verilerin kullanılmasını içerir. 

Anahtar Noktalar:  

Denetimli Öğrenme: Sınıflandırma genellikle denetimli öğrenme kapsamında yer alır, 

burada model etiketli verilerden öğrenir. 

Yaygın Algoritmalar: Karar ağaçları, destek vektör makineleri ve lojistik regresyon gibi 

algoritmalar sıklıkla sınıflandırma görevlerinde kullanılır. 

Uygulamalar: Teslimat gecikmeleri, müşteri tercihleri veya envanter ihtiyaçları gibi 

sonuçları tahmin etmek için gereklidir. 

2. Lojistikte Önemi 

2.1 Karar Verme Süreçlerini İyileştirme 

Karmaşık Verilerin Basitleştirilmesi: Lojistik operasyonlar, GPS takibi, satış kayıtları ve 

envanter sistemleri gibi çeşitli kaynaklardan büyük miktarda veri üretir. Veri gruplama ve 
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sınıflandırma teknikleri, bu bilgileri yönetilebilir ve yorumlanabilir formatlara dönüştürmeye 

yardımcı olur. 

Geliştirilmiş İçgörüler: Veriyi kümelere veya kategorilere organize ederek, lojistik yöneticileri 

stratejik kararlar almalarına yardımcı olan eğilimleri, aykırı değerleri ve desenleri kolayca 

tanımlayabilir. 

2.2 İyileştirilmiş Envanter Yönetimi 

Optimal Stok Seviyeleri: Ürünlerin satış hızı veya mevsimsel talep bazında sınıflandırılması, 

şirketlerin optimal envanter seviyelerini korumasına yardımcı olur, böylece hem stok tükenmesi 

hem de fazla envanter riski azalır. 

Tedarikçi Segmentasyonu: Tedarikçileri güvenilirlik veya teslimat performansına göre 

gruplandırmak, lojistik yöneticilerinin tedarik süreçlerini düzene sokmasına ve daha iyi şartlar 

pazarlığı yapmasına yardımcı olur. 

2.3 Müşteri Segmentasyonu 

Hedefli Pazarlama: Müşteri satın alma davranışı ve tercihleri temelinde sınıflandırarak, lojistik 

şirketleri pazarlama çabalarını ve hizmet tekliflerini belirli segmentlere göre özelleştirebilir, bu 

da müşteri memnuniyeti ve sadakatini artırır. 

Hizmet Özelleştirmesi: Veri gruplama, yüksek değerli müşterileri veya özel teslimat ihtiyaçları 

olanları tanımlamaya olanak tanır, bu da kişiselleştirilmiş hizmet teklifleri (örneğin, hızlı teslimat 

seçenekleri) sunmayı mümkün kılar. 

2.4 Rota Optimizasyonu 

Verimli Rotalama: Teslimat noktalarını kümeler halinde gruplandırmak, yakın teslimatları 

gruplayarak rota planlamayı önemli ölçüde geliştirebilir, bu da seyahat süresini ve yakıt 

tüketimini azaltır. 

Dinamik Ayarlamalar: Trafik koşulları veya hava durumu gibi etmenlerin gerçek zamanlı 

sınıflandırılması, lojistik şirketlerinin güzergahlarını anlık olarak ayarlamasına yardımcı olur, 

böylece genel teslimat verimliliği artar. 

 

Sonuç 

Veri gruplama ve sınıflandırmayı anlamak, lojistikte veriyi etkin bir şekilde kullanmanın 

temelidir. Bu teknikler karar verme süreçlerini iyileştirir, envanter yönetimini geliştirir, müşteri 

segmentasyonunu kolaylaştırır ve teslimat rotalarını optimize eder. Verinin gücünü kullanarak, 

lojistik şirketleri operasyonel verimliliklerini artırabilir ve müşterilerine daha iyi hizmet verebilir. 
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Ders Notu 2.  Veri Gruplama ve Sınıflandırma Tekniklerinin Türleri 

2.1 Kümeleme Teknikleri 

Tanım: 

Kümeleme teknikleri, verilerin benzer özelliklere sahip olanları, önceden belirlenmiş etiketler 

kullanmadan gruplama işlemidir. Bu denetimsiz öğrenme yaklaşımı, verilerdeki doğal yapıları 

tanımlamaya yardımcı olur ve ilk bakışta fark edilmeyen desenleri ve ilişkileri ortaya çıkarır. 

Yaygın Algoritmalar: 

K-Means Kümeleme: 

Açıklama: Verisetini K adet belirgin kümeye ayıran popüler bir kümeleme yöntemidir. 

Her veri noktası, en yakın küme merkezine atanır ve merkezler, yakınsama sağlanana 

kadar yinelemeli olarak hesaplanır. 

Kullanım Alanı: Müşterileri satın alma davranışlarına göre segmente etmek için etkilidir, 

lojistik şirketlerinin pazarlama stratejilerini özelleştirmelerine yardımcı olur. 

Hiyerarşik Kümeleme: 

Açıklama: Kümeleme için iki farklı yaklaşım kullanılır: daha küçük kümelerin daha 

büyüklerle birleştirilmesi (aglomeratif) veya daha büyük kümelerin daha küçüklerle 

bölünmesi (bölücü). 

Kullanım Alanı: Teslimat noktalarını gruplayarak, teslimatların ilişkilerinin güzergah 

optimizasyonu için kritik olduğu durumlarda faydalıdır. 

DBSCAN (Yoğunluk Temelli Alan Kümeleme ve Gürültü): 

Açıklama: Yoğunluk temelli bir kümeleme algoritmasıdır; verileri yoğun şekilde yakın 

olan noktalarla kümeler ve düşük yoğunluklu bölgelerde yalnız kalan noktaları aykırı 

olarak işaretler. 

Kullanım Alanı: Farklı şekillerde ve boyutlarda kümeler tanımlamada etkili olup, 

özellikle benzersiz satın alma desenleri olan müşteri segmentlerini tanımlamak için 

kullanılır. 

Lojistikte Uygulamalar: 

Müşteri Segmentasyonu: Müşterileri satın alma davranışlarına göre kümelendirerek, şirketler 

yüksek değerli müşterileri tanımlayabilir veya farklı segmentlere yönelik tekliflerde bulunabilir. 

Teslimat Noktalarının Gruplandırılması: Teslimat noktalarını kümelendirerek, rota 

planlamasında iyileştirmeler yapılabilir, seyahat süreleri ve yakıt maliyetleri azaltılabilir. 
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2.2 Sınıflandırma Teknikleri 

Tanım: 

Sınıflandırma teknikleri, veri noktalarını önceden belirlenmiş kategorilere atama işlemidir. Bu 

denetimli öğrenme yaklaşımı, eğitim için etiketli veri gerektirir ve yeni, görülmemiş veri 

noktalarının hangi kategoriye ait olduğunu tahmin etmek için kullanılır. 

Yaygın Algoritmalar: 

Karar Ağaçları: 

Açıklama: Sınıflandırma için kullanılan, her iç düğümün bir özelliği, her dalın bir karar 

kuralını ve her yaprak düğümün bir sonucu temsil ettiği ağaç benzeri bir modeldir. 

Kullanım Alanı: Teslimat taleplerini aciliyetlerine göre sınıflandırarak, kritik 

teslimatların öncelikli işlenmesine yardımcı olur. 

Random Forest (Rastgele Orman): 

Açıklama: Birden fazla karar ağacı inşa eden ve bunları birleştirerek sınıflandırma 

doğruluğunu artıran bir ansamble öğrenme yöntemidir. 

Kullanım Alanı: Tarihsel etkileşimler ve davranışlara dayalı müşteri kaybını tahmin 

etmek için kullanılır. 

Destek Vektör Makineleri (SVM): 

Açıklama: Sınıfları yüksek boyutlu bir uzayda ayıran en uygun hiper düzlemi bulmaya 

çalışan bir sınıflandırma tekniğidir. 

Kullanım Alanı: Teslimat hatalarını, mesafe, gün saati ve müşteri lokasyonu gibi çeşitli 

özelliklere göre sınıflandırarak etkili sonuçlar elde edilir. 

Sinir Ağları: 

Açıklama: İnsan beyninden esinlenen bir dizi algoritmadır, verilerdeki desenleri tanımak 

için tasarlanmışlardır. Birbirine bağlı düğümler (nöronlar) katmanlarından oluşur. 

Kullanım Alanı: Karmaşık sınıflandırma görevleri için uygundur; örneğin, sensörlerden 

alınan geniş tarihsel veriye dayalı ekipman arızalarını tahmin etmek. 

Lojistikte Uygulamalar: 

Teslimat Taleplerini Sınıflandırma: Sınıflandırma algoritmaları, lojistik şirketlerinin 

teslimatları aciliyetlerine göre önceliklendirerek genel hizmet verimliliğini artırmalarına yardımcı 

olabilir. 
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Ekipman Arızasını Tahmin Etme: Makine öğrenmesi modelleri, tarihsel verileri analiz ederek 

ekipman arızalarını sınıflandırabilir ve tahmin edebilir, bu da proaktif bakım yapmayı ve kesinti 

süresini azaltmayı sağlar. 

Sonuç 

Kümeleme ve sınıflandırma tekniklerini anlamak, lojistik operasyonlarını optimize etmek için 

oldukça önemlidir. Bu yöntemler, müşteri davranışları hakkında değerli bilgiler sunar, karar 

verme süreçlerini iyileştirir ve operasyonel verimliliği artırır. Bu teknikler sayesinde lojistik 

şirketleri müşterilerine daha iyi hizmet verebilir ve süreçlerini daha verimli hale getirebilir. 

 

Ders Notu 3. Veri Hazırlığı ve Gruplama/Sınıflandırma 

3.1 Veri Toplama 

İlgili Veri Kaynaklarının Belirlenmesi: 

GPS Verisi: Araçlarda bulunan GPS cihazlarından veri toplayarak güzergahlar, teslimat süreleri 

ve lokasyonlar hakkında bilgi edinilebilir. 

Satış Kayıtları: Tarihsel satış verilerini analiz ederek satın alma desenlerini, mevsimsellikleri ve 

müşteri tercihlerinin belirlenmesine yardımcı olunur. 

Müşteri Geri Bildirimi: Müşteri memnuniyetini ve ihtiyaçlarını anlamak için anketler, yorumlar 

ve doğrudan iletişim yoluyla geri bildirim toplanabilir. 

Stok Seviyeleri: Stok seviyelerini izleyerek envanter yönetimi, ürün devir hızları ve yeniden stok 

temini süreçlerini değerlendirilebilir. 

Pazar Trendleri: Pazar raporları ve ekonomik göstergeler gibi dış veri kaynakları kullanılarak 

lojistiği etkileyebilecek daha geniş trendler anlaşılabilir. 

Analiz İçin Anahtar Metriği Yansıtan Verilerin Toplanması: 

Teslimat süreleri, sipariş doğruluğu, müşteri sadakati ve güzergah verimliliği gibi temel 

performans göstergelerini (KPI) içeren kapsamlı verisetleri toplanmalıdır. 

Toplanan verilerin, yapılacak gruplama ve sınıflandırma görevlerine özgü olması sağlanmalıdır. 

3.2 Veri Temizleme 

Eksik Değerler ve Aykırı Değerlerle İlgilenme: 

Eksik Değerler:  
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Verisetindeki eksik veri noktalarını tespit edin ve nasıl işlem yapılacağına karar verin 

(örneğin, doldurma, silme veya önemsizse olduğu gibi bırakma). 

Doldurma yöntemleri arasında ortalama, medyan, mod gibi temel yöntemler veya 

regresyon veya K-En Yakın Komşu (KNN) gibi daha sofistike teknikler kullanılabilir. 

Aykırı Değerler:  

Aykırı değerler, istatistiksel yöntemlerle (örneğin, Z-skorları, IQR) tespit edilebilir ve 

bunların kaldırılması ya da düzeltilmesi gerektiği değerlendirilmelidir. 

Aykırı değerlerle başa çıkmak için dönüşüm yöntemleri (örneğin, logaritmik dönüşüm) 

uygulanarak, analiz üzerindeki etkileri azaltılabilir. 

Veri Normalizasyonu ve Standardizasyonu: 

Normalizasyon: Veriyi belirli bir aralığa (örneğin 0 ile 1 arasına) ölçeklendirerek, hiçbir 

özelliğin diğerlerinden daha büyük bir etkiye sahip olmasını engeller. 

Standardizasyon: Veriyi, ortalaması 0 ve standart sapması 1 olacak şekilde dönüştürür. Bu, 

özellikle K-Means ve SVM gibi algoritmaların, veri ölçeğinden etkilenmemesi için önemlidir. 

Python kütüphaneleri (Pandas, Scikit-learn) kullanılarak bu dönüşümler etkili bir şekilde 

yapılabilir. 

3.3 Özellik Mühendisliği 

Model Performansını Artıran İlgili Özellikler Oluşturma: 

Teslimat Sıklığı: Bir müşterinin ne kadar sıklıkla sipariş verdiğini hesaplayarak, sadakat ve 

tercihler hakkında bilgi elde edilebilir. 

Müşteri Lokasyonu: Coğrafi veriler (örneğin, enlem ve boylam) kodlanarak, müşterilerin 

bölgelere göre kümelenmesi sağlanabilir ve güzergah optimizasyonuna yardımcı olabilir. 

Zaman Özellikleri: Haftanın günü, ay ve mevsimsellik gibi zaman bazlı özellikler çıkarılabilir, 

bu özellikler satın alma davranışlarını etkileyebilir. 

Sipariş Boyutu ve Değeri: Ortalama sipariş boyutu ve değeri gibi özellikler, yüksek değerli 

müşterileri veya ürünleri tanımlamak için oluşturulabilir. 

Yakınlık: Son satın almanın ne kadar yakın olduğunu hesaplayarak, bir müşterinin markaya olan 

bağlılığını veya etkileşimini belirlemek mümkün olabilir. 
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Promosyon İndikatörleri: Satın almanın bir promosyon etkinliği sırasında yapılıp yapılmadığını 

gösteren bayraklar eklenerek, alışveriş davranışları üzerinde büyük etkisi olan bu etken analiz 

edilebilir. 

Sonuç 

Veri hazırlığı, gruplama ve sınıflandırma sürecinde kritik bir adımdır. Verileri doğru bir şekilde 

toplamak, temizlemek ve mühendislik yapmak, lojistik şirketlerinin modellerinin doğruluğunu 

artırarak daha iyi kararlar almasını ve operasyonel verimliliklerini geliştirmesini sağlar. İyi 

hazırlanmış veriler, değerli bilgiler çıkarılmasına ve daha bilinçli iş kararları alınmasına sağlam 

bir temel oluşturacaktır. 

 

Ders Notu 4.  Gruplama ve Sınıflandırma Modellerinin Uygulaması 

4.1 Uygun Tekniğin Seçimi 

İlgili Problemi Değerlendirerek En Uygun Tekniği Seçme: 

Hedefi Anlama: Analizin amacını net bir şekilde tanımlamak önemlidir. Örneğin, eğer amaç 

müşterileri  robl alma davranışlarına göre segmentlere ayırmaksa, gruplama teknikleri uygun 

olacaktır. Ancak, bir teslimatın zamanında olup olmayacağını tahmin etmek amaçlanıyorsa, 

sınıflandırma teknikleri gereklidir. 

Veri Özelliklerini Belirleme:  

Veri Büyüklüğü: Elde mevcut olan veri miktarını göz önünde bulundurun. Büyük veri 

setleri, daha karmaşık modellerden fayda sağlayabilirken, küçük veri setleri daha basit 

yaklaşımlar gerektirebilir. 

Veri Karmaşıklığı: Verinin özelliklerini ve veriler arasındaki ilişkileri analiz edin. Eğer 

veri çok fazla gürültü veya alakasız özellik içeriyorsa, daha basit teknikler ile başlayarak 

 robl desenleri anlamak daha iyi olabilir. 

İstenilen Sonuç: Başarıyı tanımlayın. Örneğin, yüksek yorumlanabilirlik gereksinimi varsa 

(örneğin, müşteri segmentlerini anlamak), karar ağaçları gibi daha basit  roblem tercih edilebilir. 

Aksine, doğruluğun yorumlanabilirlikten daha önemli olduğu durumlarda, yapay sinir ağları gibi 

gelişmiş algoritmalar daha uygun olabilir. 

Gruplama ve Sınıflandırma Teknikleri Arasındaki Seçim Kriterleri: 

Gruplama Teknikleri (örneğin K-Means, Hiyerarşik Gruplama): Keşifsel veri analizi ve 

etiketli verilerin olmadığı durumlarda idealdir. Müşteri segmentasyonu veya  roblem  

güzergahlarındaki desenlerin tanımlanması gibi görevlerde kullanılır. 
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Sınıflandırma Teknikleri (örneğin Karar Ağaçları, Destek Vektör Makineleri): Etiketli 

verilerle çalışırken, gelecekteki veri noktalarını tahmin etmek için uygundur. Teslimatın başarıyla 

gerçekleşip gerçekleşmeyeceğini tahmin etmek veya müşteri türlerini sınıflandırmak gibi 

görevlerde yaygın olarak kullanılır. 

4.2 Model Eğitimi ve Doğrulama 

Veriyi Eğitim ve Test Setlerine Ayırma: 

Eğitim Seti: Modeli eğitmek için kullanılan veri kısmı, genellikle veri setinin %70-80’ini 

oluşturur. Bu veriler, modelin özellikler ile hedef sonuçlar arasındaki ilişkileri öğrenmesine 

yardımcı olur. 

Test Seti: Kalan veri kısmı (%20-30) modelin performansını değerlendirmek için kullanılır. Bu 

set, model eğitiminde kullanılmaz ve modelin yeteneklerinin tarafsız bir şekilde 

değerlendirilmesini sağlar. 

Modelleri Eğitim Verisiyle Eğitme ve Performansı Test Verisiyle Doğrulama: 

Model Eğitimi:  

Problemin türüne ve önceki değerlendirmelere dayalı olarak uygun algoritmayı seçin. 

Modeli eğitim verisiyle uyumlu hale getirmek için Python’daki Scikit-learn gibi 

kütüphaneler kullanarak modeli eğitin. 

Performansı optimize etmek için hiperparametreleri gerektiği şekilde ayarlayın. 

Model Doğrulama:  

Test veri setini kullanarak modelin performansını değerlendirin. 

Özel görev için geçerli olan metrikleri analiz edin (örneğin, sınıflandırma görevlerinde 

doğruluk, hassasiyet, geri çağırma; gruplama görevlerinde silhouette skoru). 

Sonuçları yorumlayarak modelin ne kadar iyi performans gösterdiğini ve geliştirilmesi 

gereken alanları belirleyin. 

Modelin Dayanıklılığını Sağlamak İçin Çapraz Doğrulama Gibi Teknikler Kullanma: 

Çapraz Doğrulama: 

Aşırı uyumayı önlemek ve modelin daha önce görülmemiş verilere genel bir şekilde 

uygulanabilir olmasını sağlamak için k-katlı çapraz doğrulama uygulayın. Bu teknikte, 

veri seti k alt kümesine bölünür ve model k kez eğitilir, her seferinde farklı bir alt küme 

test için, kalanlar ise eğitim için kullanılır. 
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K katı üzerindeki ortalama performans, tek bir eğitim-test bölünmesinden daha güvenilir 

bir performans tahmini sağlar. 

Hiperparametre Ayarı: 

Grid Search veya Random Search gibi teknikleri kullanarak hiperparametreleri optimize 

edin ve çapraz doğrulama sonuçlarına göre model performansını iyileştirin. 

Sonuç 

Gruplama ve sınıflandırma modellerinin uygulanması, doğru tekniklerin dikkatli bir şekilde 

seçilmesi, kapsamlı eğitim süreçleri ve sağlam doğrulama süreçlerini içerir. Karşılaşılan  roblem 

anlayarak ve model eğitimi ve değerlendirmesi için en iyi uygulamaları takip ederek, lojistik 

şirketleri bu modelleri etkin bir şekilde kullanarak karar alma süreçlerini iyileştirebilir ve 

operasyonlarını optimize edebilir. 

 

Ders Notu 5. Gruplama ve Sınıflandırma Modellerinin Değerlendirilmesi 

5.1 Performans Metrikleri 

Modellerin performansını değerlendirmek, etkinliklerini ve güvenilirliklerini sağlamak için çok 

önemlidir. Performans metriklerinin seçimi, değerlendirilen modelin türüne bağlıdır; 

sınıflandırma veya gruplama modeli olup olmadığına göre farklı metrikler kullanılabilir. 

Sınıflandırma için: 

Doğruluk (Accuracy): 

Tanım: Modelin doğru tahmin ettiği örneklerin, toplam örneklere oranı. 

Kullanım: Genel model performansını gösteren temel bir metriktir. Ancak, dengesiz veri 

setlerinde yanıltıcı olabilir. 

Kesinlik (Precision): 

Tanım: Doğru tahmin edilen pozitif gözlemlerin, tüm pozitif tahmin edilenlere oranı 

Kullanım: Pozitif tahminlerin ne kadarının gerçekten pozitif olduğunu gösterir. Yanlış 

pozitiflerin maliyetinin yüksek olduğu durumlarda kullanılır (örneğin, acil teslimat 

taleplerinin sınıflandırılması). 

Hassasiyet (Recall) veya Duyarlılık: 

Tanım: Doğru tahmin edilen pozitif gözlemlerin, gerçek pozitif gözlemlere oranı. 
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Kullanım: Yanlış negatiflerin maliyetinin yüksek olduğu durumlarda önemlidir (örneğin, 

acil teslimatların kaçırılması). 

F1 Skoru: 

Tanım: Kesinlik ve hassasiyetin harmonik ortalaması, her iki metriği dengeleyerek 

sağlar. 

Kullanım: Dengesiz veri setlerinde genel bir performans ölçüsüdür ve kesinlik ile 

hassasiyet arasındaki dengeyi değerlendirir. 

Gruplama için: 

Silüet Skoru (Silhouette Score): 

Tanım: Bir nesnenin kendi grubuna ne kadar benzer olduğunu, diğer gruplara göre 

değerlendirir. 

Burada a, aynı gruptaki diğer noktalara olan ortalama mesafedir ve b, en yakın başka bir 

gruptaki noktalara olan ortalama mesafedir. 

Kullanım: -1 ile 1 arasında değişen bir değere sahiptir, daha yüksek değerler daha iyi 

tanımlanmış kümeleri gösterir. 

Davies-Bouldin İndeksi: 

Tanım: Her bir grubun, en benzer olduğu grupla olan ortalama benzerlik oranını 

değerlendirir. 

 Burada si ve sj, grupların içindeki ortalama mesafeyi, dij ise grup merkezleri arasındaki 

mesafeyi temsil eder. 

Kullanım: Daha düşük değerler daha iyi gruplamayı ifade eder. 

Dirsek Yöntemi (Elbow Method): 

Tanım: Grupların sayısını belirlemek için kullanılan grafiksel bir yöntemdir. Açıklanan 

varyans ile küme sayısı arasında bir grafik çizilir. 

Kullanım: Grafikteki "dirsek" noktasına bakarak, daha fazla küme eklemenin varyansı 

önemli ölçüde artırmadığı nokta bulunur; bu da uygun küme sayısını gösterir. 

5.2 Model İyileştirme 

Model performansını değerlendirdikten sonra, sonuçlara dayanarak modellerin iyileştirilmesi ve 

rafine edilmesi önemlidir. 
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Değerlendirme Sonuçlarına Göre Modelleri İyileştirme Teknikleri: 

Hiperparametre Ayarı: Algoritmaların parametrelerini ayarlayarak performansı 

iyileştirin. Örneğin, karar ağaçlarında maksimum derinliği değiştirerek aşırı uyumu 

azaltabilirsiniz. 

Özellik Seçimi: Hangi özelliklerin model performansına en fazla katkı sağladığını analiz 

edin ve alakasız veya tekrarlayan özellikleri kaldırın. Recursive Feature Elimination 

(RFE) gibi teknikler yararlı olabilir. 

Daha İyi Performans İçin Özellik Seçimi ve Algoritma Parametrelerini Tekrarlayarak Test 

Etme: 

Yinelemeli Testler: Farklı özellik ve parametre kombinasyonlarını test ederek modeli 

sürekli olarak iyileştirin. Bu, farklı özellik alt küme setleri oluşturmak ve modeli birden 

fazla kez eğitmek içerebilir. 

Çapraz Doğrulama: Çapraz doğrulama tekniklerini kullanarak, modelin 

iyileştirmelerinin farklı veri alt küme setlerinde tutarlı olmasını sağlayın. Bu, modelin 

yalnızca eğitim verisine aşırı uyum sağlamadığını ve iyi genelleme yaptığını 

doğrulamanıza yardımcı olur. 

Farklı Algoritmalarla Deneme: Bazen, farklı bir algoritmaya geçmek daha iyi sonuçlar 

verebilir. Örneğin, K-Means gruplama modeli iyi performans göstermiyorsa, Hiyerarşik 

Gruplama veya DBSCAN gibi yöntemlerle daha iyi kümeler elde edebilirsiniz. 

Sonuç 

Gruplama ve sınıflandırma modellerinin değerlendirilmesi, farklı performans metriklerinin 

anlaşılmasını, görev için en uygun olanların seçilmesini ve sürekli iyileştirme için yinelemeli 

yöntemlerin uygulanmasını içerir. Lojistik sektöründe, bu modellerin etkin bir şekilde 

değerlendirilmesi ve iyileştirilmesi, önemli operasyonel verimlilikler ve daha iyi kararlar 

alınmasına yol açabilir. 

 

Ders Notu 6. Lojistikte Vaka Çalışmaları 

6. Lojistikte Vaka Çalışmaları 

Bu bölümde, lojistik endüstrisinde veri gruplama ve sınıflandırma tekniklerinin uygulanmasını 

gösteren üç önemli vaka çalışmasını inceleyeceğiz. Her vaka çalışması, bu tekniklerin nasıl daha 

iyi kararlar alınmasına, operasyonel verimliliğin artmasına ve müşteri memnuniyetinin 

iyileşmesine yol açtığını göstermektedir. 

6.1 Perakende Lojistik Şirketinde Müşteri Segmentasyonu 
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Amaç: Hedeflenmiş pazarlama için yüksek değerli müşteri segmentlerini belirlemek. 

Arka Plan: Bir perakende lojistik şirketi, müşteri satın alma davranışlarını anlayarak pazarlama 

stratejilerini optimize etmeyi hedefliyor. Müşterileri farklı gruplara ayırarak, şirket pazarlama 

çabalarını kişiselleştirerek etkileşimi ve satışları artırmayı planlıyor. 

Yaklaşım: 

Veri Toplama: Müşteri verileri toplanır; bunlar arasında satın alma geçmişi, satın alma 

sıklığı, ortalama sipariş değeri ve demografik bilgiler yer alır. 

Gruplama Tekniği: Müşterileri benzer özelliklere göre gruplamak için K-Means 

gruplama tekniği kullanılır. 

Özellik Mühendisliği: Toplam harcama, son satın alma zamanı ve ortalama işlem değeri 

gibi ilgili özellikler oluşturulur. 

Uygulama: 

Optimum Küme Sayısını Belirleme: Dirsek Yöntemi kullanılarak küme sayısı belirlenir. 

Kümeleri Analiz Etme: Kümeler analiz edilerek yüksek değerli müşteri segmentleri 

belirlenir. 

Sonuçlar: 

Görüşler: Şirket, üç ana müşteri segmentini belirledi: yüksek değerli sık alışveriş 

yapanlar, ara sıra alışveriş yapanlar ve fiyat hassasiyeti olan müşteriler. 

Hedeflenmiş Pazarlama: Her segment için kişiselleştirilmiş pazarlama kampanyaları 

uygulandı, bu da müşteri etkileşimini %25 artırdı ve satışları %15 oranında yükseltti. 

Vaka Çalışması: Perakende Lojistik Şirketinde Müşteri Segmentasyonu 

Amaç: Hedeflenmiş pazarlama için yüksek değerli müşteri segmentlerini belirlemek. 

Arka Plan: Perakende lojistik şirketi "RetailCo," rekabetin yoğun olduğu bir pazarda faaliyet 

göstermekte ve artan müşteri taleplerine karşı pazarlama stratejilerini geliştirmeye çalışmaktadır. 

Çeşitli müşteri profillerine sahip olan RetailCo, müşteri satın alma davranışlarını daha iyi 

anlayarak pazarlama çabalarını özelleştirmeyi hedeflemiştir. Müşterileri farklı gruplara ayırarak, 

pazarlama stratejilerinin etkisini artırmayı amaçlamıştır. 

Yaklaşım: 

Veri Toplama: RetailCo, çeşitli kaynaklardan müşteri verilerini toplamaya başladı:  
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Satın Alma Geçmişi: Geçmişte yapılan işlemler, ürün detayları, miktarlar ve 

zaman damgaları. 

Satın Alma Sıklığı: Her bir müşterinin belirli bir zaman diliminde yaptığı satın 

alma sayısı. 

Ortalama Sipariş Değeri (AOV): Her işlem başına müşteri tarafından harcanan 

ortalama miktar. 

Demografik Bilgiler: Yaş, cinsiyet, lokasyon ve gelir seviyesi gibi verilerle 

müşteri profilleri daha iyi anlaşılmaktadır. 

Gruplama Tekniği: Müşterileri etkin bir şekilde segmentlere ayırmak için RetailCo, K-

Means gruplama algoritmasını seçti. Bu algoritma, benzer verileri ortak özelliklere göre 

kümelere ayırarak, önceden belirlenmiş etiketler olmadan farklı müşteri segmentlerini 

belirler. 

Özellik Mühendisliği: RetailCo’nun veri bilimcileri, gruplama modelinin performansını 

artıracak önemli metrikler oluşturmak için özellik mühendisliği çalışmaları yaptı. Bu 

özellikler şunlardı:  

Toplam Harcama: Her bir müşterinin belirli bir dönemde yaptığı toplam 

harcama. 

Son Satın Alma Zamanı: Müşterinin son alışverişinin üzerinden geçen zaman. 

Ortalama İşlem Değeri: Müşterinin yaptığı her işlemin ortalama değeri. 

Uygulama:  

Optimum Küme Sayısını Belirleme: Veri bilimcileri, Dirsek Yöntemi kullanarak 

en uygun küme sayısını belirlediler. Küme merkezine olan her bir noktadan olan 

kareler toplamını grafikte göstererek, üç kümenin en uygun olduğunu belirlediler. 

Kümeleri Analiz Etme: K-Means algoritması uygulandıktan sonra, ekip, oluşan 

kümeleri analiz ederek her müşteri segmentinin özelliklerini ve davranışlarını 

anlamaya çalıştı. 

Sonuçlar: 

Görüşler: Gruplama analizi ile RetailCo, üç ana müşteri segmentini belirledi:  

Yüksek Değerli Sık Alışveriş Yapanlar: Düzenli olarak alışveriş yapan ve her 

işlemde önemli miktarda harcama yapan müşteriler. 
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Ara Sıra Alışveriş Yapanlar: Nadiren alışveriş yapan ancak bu işlemlerinde daha 

yüksek harcama yapan müşteriler. 

Fiyat Duyarlı Müşteriler: Genellikle indirim ve promosyon arayan, bu nedenle 

toplam harcamaları daha düşük olan müşteriler. 

Hedeflenmiş Pazarlama: Bu içgörülerle, RetailCo pazarlama kampanyalarını her 

segment için kişiselleştirdi:  

Yüksek Değerli Sık Alışveriş Yapanlar: Satın alma geçmişine dayalı özel 

sadakat programları ve kişiselleştirilmiş öneriler. 

Ara Sıra Alışveriş Yapanlar: Tekrar alışveriş yapmalarını teşvik eden 

hedeflenmiş promosyonlar, sınırlı süreli teklifler. 

Fiyat Duyarlı Müşteriler: Bütçe dostu alışveriş yapanları cezbetmeye yönelik 

düzenli indirim kampanyaları ve promosyonlar. 

Bu kişiselleştirilmiş pazarlama stratejileri, ölçülebilir başarılar elde etti:  

Müşteri Etkileşiminde %25 Artış: Pazarlama faaliyetlerinin geliştirilmesi, 

müşteri etkileşimlerini artırarak daha sık web sitesi ziyaretleri ve promosyonlara 

katılım sağladı. 

Satışlarda %15 Artış: Pazarlamaya yönelik hedeflenmiş yaklaşım, genel satış 

gelirlerinde önemli bir artış sağladı ve müşteri segmentasyonunun iş sonuçlarını 

iyileştirmedeki etkinliğini gösterdi. 

Sonuç: RetailCo’daki müşteri segmentasyonu projesi, veri odaklı stratejilerin perakende lojistik 

sektöründe pazarlama çabalarını nasıl optimize edebileceğini örneklemektedir. K-Means 

gruplama kullanarak ve ilgili müşteri metriklerine odaklanarak, şirket ana müşteri segmentlerini 

başarıyla belirlemiş ve pazarlama stratejilerini kişiselleştirerek etkileşimi ve satış büyümesini 

artırmıştır. 

6.2 Teslimat Optimizasyonu için Rota Sınıflandırması 

Amaç: Acil teslimatları sınıflandırma algoritmalarıyla önceliklendirmek. 

Arka Plan: Bir lojistik şirketi, acil teslimatları önceliklendirmeyi amaçlayarak teslimat 

verimliliğini artırmayı hedefliyor. Teslimat taleplerini aciliyetlerine göre sınıflandırarak, şirket 

kaynakları daha etkili bir şekilde tahsis edebilir. 

Yaklaşım: 

Veri Toplama: Teslimat talepleriyle ilgili veriler toplanır; bu veriler teslimat zamanları, 

mesafe, müşteri öncelik seviyeleri ve trafik koşullarını içerir. 
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Sınıflandırma Tekniği: Teslimat taleplerini sınıflandırmak için Karar Ağaçları veya 

Rastgele Orman algoritmaları kullanılır. 

Özellik Mühendisliği: Tahmini teslimat süresi, mesafe ve müşteri öncelik dereceleri gibi 

özellikler geliştirilir. 

Uygulama:  

Model, geçmiş teslimat verileriyle eğitilir. 

Model, doğruluk ve hassasiyet gibi performans metrikleriyle doğrulanır. 

Sonuçlar: 

Verimlilik Artışı: Model, acil teslimatları doğru bir şekilde sınıflandırarak lojistik 

ekibinin bu teslimatları etkili bir şekilde önceliklendirmesini sağlar. 

Operasyonel Etki: Geç teslimatlarda %20 azalma ve müşteri memnuniyeti puanlarında 

iyileşme sağlanır. 

Vaka Çalışması: Teslimat Optimizasyonu için Rota Sınıflandırması 

Amaç: Acil teslimatları sınıflandırma algoritmalarıyla önceliklendirmek. 

Arka Plan: Önde gelen bir lojistik şirketi olan "LogiFast," rekabetçi bir ortamda faaliyet 

göstermektedir ve zamanında teslimatlar, müşteri memnuniyeti için kritik öneme sahiptir. Şirket, 

teslimat verimliliğini artırmayı amaçlayarak acil teslimat taleplerini önceliklendirmek 

istemektedir. Bu taleplerin aciliyetine göre sınıflandırılmasıyla, LogiFast kaynakları daha etkili 

bir şekilde tahsis etmeyi hedeflemiştir, böylece yüksek öncelikli teslimatlar zamanında yapılırken 

genel operasyonlar optimize edilecektir. 

Yaklaşım: 

Veri Toplama: LogiFast, teslimat taleplerine dair kapsamlı veriler toplamaya başlamıştır. 

Bu veriler şunları içerir:  

Teslimat Zamanları: Teslimatların yapılması gereken zaman dilimleri. 

Mesafe: Depo ile teslimat noktaları arasındaki coğrafi mesafe. 

Müşteri Öncelik Düzeyleri: Müşteri taleplerinin yüksek, orta ve düşük öncelik 

olarak sınıflandırıldığı bir derecelendirme sistemi. 

Trafik Koşulları: Teslimat sürelerini etkileyebilecek gerçek zamanlı ve geçmiş 

trafik verileri. 
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Sınıflandırma Tekniği: Teslimat taleplerini etkili bir şekilde sınıflandırmak için 

LogiFast, Karar Ağaçları ve Rastgele Orman algoritmalarını kullanmaya karar vermiştir. 

Bu algoritmalar sınıflandırma görevleri için uygun olup, yorumlanabilirlik ve güçlü 

performans sunmaktadır. 

Özellik Mühendisliği: LogiFast’ın veri bilimcileri, sınıflandırma modelinin 

performansını artıracak temel özellikler geliştirmiştir:  

Tahmini Teslimat Süresi: Mesafe ve mevcut trafik koşullarına dayalı olarak 

hesaplanmıştır. 

Mesafe: Her teslimat noktasına olan doğrudan mesafe ölçümü. 

Müşteri Öncelik Dereceleri: Her teslimat talebinin aciliyetini belirten kategorize 

edilmiş derecelendirmeler (örneğin, yüksek, orta, düşük). 

Trafik Verisi: Teslimat penceresindeki beklenen gecikmeleri yansıtan geçmiş 

trafik verileri. 

Uygulama:  

Model Eğitimi: Ekip, geçmiş teslimat verileri kullanarak modeli eğitmiştir ve veri 

seti, farklı teslimat talepleriyle birlikte karşılık gelen aciliyet sınıflandırmalarını 

içerecek şekilde hazırlanmıştır. 

Model Doğrulama: Model, doğruluk, hassasiyet ve hatırlama gibi performans 

metrikleri kullanılarak doğrulanmış ve acil teslimatları sınıflandırmadaki etkinliği 

değerlendirilmiştir. Modelin sağlamlığını sağlamak için çapraz doğrulama 

teknikleri kullanılmıştır. 

Sonuçlar: 

Verimlilik Artışı: Sınıflandırma modeli, acil teslimatları doğru bir şekilde sınıflandırmış 

ve LogiFast lojistik ekibinin bu teslimatları etkili bir şekilde önceliklendirmesini 

sağlamıştır. Teslimat taleplerine daha yapılandırılmış bir yaklaşım benimseyerek, lojistik 

ekibi kaynakları daha verimli bir şekilde tahsis etmiş ve acil teslimatlar zamanında 

yapılmıştır. 

Operasyonel Etki: Sınıflandırma modelinin uygulanması, önemli operasyonel 

iyileştirmelere yol açmıştır:  

Geç Teslimatlarda %20 Azalma: Acil taleplerin önceliklendirilmesi sayesinde, 

LogiFast geç teslimatları önemli ölçüde azaltarak genel hizmet güvenilirliğini 

artırmıştır. 
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Müşteri Memnuniyeti Puanlarında Artış: Şirket, acil taleplerin zamanında 

karşılanmasını takdir eden müşterilerden olumlu geri dönüşler alarak müşteri 

memnuniyet puanlarında belirgin bir artış yaşamıştır. 

Sonuç: 

LogiFast’teki rota sınıflandırma projesi, lojistik endüstrisinde veri odaklı stratejilerin dönüştürücü 

gücünü sergilemektedir. Karar Ağaçları ve Rastgele Orman gibi sınıflandırma algoritmalarını 

kullanarak, LogiFast acil teslimatları etkili bir şekilde önceliklendirmiş ve bu sayede operasyonel 

verimliliği artırmış ve müşteri memnuniyetini iyileştirmiştir. Bu vaka çalışması, veri analitiğinin 

lojistik operasyonlarında daha bilinçli kararlar alınmasına ve kaynakların daha iyi tahsis 

edilmesine nasıl katkı sağladığını güçlü bir şekilde göstermektedir. 

6.3 Predictive Maintenance (Öngörüsel Bakım) Sınıflandırması 

Amaç: Araçları bakım ihtiyaçlarına göre sınıflandırarak filo yönetimini optimize etmek. 

• Arka Plan: Bir lojistik şirketi, bir araç filosu işletmektedir ve bakım maliyetlerini ve arıza 

sürelerini azaltmayı hedeflemektedir. Araçları bakım ihtiyaçlarına göre sınıflandırarak, şirket 

proaktif bir şekilde onarımlarını planlayabilir. 

• Yaklaşım: 

Veri Toplama: Geçmiş bakım verileri, araç yaşı, kilometre ve sensör verileri (örneğin motor 

sıcaklığı, fren aşınması) toplanır. 

Sınıflandırma Tekniği: Destek Vektör Makineleri (SVM) veya Yapay Sinir Ağları (Neural 

Networks) kullanılır. 

Özellik Mühendisliği: Kullanım desenleri, bakım geçmişi ve sensör okumaları gibi özellikler 

mühendislik edilir. 

Uygulama:  

Model, geçmiş verilerle eğitilir ve araçlar "acil bakım gerekli," "yakında bakım gerekli" 

ve "acil bakım gerekmiyor" kategorilerine ayrılır. 

Model, F1 Skoru ve Hatırlama gibi metriklerle doğrulanır. 

• Sonuçlar: 

Proaktif Bakım: Model, lojistik şirketinin arıza meydana gelmeden önce bakım planlamasına 

olanak tanır. 

Maliyet Tasarrufu: Planlı bakım sayesinde, beklenmedik onarımlarda %30 azalma ve bakım 

maliyetlerinde %25 azalma sağlanır. 
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Vaka Çalışması: Predictive Maintenance (Öngörüsel Bakım) Sınıflandırması 

Amaç: Araçları bakım ihtiyaçlarına göre sınıflandırarak filo yönetimini optimize etmek. 

Arka Plan: 

"TransFleet Lojistik," büyük bir filo yöneten ve teslimat operasyonları için araçlara hayati 

derecede bağımlı olan lider bir lojistik şirketidir. Filonun büyümesi ve artan operasyonel 

taleplerle birlikte şirket, araç bakımını etkili bir şekilde yönetmede zorluklar yaşamıştır. Sık sık 

meydana gelen arızalar ve planlanmamış onarımlar yalnızca operasyonları kesintiye uğratmakla 

kalmamış, aynı zamanda bakım maliyetlerini ve arıza sürelerini de artırmıştır. Bu sorunları 

çözmek amacıyla, TransFleet araçları bakım ihtiyaçlarına göre sınıflandırarak proaktif bir bakım 

stratejisi uygulamayı hedeflemiştir. 

Yaklaşım: 

Veri Toplama: TransFleet, araç performansı ve bakımıyla ilgili kapsamlı veriler toplamaya 

başlamıştır:  

Geçmiş Bakım Verileri: Geçmişteki onarımlar, bakım planları ve ilgili maliyetler. 

Araç Yaşı ve Kilometre: Araçların hizmette bulundukları süre ve katettikleri toplam 

mesafe. 

Sensör Verileri: Araç sensörlerinden alınan gerçek zamanlı veriler, bunlar arasında:  

Motor sıcaklığı 

Fren aşınması 

Lastik basıncı 

Yağ kalitesi 

Sınıflandırma Tekniği: Araçları bakım ihtiyaçlarına göre sınıflandırmak için TransFleet, Destek 

Vektör Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Ağları (Neural Networks) tekniklerini seçmiştir. Bu 

teknikler, verilerdeki karmaşık ve doğrusal olmayan ilişkileri işleyebilme yetenekleri nedeniyle 

predictive maintenance (öngörüsel bakım) görevleri için uygundur. 

Özellik Mühendisliği: TransFleet’in veri bilimcileri, modelin tahmin gücünü artıracak uygun 

özellikler geliştirmiştir:  

Kullanım Desenleri: Kilometre, kullanılan rotalar ve kullanım sıklığından türetilmiştir. 
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Bakım Geçmişi: Geçmiş bakım kayıtları, onarımların sıklığı ve türleri belirtilerek 

kodlanmıştır. 

Sensör Okumaları: Araç performansındaki eğilimleri ve anormallikleri belirlemek için 

zaman içinde biriken sensör verileri. 

Uygulama:  

Model Eğitimi: Ekip, geçmiş verilerle modeli eğitmiş ve araçları üç farklı bakım 

kategorisine ayırmıştır:  

Acil Bakım Gerekli 

Yakında Bakım Gerekli 

Acil Bakım Gerekmiyor 

Model Doğrulama: Model, F1 Skoru ve Hatırlama gibi metriklerle doğrulanmış ve 

araçları doğru şekilde sınıflandırarak yanlış pozitifleri (bakım gereksiz olarak 

sınıflandırılmamalı) minimize etme başarısı test edilmiştir. 

Sonuçlar: 

Proaktif Bakım: Predictive maintenance sınıflandırma modeli sayesinde TransFleet, arızalar 

meydana gelmeden önce bakım planlaması yapabilmiştir. Hangi araçların acil bakım gerektiğini 

veya yakında bakım gerektireceğini belirleyerek potansiyel sorunlar proaktif bir şekilde ele 

alınmıştır. 

Maliyet Tasarrufu: Bu predictive maintenance stratejisinin uygulanması, önemli maliyet 

tasarruflarına yol açmıştır:  

%30 Azaltılmış Planlanmamış Onarımlar: Bakım ihtiyaçlarına proaktif yaklaşarak, 

şirket beklenmedik araç arızalarını ve onarımlarını önemli ölçüde azaltmıştır. 

%25 Azaltılmış Bakım Maliyetleri: Daha az planlanmamış onarım ve daha verimli 

bakım planlaması sayesinde, TransFleet genel bakım giderlerini azaltmıştır. 

Sonuç: 

TransFleet Lojistik'teki predictive maintenance sınıflandırma projesi, filo yönetimini optimize 

etmede veri odaklı yaklaşımların etkinliğini göstermektedir. SVM ve Yapay Sinir Ağları gibi 

sınıflandırma tekniklerini kullanarak, şirket araçlarını bakım ihtiyaçlarına göre sınıflandırmış ve 

bu sayede proaktif bakım planlaması yaparak, arıza sürelerini azaltmış ve büyük maliyet 

tasarrufları sağlamıştır. Bu vaka çalışması, lojistik endüstrisinde operasyonel verimliliği artırmak 

ve maliyetleri azaltmak için gelişmiş analitiklerin önemini vurgulamaktadır. 
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Sonuç 

Bu vaka çalışmaları, lojistikte veri gruplama ve sınıflandırma tekniklerinin güçlü uygulamalarını 

göstermektedir. Bu metodolojilerden yararlanarak, lojistik şirketleri operasyonel verimliliği 

artırabilir, müşteri memnuniyetini geliştirebilir ve maliyetleri azaltabilir. Endüstri geliştikçe, ileri 

düzey veri analitiği entegrasyonunun lojistik stratejilerini şekillendirmede giderek daha önemli 

bir rol oynaması beklenmektedir. 

 

Ders Notu 7. Araçlar ve Teknolojiler 

7. Araçlar ve Teknolojiler 

7.1 Programlama Dilleri 

Programlama dilleri, veri gruplama ve sınıflandırma algoritmalarının uygulanmasında önemli bir 

rol oynamaktadır. Veri bilimi ve makine öğrenmesi alanlarında en yaygın kullanılan iki dil 

şunlardır: 

Python:  

Basitliği ve okunabilirliği nedeniyle yaygın olarak kullanılır, bu da hem yeni başlayanlar 

hem de deneyimli geliştiriciler için mükemmel bir tercih yapar. 

Veri analizi, makine öğrenmesi ve görselleştirme için zengin bir kütüphane ve framework 

ekosistemine sahiptir. 

Güçlü topluluk desteği ve kapsamlı dokümantasyona sahiptir. 

R:  

İstatistiksel analiz ve veri görselleştirme için özel olarak tasarlanmıştır. 

Makine öğrenmesi ve veri manipülasyonu için geniş bir paket yelpazesi sunar. 

İstatistikçiler ve veri bilimcileri tarafından, keşifsel veri analizi ve görselleştirme görevleri 

için tercih edilir. 

7.2 Kütüphaneler ve Frameworkler 

Makine öğrenmesi, veri manipülasyonu ve analizi için pek çok kütüphane ve framework 

bulunmaktadır. Aşağıda en popüler olanlardan bazıları yer almaktadır: 

Scikit-learn:  

Veri madenciliği ve veri analizine yönelik basit ve verimli araçlar sağlayan güçlü bir 

Python kütüphanesidir. 
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Sınıflandırma, regresyon ve kümeleme için geniş bir algoritma yelpazesi sunar. 

Model seçimi, veri ön işleme ve değerlendirme metrikleri gibi araçlar da sağlar. 

TensorFlow/Keras:  

TensorFlow: Google tarafından geliştirilen, derin öğrenme uygulamaları için yaygın 

olarak kullanılan açık kaynaklı bir makine öğrenmesi framework'üdür. 

Keras: TensorFlow için yüksek seviyeli bir API olup, sinir ağları kurmayı ve eğitmeyi 

basitleştirir. 

Karmaşık mimariler inşa etmek için araçlar sağlar, bu da derin öğrenme tekniklerine 

ihtiyaç duyulan görevler için idealdir. 

Pandas:  

Yüksek performanslı, kullanımı kolay veri yapıları ve veri analiz araçları sunan bir 

Python kütüphanesidir. 

Veri manipülasyonu ve temizliği için gereklidir; veri kümelerinin birleştirilmesi, yeniden 

şekillendirilmesi ve filtrelenmesi gibi işlemleri yapar. 

Zaman serisi verilerini işleyebilme yeteneği sayesinde lojistik uygulamaları için özellikle 

faydalıdır. 

NumPy:  

Python'da bilimsel hesaplamalar için temel bir paket olup, büyük, çok boyutlu diziler ve 

matrisler için destek sunar. 

Bu diziler üzerinde matematiksel işlemler yapmaya olanak tanır, bu da veri analizinde 

sayısal hesaplamalar için kolaylık sağlar. 

7.3 Görselleştirme Araçları 

Veri görselleştirme, veri analizinin önemli bir yönüdür ve paydaşların veriyi yorumlamasını ve 

içgörüleri etkili bir şekilde iletmesini sağlar. Aşağıdaki araçlar, kümeler ve sınıflandırmaların 

görselleştirilmesinde yaygın olarak kullanılmaktadır: 

Matplotlib:  

Python için çok yönlü bir grafik kütüphanesidir ve geniş bir statik, animasyonlu ve 

etkileşimli görselleştirme yelpazesi sunar. 

Veri dağılımlarını ve ilişkilerini görselleştirmek için ayrıntılı çizimler, histogramlar ve 

grafikler oluşturmak için idealdir. 
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NumPy ve Pandas ile birlikte kapsamlı veri görselleştirmesi için sıkça kullanılır. 

Seaborn:  

Matplotlib'in üzerine inşa edilmiş olan Seaborn, çekici istatistiksel grafikler çizmek için 

daha yüksek seviyeli bir arayüz sunar. 

Karmaşık görselleştirmelerin (örneğin, ısı haritaları, çiftli grafikler ve violin grafikler) 

oluşturulmasını basitleştirir. 

Kümeleme ve sınıflandırma sonuçlarını görselleştirmek için özellikle faydalıdır, çünkü 

hoş görünümlü varsayılan stiller ve renk paletleri sunar. 

Özet 

Veri gruplama ve sınıflandırma için mevcut araçlar ve teknolojiler hakkında bilgi sahibi olmak, 

lojistik endüstrisinde veriyi etkili bir şekilde kullanmak için gereklidir. Python ve R gibi 

programlama dilleri ve güçlü kütüphaneler ve framework'ler ile veri bilimcileri, analiz için güçlü 

modeller geliştirebilirler. Ayrıca, Matplotlib ve Seaborn gibi görselleştirme araçları, verilerin 

yorumlanması ve bulguların açık ve etkileyici bir şekilde sunulması için paha biçilmezdir. 

 

Ders Notu 8. Zorluklar ve Dikkate Alınması Gereken Hususlar 

8. Zorluklar ve Dikkate Alınması Gereken Hususlar 

8.1 Veri Kalitesi 

Yüksek Kaliteli Verinin Önemi:  

Veri kalitesi, etkili gruplama ve sınıflandırma modelleri için temel bir unsurdur. Düşük 

kaliteli veriler, yanlış modellere yol açabilir ve bu da hatalı iş kararlarına neden olabilir. 

Veri Kalitesinin Temel Yönleri:  

Doğruluk: Veriler, gerçek dünyadaki varlıkları doğru bir şekilde temsil etmelidir. 

Tamlık: Eksik veriler, analizi engelleyebilir. Tam veri setlerine sahip olmak veya 

eksik verilerle başa çıkma stratejileri uygulamak önemlidir. 

Tutarlılık: Veriler, çeşitli kaynaklar ve formatlar arasında tutarlı olmalıdır, aksi 

takdirde tutarsızlıklar meydana gelebilir. 

Zamanında Olma: Verilerin güncel olması gereklidir, özellikle lojistik gibi 

dinamik ortamlarda operasyonların mevcut durumunu yansıtmak için önemlidir. 
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Düşük Veri Kalitesinin Sonuçları:  

Yanlış Sınıflandırma: Müşterilerin veya teslimatların yanlış sınıflandırılması, 

kaynakların verimsiz bir şekilde tahsis edilmesine, kaybolan satış fırsatlarına ve 

müşteri memnuniyetinin azalmasına neden olabilir. 

Yanlış Tahminler: Talep veya bakım ihtiyaçlarının yanlış tahmin edilmesi, 

operasyonel maliyetlerin artmasına ve gecikmelere yol açabilir. 

8.2 Mevcut Sistemlerle Entegrasyon 

Mevcut Lojistik Operasyonlarına Modellerin Dahil Edilmesinin Zorlukları:  

Makine öğrenmesi modellerinin mevcut lojistik çerçevelerine entegre edilmesi karmaşık 

olabilir. Organizasyonlar, şu gibi bir dizi zorlukla karşılaşabilir:  

Uyumluluk Sorunları: Yeni modellerin, mevcut yazılım sistemleri ve veri 

kaynakları ile uyumlu olması gerekmektedir. 

Değişime Karşı Direnç: Çalışanlar, yeni teknolojilere karşı direnç gösterebilir, bu 

nedenle değişim yönetimi stratejileri gereklidir. 

Veri Silo Problemleri: Veriler ayrı sistemlerde saklanabilir, bu da etkin analiz 

için gerekli verilerin erişilmesini ve kullanılmasını zorlaştırabilir. 

Eğitim Gereksinimleri: Çalışanların yeni araçları etkili bir şekilde kullanabilmesi 

ve model çıktıları ile doğru yorum yapabilmesi için eğitim almaları gerekebilir. 

Başarılı Entegrasyon İçin Stratejiler:  

Paydaş Katılımı: İş hedefleriyle uyumu sağlamak için geliştirme ve uygulama 

süreçlerine ilgili paydaşları dahil etmek. 

Pilot Testleri: Modelleri tam ölçekli dağıtımdan önce kontrollü ortamlarda test 

etmek için pilot programlar yapmak. 

Sürekli Geri Bildirim Döngüsü: Model performansını izlemek ve gerekli 

ayarlamaları yapmak için bir geri bildirim mekanizması kurmak. 

8.3 Ölçeklenebilirlik 

Modellerin Büyüyen Veri Setlerine Uyum Sağlaması:  

İşletmeler büyüdükçe ve daha fazla veri topladıkça, gruplama ve sınıflandırma 

modellerinin etkili bir şekilde ölçeklenebilmesi çok önemlidir. Ölçeklenebilirlikle ilgili 

zorluklar şunları içerebilir:  
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Artan Veri Hacmi: Modeller, daha büyük veri setlerini işlemek için 

tasarlanmamışsa, verimsiz hale gelebilir veya hatalı sonuçlar üretebilir. 

Hesaplama Kaynakları: Daha geniş veri setleri, daha fazla hesaplama gücü 

gerektirir, bu da altyapı yükseltmeleri gerektirebilir. 

Algoritma Verimliliği: Bazı algoritmalar, veri miktarının arttıkça iyi 

ölçeklenmeyebilir, bu da işlem sürelerinin uzamasına ve kaynak darboğazlarına 

yol açabilir. 

Ölçeklenebilirliği Artırma Stratejileri:  

Ölçeklenebilir Algoritmalar Seçmek: Random Forest veya gradyan artırmalı 

ağaçlar gibi ölçeklenebilirliği bilinen algoritmalar tercih edilmelidir. 

Paralel İşlem: İş yükünü birden fazla işlemci veya makineye dağıtmak için 

paralel işlem teknikleri uygulamak. 

Bulut Çözümleri: Büyük veri setlerini, büyük altyapı yatırımları yapmadan 

işleyebilmek için bulut bilişim kaynaklarını kullanmak. 

Özet 

Veri kalitesi, mevcut sistemlerle entegrasyon ve ölçeklenebilirlik gibi zorlukları ele almak, 

lojistikte gruplama ve sınıflandırma modellerinin başarılı bir şekilde uygulanabilmesi için kritik 

öneme sahiptir. Bu zorlukları anlamak ve etkili stratejiler uygulamak, organizasyonların 

operasyonel verimliliğini artırmalarına ve daha iyi iş sonuçları elde etmelerine yardımcı olabilir. 
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Modül 6. Lojistikte Makine Öğrenimi Uygulamaları 

Ders Notu 1. Makine Öğrenimine Giriş 

1. Makine Öğrenimi Tanımı 

Makine Öğrenimi Nedir? 

Makine Öğrenimi (ML), yapay zekanın (AI) bir alt kümesidir ve bilgisayarların açık talimatlar 

olmadan görevleri yerine getirmesini sağlayan algoritmalar ve istatistiksel modellerin 

geliştirilmesine odaklanır. Bunun yerine, ML sistemleri verilerdeki desenlerden öğrenir ve bu 

desenlere dayanarak kararlar alır. 

Lojistikle İlişkisi: 

Lojistik endüstrisinde, ML, operasyonel verimliliği artırmak, karar verme süreçlerini iyileştirmek 

ve daha iyi müşteri deneyimleri sağlamak için büyük veri analizinde kritik bir rol oynar. 

Makine öğreniminden yararlanarak lojistik şirketleri süreçlerini optimize edebilir, maliyetleri 

azaltabilir ve değişen piyasa koşullarına dinamik bir şekilde yanıt verebilir. 

Makine Öğrenimi, Geleneksel Programlama ve İstatistiksel Yöntemler Arasındaki Farklar 

Geleneksel Programlama: 

Geleneksel programlamada, geliştiriciler bilgisayarın yürütmesi için açık talimatlar yazar. Odak, 

giriş verilerini işleyerek önceden tanımlanmış kurallar temelinde çıktılar üreten kural tabanlı 

mantıktadır. 

Örnek: Sabit hız ve mesafe formüllerine dayalı olarak teslimat sürelerini hesaplayan bir program. 

Makine Öğrenimi: 

Makine öğreniminde, vurgu açık programlamadan, verilerle modelleri eğitmeye kayar. Önceden 

tanımlanmış kurallara dayanmaktan ziyade, ML algoritmaları verilerden öğrenir ve desenleri 

tanımlayarak tahminlerde bulunur veya kararlar alır. 

Örnek: Geçmiş verilere, trafik koşullarına ve hava durumu desenlerine dayalı olarak teslimat 

sürelerini tahmin eden bir makine öğrenimi modeli. 

İstatistiksel Yöntemler: 

İstatistiksel yöntemler, verileri analiz ederek sonuçlar çıkarma veya değişkenler arasındaki 

ilişkileri çıkarma üzerine odaklanır. İstatistiksel yöntemler, makine öğreniminde kullanılabilse 

de, genellikle veriler ve değişkenler arasındaki ilişkilerle ilgili güçlü varsayımlar gerektirir. 
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Örnek: Lineer regresyon, bağımlı bir değişkeni bir veya daha fazla bağımsız değişken ile olan 

lineer ilişkiye dayanarak tahmin eder. 

3. Lojistikte Makine Öğreniminin Önemi 

Makine Öğreniminin Lojistikte Çözdüğü Zorluklar: 

Talep Tahmini:  

ML algoritmaları, geçmiş satış verilerini, piyasa eğilimlerini ve dış faktörleri analiz 

ederek gelecekteki talebi doğru bir şekilde tahmin eder. Bu, şirketlerin envanter 

seviyelerini optimize etmelerine ve stok tükenmesi veya fazla envanterden kaçınmalarına 

yardımcı olur. 

Rota Optimizasyonu:  

Gerçek zamanlı trafik verileri, hava durumu koşulları ve geçmiş teslimat sürelerini analiz 

ederek, makine öğrenimi modelleri teslimatlar için en verimli rotaları önerebilir. Bu, yakıt 

maliyetlerini azaltır ve teslimat sürelerini iyileştirir. 

Envanter Yönetimi:  

Makine öğrenimi, lojistik şirketlerinin ürün talebini tahmin etmelerine ve yenileme 

kararlarını otomatikleştirerek optimal envanter seviyelerini korumalarına yardımcı olur. 

Bu, hizmet seviyelerinin iyileştirilmesine ve taşıma maliyetlerinin azaltılmasına yol açar. 

Öngörücü Bakım:  

ML modelleri, araçlar ve ekipmanlardan gelen sensör verilerini analiz ederek bakımın ne 

zaman yapılması gerektiğini tahmin eder, böylece arıza sürelerini minimize eder ve 

beklenmedik arızalardan kaçınılır. 

Müşteri Segmentasyonu:  

Müşteri verilerini ve davranışlarını analiz ederek, makine öğrenimi, müşterileri satın alma 

alışkanlıkları ve tercihlerine göre segmente edebilir. Bu, lojistik şirketlerinin hizmetlerini 

kişiselleştirmelerine ve müşteri memnuniyetini artırmalarına olanak tanır. 

Sonuç 

Makine öğrenimi, lojistik endüstrisinde vazgeçilmez bir araç haline gelmiştir; büyük veri 

kümelerini işleme ve analiz etme, karar verme süreçlerini otomatikleştirme ve operasyonel 

verimlilikleri artırma kapasitesine sahiptir. Lojistik zorlukları gelişmeye devam ederken, makine 

öğreniminin entegrasyonu şirketlerin rekabetçi kalmasını ve değişen taleplere hızlı bir şekilde 

yanıt verebilmesini sağlayacaktır. 
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Ders Notu 2. Makine Öğreniminde Temel Kavramlar 

1. Denetimli Öğrenme (Supervised Learning) 

Tanım: 

Denetimli öğrenme, modelin etiketli bir veri seti üzerinde eğitildiği bir makine öğrenimi türüdür. 

Her eğitim örneği, bir çıktı etiketi ile eşleştirilir ve bu, algoritmanın giriş özellikleri ile karşılık 

gelen çıktılar arasındaki ilişkiyi öğrenmesini sağlar. 

Örnekler: 

Sınıflandırma (Classification): Verilerin belirli sınıflara ayrılmasını içerir. Örneğin, müşteri geri 

bildirimlerini "pozitif," "negatif" veya "nötr" gibi kategorilere sınıflandırmak. 

Regresyon (Regression): Sürekli sayısal değerleri tahmin etmek için kullanılır. Örneğin, mesafe, 

trafik koşulları ve sipariş büyüklüğü gibi değişkenlere dayalı olarak teslimat sürelerini tahmin 

etmek. 

Lojistikte Uygulamalar: 

Teslimat Sürelerini Tahmin Etme: Denetimli öğrenme algoritmaları, geçmiş teslimat verilerini 

analiz ederek trafik, hava durumu ve mesafe gibi faktörlere dayalı olarak gelecekteki teslimat 

sürelerini tahmin edebilir. 

Talep Tahmini: Geçmiş satış verilerine dayalı olarak eğitilen denetimli modeller, gelecekteki 

ürün talebini tahmin eder ve şirketlerin envanter seviyelerini optimize etmelerine yardımcı olur. 

2. Denetimsiz Öğrenme (Unsupervised Learning) 

Tanım: 

Denetimsiz öğrenme, modelin etiketlenmemiş bir veri seti üzerinde eğitildiği bir makine 

öğrenimi türüdür. Algoritma, çıktılar hakkında açık bir rehberlik olmadan verilerin altında yatan 

yapıyı veya dağılımı öğrenmeye çalışır. 

Örnekler: 

Kümeleme (Clustering): Bu teknik, benzer verileri gruplar. Örneğin, müşterileri satın alma 

davranışlarına göre gruplandırarak farklı müşteri segmentlerini belirlemek. 

Boyut İndirgeme (Dimensionality Reduction): Verisetindeki özelliklerin sayısını azaltırken, 

temel bilgiyi korur. Karmaşık veri setlerini basitleştirmek için Temel Bileşenler Analizi (PCA) 

gibi teknikler kullanılır. 

Lojistikte Uygulamalar: 
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Müşteri Segmentasyonu: Denetimsiz öğrenme, müşterileri davranışları ve tercihleri 

doğrultusunda segmente etmek için kullanılabilir. Bu, özelleştirilmiş pazarlama stratejileri ve 

hizmet sunumları geliştirilmeye olanak tanır. 

Tedarik Zincirinde Anomali Tespiti: Tedarik zinciri verilerindeki desenleri analiz ederek, 

denetimsiz modeller potansiyel kesintiler veya dolandırıcılık durumlarını belirlemek için 

anormallikler veya sıra dışı desenler tespit edebilir. 

3. Pekiştirmeli Öğrenme (Reinforcement Learning) 

Tanım: 

Pekiştirmeli öğrenme (RL), bir ajanının, çevresinde eylemler alarak birikimli ödülünü maksimize 

etmek için kararlar almayı öğrendiği bir makine öğrenimi türüdür. Ajan, deneme yanılma yoluyla 

öğrenir ve performansına göre ödüller veya cezalar alır. 

Örnekler: 

Ajanların Optimum Stratejiler Öğrenmesi: RL'de ajanlar, farklı eylemleri keşfederek ve 

performanslarına göre geri bildirim alarak stratejiler öğrenebilir. Örneğin, bir robotun bir depo 

içinde nasıl hareket edeceğini öğrenmesi. 

Lojistikte Uygulamalar: 

Dinamik Rota Optimizasyonu: Pekiştirmeli öğrenme, teslimat rotalarını gerçek zamanlı trafik 

ve teslimat koşullarından sürekli öğrenerek optimize edebilir. Böylece rotalar dinamik olarak 

ayarlanır ve gecikmeler azaltılır. 

Depo Operasyonlarının Optimizasyonu: RL, depo yönetimi için stratejiler geliştirebilir, 

örneğin, malların optimum yerleştirilmesi veya toplama ve paketleme süreçlerinin yönetilmesi 

gibi, operasyonel maliyetleri azaltmaya yönelik. 

Sonuç 

Makine öğreniminin bu temel kavramlarını—denetimli öğrenme, denetimsiz öğrenme ve 

pekiştirmeli öğrenme—anlamak, lojistikteki çeşitli zorlukları çözmek için bu tekniklerin 

uygulanmasına yönelik bir temel sağlar. Lojistik endüstrisi gelişmeye devam ettikçe, bu makine 

öğrenimi metodolojilerini kullanmak, verimliliği artırmak, maliyetleri azaltmak ve müşteri 

memnuniyetini geliştirmek için gerekli olacaktır. 

 

Ders Notu 3. Makine Öğrenimi İçin Veri Hazırlığı 

1. Veri Toplama 

Lojistikte Veri Kaynakları: 
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GPS Verisi: 

Araçların gerçek zamanlı konum takibini sağlar, rotalar ve teslimat sürelerinin analizini mümkün 

kılar. 

Geçmiş Satış Verisi: 

Geçmiş satış işlemleri hakkında bilgi içerir ve bu veriler, gelecekteki talebi tahmin etmek ve 

envanter seviyelerini optimize etmek için kullanılabilir. 

Trafik Koşulları: 

Teslimat süreleri ve rota kararlarını etkileyen trafik sıkışıklığı, kazalar ve yol kapanmaları 

hakkında gerçek zamanlı ve geçmiş veriler. 

Müşteri Verisi: 

Tercihler, geri bildirimler ve sipariş geçmişi içerir, talep tahmini ve müşteri segmentasyonu için 

faydalıdır. 

Veri Toplamanın Önemi: 

Kapsamlı ve kaliteli veri toplama, herhangi bir makine öğrenimi modelinin temeli olarak çok 

önemlidir. Çeşitli veri kaynakları, tahminlerin doğruluğunu ve güvenilirliğini artırarak güçlü bir 

veri seti oluşturulmasına yardımcı olur. 

2. Veri Temizleme 

Model Doğruluğu İçin Temiz Verinin Önemi: 

Veri kalitesi, makine öğrenimi modellerinin performansını doğrudan etkiler. Yanlış, tutarsız veya 

gürültülü veriler, kötü model eğitimine yol açarak hatalı tahminlere neden olabilir. 

Eksik Veriyi İşleme Yöntemleri: 

İmpütasyon (Eksik Değerlerin Doldurulması): 

Ortalama, medyan veya mod gibi istatistiksel yöntemler kullanarak eksik değerler doldurulabilir 

ya da k-en yakın komşu (KNN) gibi daha karmaşık yöntemler kullanılabilir. 

Silme: 

Eksik veriye sahip kayıtlar veya özellikler çıkarılabilir, ancak bu değerli bilgilerin kaybına yol 

açabilir. 

Aykırı Değerlerle İlgili Yöntemler: 

Tespit: 

Aykırı değerleri belirlemek için istatistiksel yöntemler (örneğin, Z-skoru, IQR) kullanılabilir. 
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Tedavi: 

Aykırı değerler çıkarılabilir, veri dönüştürülerek (örneğin, log dönüşümü) ya da aykırılara daha 

duyarsız olan istatistiksel yöntemler kullanılabilir. 

3. Özellik Mühendisliği (Feature Engineering) 

İlgili Özellikleri Tanımlama ve Oluşturma: 

Teslimat Aciliyeti: 

Teslimatın standart, ekspres veya aynı gün olduğu gibi kategorik bir değişken, rota kararlarını 

önemli ölçüde etkileyebilir. 

Müşteri Tercihleri: 

Müşterinin teslimat zamanı tercihleri veya sipariş sıklığını yakalayan özellikler, talep tahminini 

ve hizmet sunumlarını optimize etmek için kullanılabilir. 

Model Performansını Artırmaya Yönelik Yöntemler: 

Özellik Ölçeklendirme ve Normalizasyon: 

Özelliklerin, modelin öğrenme sürecine eşit katkı sağlaması için standartlaştırılması, özellikle 

özellik ölçeğine duyarlı algoritmalar için önemlidir. 

Kategorik Değişkenlerin Kodlanması: 

Kategorik verilerin makine öğrenimi algoritmalarına uygun sayısal formata dönüştürülmesi için 

bir sıcak kodlama (one-hot encoding) veya etiket kodlama (label encoding) gibi teknikler 

kullanılabilir. 

Etkileşim Özellikleri Oluşturma: 

Özelliklerin birleşimi (örneğin, mesafe ve trafik durumu birleşimi) ile verideki daha karmaşık 

ilişkileri yakalamak mümkündür. 

Sonuç 

Veri hazırlığı, makine öğrenimi sürecinde kritik bir adımdır. Doğru veri toplama, temizleme ve 

özellik mühendisliği, modelin öğrenme ve doğru tahminler yapma için en iyi temele sahip 

olmasını sağlar. Lojistikte bu, operasyonel verimliliği artırır, maliyetleri azaltır ve müşteri 

memnuniyetini geliştirir. 

 

Ders Notu 4. Makine Öğrenimi Algoritmaları 

1. Regresyon Algoritmaları 

Tanım: 

Regresyon algoritmaları, giriş özelliklerine dayalı olarak sürekli sonuçları tahmin etmek için 

kullanılır. Lojistikteki tahmin görevlerinde özellikle faydalıdır. 
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1.1. Doğrusal Regresyon: 

Açıklama: 

Bağımlı bir değişken ile bir veya daha fazla bağımsız değişken arasındaki ilişkiyi modelleyen 

istatistiksel bir yöntemdir. Doğrusal bir denklem ile model kurar. 

Formül: 

Y = a + bX + ϵ 

Y = bağımlı değişken (örneğin teslimat süresi) 

a = kesişim 

b = eğim (X'in katsayısı) 

X = bağımsız değişken (örneğin mesafe) 

ϵ = hata terimi 

Uygulamalar: 

Teslimat sürelerini tahmin etmek için mesafe, trafik koşulları ve geçmiş teslimat verileri gibi 

değişkenleri kullanır. 

1.2. Karar Ağaçları: 

Açıklama: 

Karar ağaçları, regresyon görevleri için kullanılan, düğümlerin özellikleri temsil ettiği, dalların 

karar kurallarını ve yaprakların sonuçları temsil ettiği ağaç benzeri bir modeldir. 

Çalışma: 

Veri, özellik değerlerine göre alt gruplara ayrılır ve tahminler, yaprak düğümlerinde yapılır. 

Uygulamalar: 

Satış verilerini ve mevsimsel eğilimleri analiz ederek envanter ihtiyaçlarını tahmin etmek için 

kullanılır. 

2. Sınıflandırma Algoritmaları 

Tanım: 

Sınıflandırma algoritmaları, verileri belirli sınıflara ayırmak için kullanılır. Geçmiş verilere 

dayalı olarak sonuç tahminlerinde lojistik uygulamalarında faydalıdır. 

2.1. Lojistik Regresyon: 
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1. Açıklama: 

Bir veya daha fazla prediktör değişkeni kullanarak ikili (evet/hayır) sonuçları tahmin 

etmek için kullanılan istatistiksel bir yöntemdir. 

2. Uygulamalar: 

Müşteri segmentasyonu için yaygın olarak kullanılır, böylece premium teslimat 

hizmetlerine ihtiyaç duyan müşteriler tanımlanabilir. 

2.2. Destek Vektör Makineleri (SVM): 

1. Açıklama: 

Farklı sınıfları özellik alanında ayıran en uygun hiper düzlemi bulan denetimli öğrenme 

algoritmasıdır. 

2. Ana Fikir: 

Destek vektörleri olarak bilinen, farklı sınıfların en yakın veri noktaları arasındaki marjı 

maksimize eder. 

3. Uygulamalar: 

Teslimat başarısızlıklarını tahmin etmek için, teslimat mesafesi ve geçmiş performans gibi 

risk faktörlerine göre siparişleri sınıflandırmada kullanılır. 

3. Kümeleme Algoritmaları 

Tanım: 

Kümeleme algoritmaları, özellik benzerliklerine dayalı olarak benzer veri noktalarını bir araya 

getirir, böylece lojistikte denetimsiz öğrenme sağlar. 

3.1. K-Ortalama Kümeleme: 

1. Açıklama: 

Veriyi, her biri en yakın ortalama ile ilişkili olan k kümeye bölen iteratif bir algoritmadır. 

2. İşlem: 

1. Küme sayısı k seçilir. 

2. Küme merkezleri rastgele başlatılır. 

3. Noktalar, en yakın merkezle ilişkilendirilir. 

4. Merkezler, atanan noktaların ortalamasını alarak güncellenir. 

5. Yakınsama sağlanana kadar bu işlem tekrarlanır. 

3. Uygulamalar: 

Müşteri davranışlarına veya sipariş desenlerine göre gruplama yaparak lojistik 

şirketlerinin hizmetlerini özelleştirmesine yardımcı olur. 

3.2. Hiyerarşik Kümeleme: 

1. Açıklama: 

Küçük kümeleri daha büyük kümelere (aglomeratif) veya büyük kümeleri küçük 

kümelere ayıran (bölücü) bir yöntemdir. Bu yöntem kümeleme sürecini görsel olarak 

temsil eden dendrogram adı verilen bir ağaç diagramı kullanır. 
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2. Uygulamalar: 

Satış desenleri veya ürün özelliklerine dayalı olarak ürünleri segmentlere ayırmak, 

envanter yönetimi kararlarında yardımcı olabilir. 

 

Sonuç 

Makine öğrenimi algoritmalarını anlamak, lojistikte bunların potansiyelinden yararlanmak için 

gereklidir. Regresyon algoritmaları tahmin yapmayı, sınıflandırma algoritmaları karar süreçlerini 

yardımcı olmayı ve kümeleme algoritmaları müşteri davranışlarına dair içgörüler sunarak 

verimliliği artırmak ve hizmet kalitesini geliştirmek için kullanılır. 

 

Ders Notu 5. Model Değerlendirme ve Seçimi 

1. Değerlendirme İçin Ölçütler 

Makine öğrenimi modellerinin performansını değerlendirmek, lojistikte iş hedeflerini etkin bir 

şekilde karşılamalarını sağlamak için çok önemlidir. Çeşitli ölçütler, ele alınan probleme 

(sınıflandırma veya regresyon) bağlı olarak kullanılır. 

1.1. Sınıflandırma Ölçütleri: 

Bu ölçütler, kategorik sonuçları tahmin eden modelleri değerlendirmek için kullanılır. 

Doğruluk (Accuracy): 

Tanım: Doğru tahmin edilen örneklerin, toplam örneklere oranıdır. 

Örnek: Müşteri segmentasyonu gibi, sınıfların nispeten dengeli olduğu uygulamalarda 

kullanışlıdır. 

Kesinlik (Precision): 

Tanım: Doğru tahmin edilen pozitif gözlemlerin, tahmin edilen toplam pozitiflere 

oranıdır. 

Örnek: Yanlış pozitiflerin yüksek maliyetlere neden olduğu senaryolarda önemlidir, 

örneğin teslimat hatalarını tahmin etmede. 

Recall (Hassasiyet): 

Tanım: Doğru tahmin edilen pozitif gözlemlerin, tüm gerçek pozitiflere oranıdır 

Örnek: Özel dikkat gerektiren yüksek riskli teslimatları tanımlamada kritik rol oynar. 
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F1 Skoru: 

Tanım: Kesinlik ve recall arasında denge sağlayan harmonik ortalamadır. 

Örnek: Hem kesinlik hem de recall'in önemli olduğu durumlarda kullanışlıdır, örneğin 

müşteri hizmetleri önceliklendirmesinde. 

1.2. Regresyon Ölçütleri: 

Bu ölçütler, sürekli sonuçları tahmin eden modelleri değerlendirmek için kullanılır. 

Ortalama Mutlak Hata (MAE): 

Tanım: Tahmin edilen ve gerçek değerler arasındaki mutlak hataların ortalamasıdır. 

Örnek: Teslimat sürelerini tahmin eden modellerin değerlendirilmesinde kullanılır. 

Ortalama Kare Hata (MSE): 

Tanım: Tahmin edilen ve gerçek değerler arasındaki farkların karesinin ortalamasıdır ve 

büyük hataları vurgular 

Örnek: Envanter tahmin modellerinin doğruluğunu değerlendirmek için kullanılır. 

2. Çapraz Doğrulama 

Tanım: 

Çapraz doğrulama, bir istatistiksel analizinin sonuçlarının bağımsız bir veri kümesine nasıl 

genelleştirileceğini değerlendirmek için kullanılan bir tekniktir. Aşırı uyumdan (overfitting) 

kaçınmak için kritik öneme sahiptir; aşırı uyum, bir modelin gürültü yerine gerçek desenleri 

öğrenmesi durumunda ortaya çıkar. 

Önemi: 

Modelin görülmeyen veriler üzerinde iyi performans göstermesini sağlar. 

Model performansının daha güvenilir bir tahminini sunar. 

Yaygın Yöntemler: 

K-Katlı Çapraz Doğrulama: 

Veri kümesi, k alt kümeye (kat) bölünür. Model, k−1 kat üzerinde eğitilir ve kalan kat üzerinde 

doğrulanır. Bu işlem, her kat bir kez doğrulama seti olarak kullanıldığında k kez tekrarlanır. 

Bir-Bir Bırakma Çapraz Doğrulaması (LOOCV): 

K-Katlı Çapraz Doğrulama'nın özel bir durumudur ve k, veri kümesindeki örnek sayısına eşittir. 
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Her gözlem bir kez doğrulama seti olarak kullanılır; ancak bu işlem, hesaplamalı olarak pahalı ve 

ayrıntılıdır. 

3. Model Seçimi 

Tanım: 

Model seçimi, performans ölçütlerine ve doğrulama sonuçlarına göre aday modeller arasından en 

iyi modeli seçmeyi içerir. 

Yöntemler: 

Grid Search (Ağ Tarama): 

Modelin her kombinasyonu için değerlendirileceği bir hiperparametre ızgarası tanımlanan, 

sistematik bir hiperparametre ayarlama yöntemidir. 

Örnek: Karar ağacı için maksimum derinlik ve her yaprak için minimum örnek gibi parametreler 

optimize edilebilir. 

Random Search (Rastgele Arama): 

Grid search'teki tüm kombinasyonları değerlendirmek yerine, rastgele bir hiperparametre alt 

kümesi örneklenir. Bu yöntem, yüksek boyutlu alanlarda grid search'ten genellikle daha 

verimlidir. 

Otomatik Model Seçimi: 

Scikit-learn gibi kütüphaneler, hiperparametre ayarlama sürecini kolaylaştıran yerleşik işlevler 

(GridSearchCV ve RandomizedSearchCV gibi) sunar. 

Sonuç 

Etkin model değerlendirmesi ve seçimi, makine öğrenimi sürecindeki kritik adımlardır, özellikle 

lojistik uygulamalarında. Çeşitli ölçütleri anlamak, model performansının ince ayrıntılı bir 

şekilde değerlendirilmesine olanak tanır; çapraz doğrulama ve sistematik model seçimi gibi 

teknikler ise seçilen modelin gerçek dünya senaryolarına iyi genellemesini sağlar. 

 

Ders Notu 6. Lojistikte Makine Öğreniminin Pratik Uygulamaları 

1. Talep Tahmini 

Genel Bakış: 

Talep tahmini, geçmiş satış verileri ve piyasa trendlerine dayalı olarak gelecekteki müşteri 

talebinin tahmin edilmesini içerir. Doğru tahminler, lojistik firmalarının envanter seviyelerini 

optimize etmelerine ve müşteri memnuniyetini artırmalarına yardımcı olur. 

Vaka Çalışması: 

Şirket: Bir perakende lojistik firması 
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Hedef: Ürün talep tahminlerinin doğruluğunu artırmak 

Yaklaşım:  

Toplanan Veriler: Tarihsel satış verileri, promosyon takvimleri, ekonomik göstergeler ve 

hava durumu desenleri. 

Makine Öğrenimi Modeli: Zaman serisi tahmin modeli, ARIMA veya LSTM (Long 

Short-Term Memory) algoritmalarını kullanarak. 

Sonuç:  

Tahmin doğruluğu %20 oranında arttı. 

Stok tükenmeleri ve fazla envanter azaldı, bu da daha iyi hizmet seviyeleri sağladı. 

Lojistik ve tedarik zinciri faaliyetlerini doğru talep tahminlerine dayalı olarak 

planlamak daha kolay hale geldi. 

2. Rota Optimizasyonu 

Genel Bakış: 

Rota optimizasyonu, en verimli teslimat rotalarını belirlemek için gerçek zamanlı verileri 

kullanarak seyahat sürelerini ve maliyetlerini azaltırken müşteri hizmetlerini iyileştirir. 

Vaka Çalışması: 

Şirket: Bir son kilometre teslimat servisi 

Hedef: Teslimat sürelerini ve operasyonel maliyetleri azaltmak 

Yaklaşım:  

Toplanan Veriler: GPS verisi, gerçek zamanlı trafik durumu, hava durumu verileri ve 

tarihsel teslimat süreleri. 

Makine Öğrenimi Modeli: Trafik desenleri ve teslimat aciliyetine dayalı olarak optimal 

rotaları öğrenmeye uyarlanabilir bir pekiştirmeli öğrenme modeli. 

Sonuç:  

Ortalama teslimat sürelerinde %15 azalma sağlandı. 

Zamanında teslimat oranları iyileştirildi, bu da müşteri memnuniyetini artırdı. 
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Rota optimizasyonu sayesinde yakıt tüketimi ve buna bağlı maliyetlerde azalma 

sağlandı. 

3. Envanter Yönetimi 

Genel Bakış: 

Makine öğrenimi, talebi tahmin ederek envanter seviyelerini optimize edebilir, lojistik 

firmalarının doğru stok seviyelerini korumasını ve maliyetleri minimize etmesini sağlar. 

Vaka Çalışması: 

Şirket: Büyük bir e-ticaret perakendecisi 

Hedef: Fazla envanteri minimize ederken ürün mevcudiyetini sağlamak 

Yaklaşım:  

Toplanan Veriler: Tarihsel satış verileri, tedarikçi teslimat süreleri, mevsimsel trendler 

ve müşteri tercihleri. 

Makine Öğrenimi Modeli: Talep tahminlerine dayalı olarak gelecekteki envanter 

ihtiyaçlarını tahmin etmek için regresyon modelleri ve ansamble yöntemler (örneğin, 

Random Forest). 

Sonuç:  

Fazla envanter %25 oranında azaldı. 

Envanter devir hızları arttı, bu da depolama maliyetlerini azalttı. 

Ürün mevcudiyeti arttığı için müşteri memnuniyeti iyileşti. 

4. Prediktif Bakım (Tahmine Dayalı Bakım) 

Genel Bakış: 

Prediktif bakım, sensör verilerini ve makine öğrenimi algoritmalarını kullanarak, araçların veya 

ekipmanların ne zaman bakım gerektireceğini tahmin eder, bu da arıza sürelerini ve bakım 

maliyetlerini azaltır. 

Vaka Çalışması: 

Şirket: Teslimat kamyonları filosu bulunan bir lojistik şirketi 

Hedef: Beklenmeyen arızaları ve bakım maliyetlerini minimize etmek 

Yaklaşım:  
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Toplanan Veriler: Sensör verileri (örneğin, motor sıcaklığı, titreşim seviyeleri), tarihsel 

bakım kayıtları ve kullanım desenleri. 

Makine Öğrenimi Modeli: Bakım gereksinimlerini belirlemek için desenleri tanımlamak 

adına sınıflandırma algoritmaları (örneğin, Karar Ağaçları, Destek Vektör Makineleri). 

Sonuç:  

Plansız bakım olaylarında %30 azalma sağlandı. 

Bakım ihtiyaçları proaktif bir şekilde ele alınarak filo araçlarının ömrü uzatıldı. 

Operasyonel verimlilik arttı ve arıza ile ilgili maliyetler azaldı. 

Sonuç 

Makine öğrenimi, lojistiğin çeşitli alanlarında dönüştürücü uygulamalar sunmaktadır. Talep 

tahmininden rotaların optimizasyonuna ve envanter yönetimine kadar bu uygulamalar, yalnızca 

operasyonel verimliliği artırmakla kalmaz, aynı zamanda müşteri memnuniyetini de iyileştirir. 

Gerçek dünyadaki vaka çalışmaları, lojistik zorluklarını ele alırken makine öğreniminin önemli 

bir etkiye sahip olduğunu ve daha iyi iş sonuçları sağladığını göstermektedir. 
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Modül 7. Makine Öğrenimi Araçları ve Teknolojileri Lojistikte 

1. Programlama Dilleri 

Genel Bakış: 

Programlama dilleri, makine öğrenimi modellerini geliştirmek ve verileri etkili bir şekilde 

işlemek için temel sağlar. 

1. Python:  

1. Makine öğrenimi için yaygın olarak kullanılan bir dil olup basitliği ve 

okunabilirliği ile bilinir. 

2. Veri analizi, makine öğrenimi ve bilimsel hesaplama için kapsamlı kütüphanelere 

sahiptir. 

3. Popüler framework'ler: TensorFlow ve Keras, sinir ağları oluşturmak için 

kullanılır. 

2. R:  

1. İstatistiksel analiz ve veri görselleştirme için özel olarak tasarlanmış güçlü bir 

dildir. 

2. Makine öğrenimi için çeşitli paketler sunar (örneğin, caret, randomForest). 

3. Keşifsel veri analizi ve ileri düzey istatistiksel modelleme için oldukça uygundur. 

2. Makine Öğrenimi Kütüphaneleri 

Genel Bakış: 

Kütüphaneler, makine öğrenimi görevlerini kolaylaştıran önceden hazırlanmış işlevler ve 

modeller sunar, algoritmaların sıfırdan uygulanmasını kolaylaştırır. 

1. Scikit-learn: 

1. Geleneksel makine öğrenimi algoritmaları için kapsamlı bir kütüphanedir 

(sınıflandırma, regresyon, kümeleme). 

2. Veri ön işleme, model değerlendirme ve seçimi için araçlar sunar. 

3. Kullanıcı dostu arayüzü ile yeni başlayanlar ve uygulayıcılar için ideal bir 

kütüphanedir. 

2. TensorFlow: 

1. Google tarafından geliştirilen açık kaynaklı bir kütüphanedir, derin öğrenme 

modelleri oluşturmak için kullanılır. 

2. Sinir ağlarını ve büyük ölçekli makine öğrenimi uygulamalarını destekler. 

3. Yüksek derecede esneklik sağlar, özelleştirilmiş model mimarileri oluşturulmasına 

ve çeşitli platformlarda dağıtılmasına imkan tanır. 

3. Keras: 

1. TensorFlow üzerinde çalışan yüksek seviyeli bir sinir ağı API'sidir. 

2. Derin öğrenme modelleri oluşturma ve eğitme sürecini basitleştirir. 

3. Kullanıcı dostudur, derin öğrenmeye yeni başlayanlar için erişilebilir hale getirir. 

3. Veri İşleme Araçları 
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Genel Bakış: 

Veri işleme araçları, verilerin makine öğrenimi modellerine verilmeden önce manipüle edilmesi 

ve analiz edilmesi için gereklidir. 

1. Pandas: 

1. Python'da veri manipülasyonu ve analizi için güçlü bir kütüphanedir. 

2. Yapılandırılmış verilerle çalışmak için DataFrame gibi veri yapıları sunar. 

3. Veri temizleme, filtreleme, birleştirme ve veri setlerini yeniden şekillendirme için 

özellikler içerir. 

2. NumPy: 

1. Python'da sayısal hesaplama için temel bir pakettir. 

2. Büyük, çok boyutlu diziler ve matrisler için destek sağlar. 

3. Verimli matematiksel işlemler yapmak için gereklidir ve birçok diğer 

kütüphanenin temelini oluşturur. 

4. Görselleştirme Araçları 

Genel Bakış: 

Veri görselleştirme araçları, veri setlerini keşfetmek, trendleri anlamak ve sonuçları etkili bir 

şekilde iletmek için önemlidir. 

3. Matplotlib: 

1. Python'da statik, animasyonlu ve etkileşimli görselleştirmeler oluşturmak için 

yaygın olarak kullanılan bir kütüphanedir. 

2. Yüksek derecede özelleştirilebilir olup, çeşitli grafik ve grafikler (örneğin, çizgi 

grafikler, çubuk grafikler, serpiştirme grafikler) oluşturulmasına olanak tanır. 

3. Temel görselleştirmeler ve keşifsel veri analizi için idealdir. 

4. Seaborn: 

1. Matplotlib üzerine inşa edilmiş istatistiksel veri görselleştirme kütüphanesidir. 

2. Çekici ve bilgilendirici istatistiksel grafikler çizmek için yüksek seviyeli bir 

arayüz sağlar. 

3. Isı haritaları ve violin grafikler gibi karmaşık görselleştirmelerin oluşturulmasını 

basitleştirir. 

Sonuç 

Makine öğrenimi için mevcut araçları ve teknolojileri anlamak, lojistikte başarılı bir uygulama 

için gereklidir. Programlama dilleri, makine öğrenimi kütüphaneleri, veri işleme araçları ve 

görselleştirme çerçevelerinin kombinasyonu, profesyonellere verileri etkili bir şekilde analiz 

etme, sağlam modeller oluşturma ve sonuçları görselleştirme konusunda gerekli kaynakları 

sağlar. Bu teknolojilerden yararlanmak, lojistik endüstrisinde karar verme süreçlerini ve 

operasyonel verimliliği önemli ölçüde artırabilir. 

Makine Öğreniminde Lojistikte Karşılaşılan Zorluklar ve Dikkate Alınması Gereken 

Hususlar 

1. Veri Kalitesi 
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Genel Bakış: 

Yüksek kaliteli veri, etkili makine öğreniminin temeli olup, düşük kaliteli veriler yanlış 

tahminlere ve hatalı kararlar alınmasına yol açabilir. 

5. Yüksek Kaliteli Verinin Önemi: 

1. Doğruluk: Yüksek kaliteli verilerle eğitilen modeller daha güvenilir sonuçlar 

üretir, tahminlerdeki hataları azaltır. 

2. İlgililik: Veri, çözülmesi gereken problemle ilgili olmalı, böylece model anlamlı 

desenleri öğrenebilir. 

3. Tamlık: Eksik veriler, önyargılı modellere neden olabilir; eksik değerler, 

sonuçları çarpıtabilir ve öğrenmeyi engelleyebilir. 

4. Tutarlılık: Veri, kaynaklar arasında tutarlı olmalıdır, aksi takdirde makine 

öğrenimi algoritmalarını karıştırabilecek çelişkiler ortaya çıkabilir. 

6. Veri Kalitesini Sağlama Stratejileri: 

1. Veri toplama ve ön işleme aşamalarında veri doğrulama kontrolleri uygulamak. 

2. Düzenli olarak veri setlerini denetleyip temizleyerek yanlışlıkları, tekrarları veya 

tutarsızlıkları tespit etmek ve düzeltmek. 

3. Veri relevansını ve bağlamsal doğruluğu sağlamak için alan uzmanlıklarını 

kullanmak. 

2. Mevcut Sistemlerle Entegrasyon 

Genel Bakış: 

Makine öğrenimi modellerini mevcut lojistik operasyonlarına entegre etmek karmaşık ve zorlu 

olabilir. 

1. Zorluklar: 

1. Uyumluluk: Yeni makine öğrenimi sistemlerinin eski sistemler ve mevcut yazılım 

altyapısıyla sorunsuz bir şekilde entegre olmasını sağlamak. 

2. Veri Siloşları: Farklı departmanlar arasında verilerin izole sistemlerde 

saklanması, kapsamlı analiz yapılmasını engeller. 

3. Kullanıcı Benimseme: Yeni teknolojilere veya iş akışlarına karşı direnç gösteren 

paydaşlardan ve kullanıcılardan onay almak. 

4. Operasyonel Kesintiler: Makine öğrenimi çözümlerine geçiş, mevcut 

operasyonları geçici olarak kesintiye uğratabilir, bu nedenle dikkatli bir planlama 

ve değişim yönetimi gereklidir. 

2. Başarılı Entegrasyon Stratejileri: 

1. Mevcut sistemleri değerlendirmek ve entegrasyon zorluklarını erken tespit etmek 

için BT ekipleriyle işbirliği yapmak. 

2. Son kullanıcılar için makine öğrenimi içgörülerine erişimi basitleştiren kullanıcı 

dostu arayüzler ve panolar geliştirmek. 

3. Paydaşlara eğitim ve destek sağlayarak geçişi kolaylaştırmak ve yeni teknolojilere 

kabulü artırmak. 

3. Ölçeklenebilirlik 
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Genel Bakış: 

Lojistik operasyonları büyüdükçe, makine öğrenimi modellerinin artan veri hacmini işlemesi ve 

evrilen iş ihtiyaçlarına uyum sağlaması gerekir. 

1. Zorluklar: 

1. Veri Hacmi: Gelen verilerin hacmi arttıkça, modellerin bu verileri gerçek zamanlı 

veya yakın gerçek zamanlı olarak işleyebilmesi gerekir. 

2. Hesaplama Kaynakları: Makine öğrenimi algoritmaları, özellikle derin öğrenme 

içerenler, kaynak açısından yoğun olabilir ve önemli hesaplama gücü ve belleğe 

ihtiyaç duyar. 

3. Model Bakımı: Modellerin doğruluğunu sürdürmek için düzenli olarak 

güncellenmesi ve yeniden eğitilmesi gerekir, bu da veri büyüdükçe giderek daha 

karmaşık hale gelebilir. 

2. Ölçeklenebilirliği Sağlama Stratejileri: 

1. Depolama ve hesaplama için esnek kaynaklar sunan bulut bilişim çözümleri 

kullanmak, ihtiyaç duyulduğunda esnek genişleme sağlamak. 

2. Büyük veri setlerini verimli bir şekilde yönetmek için toplu işlem tekniklerini 

kullanmak, performansı koruyarak. 

3. Yeni veri erişilebilirliğine dayalı olarak otomatik retraining süreçleri entegre 

ederek modelleri kolayca güncelleyip yeniden eğitmek. 

Sonuç 

Veri kalitesi, mevcut sistemlerle entegrasyon ve ölçeklenebilirlik gibi zorlukların ve dikkate 

alınması gereken hususların ele alınması, lojistikte makine öğreniminin başarılı bir şekilde 

uygulanması için önemlidir. Yüksek kaliteli veriye öncelik vererek, sorunsuz entegrasyon için 

planlama yaparak ve ölçeklenebilirliği sağlamak için stratejiler geliştirerek lojistik şirketleri, 

makine öğrenimi teknolojilerinin tüm potansiyelinden yararlanarak operasyonlarını optimize 

edebilir ve karar verme süreçlerini geliştirebilir. 
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Modül 8. Gelecekte Makine Öğrenimi ve Lojistikteki Eğilimler 

1. Yeni Gelişen Teknolojiler 

Genel Bakış: 

Makine öğreniminin evrimi devam ederken, lojistik operasyonlarını geliştirmede önemli bir rol 

oynayacak birkaç yeni teknoloji ortaya çıkmaktadır. 

1. Yapay Zeka (AI): 

1. Otomasyon: Yapay zeka teknolojileri, makine öğrenimi ile birleşerek envanter 

yönetiminden müşteri hizmetlerine kadar lojistik süreçlerini otomatikleştirir 

(örneğin, sohbet robotları). 

2. Tahminsel Analitik: AI, lojistik şirketlerinin talebi daha doğru tahmin etmelerini, 

tedarik zincirlerini optimize etmelerini ve potansiyel aksaklıkları oluşmadan önce 

belirlemelerini sağlar. 

2. Nesnelerin İnterneti (IoT): 

1. Gerçek Zamanlı Veri Toplama: IoT cihazları (örneğin, sensörler, GPS 

izleyiciler) araç konumları, çevresel koşullar ve varlık durumları hakkında büyük 

miktarda gerçek zamanlı veri toplar. 

2. Gelişmiş Görünürlük: IoT, tedarik zinciri boyunca gelişmiş görünürlük sağlar, 

böylece şirketler gönderileri gerçek zamanlı olarak izleyebilir ve sorunlara proaktif 

bir şekilde müdahale edebilir. 

3. Veri Tabanlı İçgörüler: IoT ile makine öğrenimi algoritmalarının entegrasyonu, 

karmaşık veri setlerinin analiz edilmesine olanak tanır, bu da daha iyi kararlar 

alınmasını ve operasyonel verimliliğin artırılmasını sağlar. 

3. AI ve IoT Entegrasyonu: 

1. Akıllı Lojistik: AI ve IoT birleşimi, gerçek zamanlı koşullara dayalı olarak 

operasyonları dinamik bir şekilde ayarlayabilen akıllı lojistik çözümleri yaratır 

(örneğin, trafik nedeniyle teslimatların yeniden yönlendirilmesi). 

2. Otomatik Depolama: IoT verileriyle yönlendirilen AI destekli robotlar ve 

drone'lar, depo yönetiminde picking, packing ve sıralama süreçlerini 

otomatikleştirerek verimliliği artırır. 

2. Başarılı Uygulama Örnekleri 

Genel Bakış: 

Gerçek dünya örnekleri, lojistikte makine öğreniminin başarılı entegrasyonunu ve verimlilik ile 

yenilik sağlama potansiyelini göstermektedir. 

4. Örnek 1: Amazon  

1. Zorluk: Geniş tedarik zincirini yönetmek ve artan müşteri talebiyle zamanında 

teslimatları sağlamak. 

2. Çözüm: Amazon, talep tahmini, envanter düzeylerinin optimize edilmesi ve rota 

planlaması için makine öğrenimi algoritmalarını kullanır. Ayrıca, AI destekli 
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robotların fulfillment merkezlerine entegrasyonu, sipariş işleme verimliliğini 

artırır. 

3. Sonuç: Teslimat hızları iyileştirilmiş, operasyonel maliyetler azaltılmış ve müşteri 

memnuniyeti artırılmıştır. 

Amazon'un Makine Öğrenimi ile Tedarik Zinciri Optimizasyonu 

Arka Plan: 

Amazon, küresel e-ticaret devi olarak perakende sektöründe devrim yaratmıştır ve hızla büyüyen 

müşteri talebini karşılamak için tedarik zincirini verimli bir şekilde yönetmek zorundadır. 

1. Zorluklar: 

1. Yüksek Müşteri Beklentileri: Müşteriler hızlı teslimat talep ediyor, özellikle 

şehir bölgelerinde 2 gün içinde ya da aynı gün teslimat. 

2. Envanter Yönetimi: Stoktaki ürünleri doğru dengeleyerek tükenmeleri ve aşırı 

stok yapmayı engellemek. 

3. Dinamik Talep Dalgalanmaları: Talebi doğru tahmin etmek, özellikle tatil 

sezonlarında veya beklenmedik olaylarda (örneğin, pandemi sırasında ev fitness 

ekipmanına artan talep gibi). 

4. Lojistik Karmaşıklığı: Farklı bölgelerdeki trafik, hava durumu ve düzenlemelere 

göre teslimatların koordine edilmesi. 

2. Çözüm: Amazon, tedarik zinciri operasyonlarında bir dizi gelişmiş teknoloji ve makine 

öğrenimi algoritmalarını kullanmaktadır: 

1. Talep Tahmini: Makine öğrenimi modelleri, tarihsel satış verilerini, müşteri 

arama davranışlarını ve pazar eğilimlerini analiz ederek talep tahmininde bulunur. 

Örneğin, Süper Kupa öncesinde atıştırmalıklar, içecekler ve parti malzemelerine 

olan talep artışı önceden tahmin edilebilir. 

2. Envanter Optimizasyonu: Talep tahminlerinden elde edilen bilgilerle Amazon, 

fulfillment merkezlerindeki envanter seviyelerini optimize eder. Talep 

tahminlerine dayanarak, popüler ürünler müşterilere daha yakın noktalarda 

stoklanır. 

3. AI Destekli Robotlar: Fulfillment merkezlerinde AI destekli robotlar, ürün 

toplama ve paketleme süreçlerini otomatikleştirir. Bu robotlar, insan çalışanlarla 

birlikte çalışarak verimliliği artırır. 

4. Rota Optimizasyonu: Son kilometre teslimatları için, Amazon gerçek zamanlı 

trafik verisi ve teslimat aciliyeti bilgileri kullanarak rota optimizasyonu yapar. 

Trafik nedeniyle bir rota engellenirse, sistem alternatif rotalar önerir. 

3. Sonuç: Amazon'un makine öğrenimini tedarik zincirine entegre etme yaklaşımı büyük 

başarı sağlamıştır: 

1. Teslimat Hızları İyileştirildi: Envanter yerleştirme ve rota planlaması 

optimizasyonu sayesinde teslimat süreleri kısaltılmıştır. 

2. Operasyonel Maliyetler Azaltıldı: Fulfillment merkezlerindeki otomasyon ve 

verimli rota planlaması, iş gücü maliyetlerini ve taşıma masraflarını düşürmüştür. 

3. Müşteri Memnuniyeti Artırıldı: Teslimat beklentilerini tutarlı şekilde 

karşılamak, müşteri sadakatini ve memnuniyetini artırmıştır. 

4. Ölçeklenebilirlik: Amazon’un sistemleri, yoğun sezonlarda artan talebi 

karşılayacak şekilde tasarlanmış olup, hizmet kalitesinden ödün vermemektedir. 
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Sonuç: 

Amazon'un tedarik zinciri yönetimine makine öğrenimini entegre etmesi, teknolojinin lojistik 

operasyonları nasıl dönüştürebileceğini göstermektedir. Yenilikçi çözümlerle karşılaşılan 

zorlukları ele alarak, Amazon yalnızca rekabet avantajını sürdürmekle kalmamış, aynı zamanda 

lojistikte verimlilik ve müşteri memnuniyeti için yeni sektör standartları belirlemiştir. 

Case Study : UPS 

Genel Bakış: 

United Parcel Service (UPS), dünya çapında 220'den fazla ülkede faaliyet gösteren büyük bir 

paket teslimat şirketidir. Geniş lojistik ağı nedeniyle, UPS teslimat operasyonlarını yönetme, 

maliyetleri azaltma ve çevresel etkileri minimize etme konusunda önemli zorluklarla karşı 

karşıyadır. Şirket, sürdürülebilirlik ve verimlilik hedeflerine ulaşabilmek için yenilikçi çözümler 

geliştirmektedir. 

Zorluklar: 

1. Yüksek Yakıt Maliyetleri: 

Yakıt, operasyonel harcamaların büyük bir kısmını oluşturuyor ve artan yakıt fiyatları 

kârlılığı etkiliyordu. UPS, teslimat hızını düşürmeden yakıt tüketimini azaltmanın 

yollarını arıyordu. 

2. Teslimat Verimliliği: 

Her gün milyonlarca teslimat yapan UPS için, rotaların verimli bir şekilde optimize 

edilmesi çok önemliydi. Verimsiz rotalama, zaman kayıplarına, artan iş gücü 

maliyetlerine ve müşteri memnuniyetsizliğine yol açabiliyordu. 

3. Çevresel Etki: 

UPS, karbon ayak izini azaltma konusunda kararlı bir şekilde çalışmalarını 

sürdürmekteydi. Çevresel etkiyi azaltırken hizmet kalitesinden ödün vermemek, şirketin 

hedeflerinden biriydi. 

Çözüm: 

UPS, bu zorlukları aşmak için ORION (On-Road Integrated Optimization and Navigation) adında 

gelişmiş bir makine öğrenimi sistemi geliştirdi ve uygulamaya koydu. ORION, veri analitiği, 

yapay zeka ve rotalama algoritmalarının birleşimini kullanarak teslimat verimliliğini 

artırmaktadır. 

1. Veri Analizi: 

ORION, geçmiş teslimatlar, teslimat rotaları, zamanlar ve paket bilgileri gibi büyük veri 

setlerini analiz eder. Ayrıca, gerçek zamanlı trafik verileri, hava durumu koşulları ve 

müşteri teslimat tercihleri gibi verileri de dikkate alır. 

2. Rota Optimizasyon Algoritmaları: 

ORION, teslimat için en verimli rotaları hesaplamak üzere ileri düzey algoritmalar 

kullanır: 

1. Dinamik Yönlendirme: Sistem, gerçek zamanlı veriye dayalı olarak rotaları 

sürekli olarak günceller, böylece UPS sürücüleri trafik sıkışıklığı ve kötü hava 

koşullarından kaçınabilir. 



190 
 

2. Durak Sıralaması: ORION, teslimatları en verimli sıralama ile düzenler, böylece 

paketler en uygun sırayla teslim edilir. 

3. Test ve İterasyon: 

Sistem, doğruluğunu ve etkinliğini sağlamak için kapsamlı testlerden geçirilmiş ve 

sürücüler ile operasyonel ekiplerin geri bildirimleri ile sürekli olarak geliştirilmiştir. 

Sonuçlar: 

1. Yakıt Tasarrufu: 

ORION, UPS'in yıllık milyonlarca kilometre tasarruf etmesini sağlamıştır. Rotaların 

optimize edilmesiyle, UPS yılda yaklaşık 10 milyon galon yakıt tasarrufu elde etmiştir. 

2. Maliyet Azaltma: 

Daha düşük yakıt maliyetleri ve daha verimli teslimat operasyonları sayesinde UPS, 

önemli miktarda tasarruf sağlamış ve şirketin kârlılığını artırmıştır. 

3. Emisyonların Azaltılması: 

ORION ile gerçekleştirilen optimizasyon stratejileri, karbon salınımında önemli bir 

azalma sağlamış, UPS’in sürdürülebilirlik taahhütlerine ulaşmasına yardımcı olmuştur. 

Şirket, 2025 yılına kadar emisyonlarda %12’lik bir azalma hedeflemektedir. 

4. Teslimat Performansının Artması: 

Müşteriler, iyileştirilmiş teslimat süreleri ve güvenilirlik sayesinde daha yüksek müşteri 

memnuniyeti ve sadakati kazanmıştır. Özellikle yoğun dönemlerde zamanında teslimatlar, 

UPS'in lojistik pazarındaki rekabetçi avantajını güçlendirmiştir. 

5. Ölçeklenebilirlik ve Uyarlanabilirlik: 

ORION, ölçeklenebilir ve uyarlanabilir bir sistem olup, UPS'in rota stratejilerini değişen 

pazar koşullarına, müşteri taleplerine ve operasyonel zorluklara göre ayarlamasına olanak 

tanır. 

Sonuç: 

UPS'in ORION sistemiyle yaptığı uygulama, makine öğreniminin lojistik operasyonlarını nasıl 

optimize edebileceğine dair güçlü bir örnek teşkil etmektedir. Yakıt maliyetleri, teslimat 

verimliliği ve çevresel sürdürülebilirlikle ilgili zorluklara etkili çözümler sunarak UPS, lojistik 

endüstrisinde yenilikçiliğin ölçütünü belirlemiştir. ORION vakası, veri odaklı stratejilerin 

operasyonel performansı nasıl artırabileceğini ve aynı zamanda müşteri ve toplum taleplerini 

karşılamadaki rolünü gösteriyor. 

Case Study : DHL 

Genel Bakış: 

DHL, küresel lojistik ve tedarik zinciri yönetiminde lider bir şirket olup, 220'den fazla ülkede 

faaliyet göstermektedir. Geniş bir teslimat, depo ve taşıma ağına sahip olan şirket, daha hızlı ve 

verimli lojistik çözümlerine artan talep ile birlikte, tedarik zinciri görünürlüğü ve varlık 

kullanımını optimize etme konusunda zorluklarla karşılaşmıştır. 

Zorluklar: 

1. Tedarik Zinciri Görünürlüğü: 

Lojistik ağının büyüklüğü, DHL'in gönderiler, envanter ve varlıklar üzerinde gerçek 
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zamanlı görünürlük sağlamasını zorlaştırıyordu. Görünürlük eksikliği, verimsizliklere, 

gecikmelere ve müşteri memnuniyetsizliğine yol açabiliyordu. 

2. Araç ve Ekipman Bakımı: 

Araç ve ekipman bakımı genellikle reaktif bir şekilde yapılıyordu, bu da beklenmeyen 

arızalara, artan iş gücü kayıplarına ve daha yüksek operasyonel maliyetlere neden 

oluyordu. Hizmet kesintilerini önlemek için proaktif bir bakım yaklaşımı gerekiyordu. 

3. Operasyonel Verimlilik: 

Genel operasyon verimliliğini artırmak, özellikle taşıma ve depolama süreçlerinde, 

müşteri taleplerini karşılamak ve maliyetleri kontrol etmek için kritik öneme sahipti. 

Çözüm: 

Bu zorlukları aşmak için DHL, lojistik ağı boyunca IoT cihazlarından toplanan verileri analiz 

eden makine öğrenimi algoritmalarını kullanmaya başladı: 

4. Veri Toplama ve Entegrasyon: 

DHL, filosunu ve tesislerini IoT cihazları ile donatarak, araç performansı, çevresel 

koşullar ve operasyonel metrikler hakkında gerçek zamanlı veriler topladı. Bu veriler 

sıcaklık, nem, konum ve ekipman kullanımı gibi bilgileri içeriyordu. 

5. Gerçek Zamanlı İzleme: 

Makine öğrenimi algoritmaları, IoT cihazlarından toplanan verileri analiz ederek DHL'e 

gönderilerin, envanter seviyelerinin ve ekipman koşullarının durumu hakkında gerçek 

zamanlı içgörüler sağladı. Bu, proaktif kararlar almayı mümkün kıldı. 

6. Prediktif Bakım: 

Geçmiş verileri ve gerçek zamanlı performans metriklerini analiz ederek, DHL'in makine 

öğrenimi modelleri araçların ve ekipmanların bakım ihtiyaçlarını tahmin edebiliyor. Bu, 

bakımı reaktiften prediktif hale getirerek, kesinti sürelerini minimize etti ve varlıkların 

ömrünü uzattı. 

7. Optimizasyon Algoritmaları: 

DHL, operasyonel verileri analiz etmek için optimizasyon algoritmaları kullanarak, varlık 

kullanımını ve kaynak tahsisini iyileştirdi. Bu, teslimatlar için en verimli rotaları 

belirlemeyi, boş kilometreleri azaltmayı ve yük planlamasını optimize etmeyi içeriyordu. 

Sonuçlar: 

Makine öğrenimi ve IoT teknolojilerinin uygulanması DHL için önemli iyileşmelere yol açtı: 

1. Varlık Kullanımının Artması: 

Araçların ve ekipmanların durumuna dair daha iyi bir görünürlük sayesinde DHL, 

varlıklarını en verimli şekilde kullanmayı başardı. Prediktif bakım, varlıkların proaktif 

şekilde bakımlarını yaparak, daha az kullanılmayan araçları azaltmıştır. 

2. Bakım Maliyetlerinin Azalması: 

Bakım ihtiyaçlarını doğru şekilde tahmin ederek, DHL beklenmeyen arızaları ve bakım 

maliyetlerini minimize etti. Bu prediktif yaklaşım, onarım harcamalarında büyük bir 

azalma ve operasyonel çalışma süresi artışı sağladı. 

3. Operasyonel Verimliliğin Artması: 

Gönderilerin gerçek zamanlı izlenmesi, operasyonel verimliliği artırdı. DHL, kesintilere 

hızlı bir şekilde yanıt verebilir, gönderileri gerektiğinde yeniden yönlendirebilir ve depo 

operasyonlarını mevcut talebe göre optimize edebilir. 
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4. Müşteri Memnuniyetinin Artması: 

Gelişmiş görünürlük ve operasyonel verimlilik, hizmet seviyelerinin iyileşmesine yol açtı. 

Müşteriler zamanında teslimat, azaltılmış teslimat süreleri ve iyileştirilmiş takip imkanları 

ile faydalandı. 

5. Sürdürülebilirlik Çabaları: 

Rotaları ve bakım programlarını optimize ederek, DHL yakıt tüketimini ve emisyonları 

azaltarak lojistik operasyonlarında sürdürülebilirliği destekledi. 

Sonuç: 

DHL'in makine öğrenimi ve IoT teknolojilerini benimsemesi, lojistikte veri odaklı çözümlerin 

dönüşüm gücünü gözler önüne sermektedir. Tedarik zinciri görünürlüğünü artırarak ve varlık 

yönetimini optimize ederek, DHL önemli zorlukları aşmış ve kendini verimli ve sürdürülebilir 

lojistik uygulamaları ile sektörde lider olarak konumlandırmıştır. Bu vaka çalışması, teknolojinin 

operasyonel mükemmeliyeti nasıl geliştirebileceğini ve rekabetçi lojistik sektöründe hizmet 

sunumunu nasıl iyileştirebileceğini gösteren bir örnek teşkil etmektedir. 

Genel Sonuç: 

Makine öğreniminin lojistikteki geleceği, AI ve IoT gibi yeni gelişen teknolojilerle şekilleniyor. 

Bu teknolojiler ilerledikçe, lojistik şirketlerinin daha fazla otomasyon, iyileştirilmiş verimlilik ve 

gelişmiş karar verme yeteneklerine sahip olmaları bekleniyor. Gerçek dünya uygulamaları, 

makine öğreniminin sağladığı önemli faydaları göstermektedir ve bu, lojistik sektöründe yenilik 

yapmak isteyen diğer şirketler için değerli dersler sunmaktadır. 

Uygulamalı Projeler ve Egzersizler 

1. Proje 1: Talep Tahmin Modeli Oluşturma 

Hedef: 

Geçmiş satış verilerini kullanarak gelecekteki ürün talebini tahmin eden bir makine öğrenimi 

modeli oluşturun. 

Adımlar: 

1. Veri Toplama: 

1. Geçmiş satış verilerini toplayın, bunlar zaman damgaları, ürün detayları ve satış 

miktarlarını içermelidir. 

2. İsteğe bağlı olarak, promosyon etkinlikleri, tatiller ve mevsimsellik göstergeleri 

gibi ek veriler toplayın. 

2. Veri Hazırlama: 

1. Eksik değerler ve uç değerler ile başa çıkarak veriyi temizleyin. 

2. İlgili özellikler mühendisliği yapın (örneğin, ay, hafta günü, promosyon 

bayrakları). 

3. Model Seçimi: 

1. Uygun bir algoritma seçin (örneğin, Lineer Regresyon, Karar Ağaçları veya zaman 

serisi tahmini için ARIMA). 

4. Model Eğitimi: 

1. Veriyi eğitim ve test setlerine ayırın. 
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2. Modeli eğitim setiyle eğitin ve test seti üzerinde performansını değerlendirin. 

5. Değerlendirme Metrikleri: 

1. Modelin doğruluğunu değerlendirmek için Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve 

Ortalama Kare Hata (MSE) gibi metrikleri kullanın. 

6. Dağıtım: 

1. Yeni verileri girip gelecekteki talebi tahmin etmek için basit bir kullanıcı arayüzü 

(UI) veya betik oluşturun. 

Beklenen Sonuç: 

Çalışan bir talep tahmin modeli, gelecekteki satışları tahmin edebilir ve bu da envanter yönetimi 

ve tedarik zinciri optimizasyonunda yardımcı olur. 

Proje 1: Talep Tahmin Modeli Oluşturma 

Hedef: 

Geçmiş satış verilerini kullanarak gelecekteki ürün talebini tahmin eden bir makine öğrenimi 

modeli oluşturun. 

1. Veri Toplama 

Görev: 

Talep tahmin modeli için kullanılacak ilgili verileri toplayın. 

Adımlar: 

1. Geçmiş Satış Verileri: 

1. Satış kayıtlarından verileri toplayın, şunları içermelidir:  

1. Zaman Damgaları: Her satışın tarihi ve saati. 

2. Ürün Detayları: Ürün ID’si, kategori, adı vb. 

3. Satış Miktarları: Satılan birim sayısı. 

2. Format: Veriler genellikle yapılandırılmış bir formatta olmalıdır, örneğin CSV 

veya Excel. 

2. İsteğe Bağlı Veriler: 

1. Promosyon Etkinlikleri: Promosyonlar, indirim teklifler veya satış 

kampanyalarının tarihleri. 

2. Tatiller: Satışları etkileyebilecek önemli tatiller (örneğin, Noel, Kara Cuma). 

3. Mevsimsellik Göstergeleri: Mevsimsel eğilimler hakkında bilgi, örneğin yaz 

satışları veya okula dönüş dönemi. 

Araçlar: 

1. Veritabanlarından veri çıkarmak için SQL sorguları. 

2. Çevrimiçi platformlardan veri almak için API'ler (uygunsa). 

3. Manuel toplama için Excel veya CSV dosyaları. 

2. Veri Hazırlama 
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Görev: 

Toplanan veriyi analiz ve modelleme için hazırlayın. 

Adımlar: 

1. Veri Temizleme: 

1. Eksik değerleri kontrol edin ve ele alın:  

1. Ortalama/medyan yerine koyma gibi teknikler kullanın veya gerekirse 

eksik değerleri olan kayıtları kaldırın. 

2. Uç değerleri belirleyin ve ele alın:  

1. Uç değerleri tespit etmek için kutu grafikler veya Z-skorları kullanın ve 

bunları nasıl ele alacağınıza karar verin. 

2. Özellik Mühendisliği: 

1. Modeli geliştirecek ilgili özellikler oluşturun:  

1. Ay: Zaman damgasından ayı çıkarın, mevsimsel eğilimleri yakalamak için. 

2. Hafta Günü: Satış kalıplarının hafta içi ve hafta sonu arasında farklılık 

gösterip göstermediğini belirleyin. 

3. Promosyon Bayrakları: Bir promosyonun aktif olup olmadığını belirten 

ikili bayraklar oluşturun. 

4. Gecikmeli Değişkenler: Önceki satış verilerini (örneğin, bir önceki ayın 

satışları) içeren gecikmeli özellikler oluşturun. 

Araçlar: 

1. Python Kütüphaneleri: Veri manipülasyonu için Pandas, sayısal işlemler için NumPy. 

2. Veri Görselleştirme: Verilerin dağılımını görselleştirmek ve uç değerleri tespit etmek 

için Matplotlib veya Seaborn. 

3. Model Seçimi 

Görev: 

Talep tahmini için uygun bir algoritma seçin. 

Adımlar: 

3. Algoritma Düşünceleri: 

1. Lineer Regresyon: Özellikler ile hedef değişken arasındaki basit ilişkiler için 

uygundur. 

2. Karar Ağaçları: Doğrusal olmayan ilişkileri yakalamada iyidir. 

3. ARIMA (Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama): Zaman serisi 

tahmininde etkilidir. 

4. Seçim Gerekçesi: 

1. Belirli bir algoritmanın neden seçildiğini, veri özelliklerine ve problem alanına 

dayalı olarak tartışın. 

Araçlar: 
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1. Scikit-learn: Makine öğrenimi algoritmaları için. 

2. Statsmodels: ARIMA modeli için. 

4. Model Eğitimi 

Görev: 

Seçilen modeli geçmiş satış verileriyle eğitin. 

Adımlar: 

1. Veri Bölme: 

1. Veriyi genellikle %80/%20 veya %70/%30 oranında eğitim ve test setlerine ayırın. 

2. Model Eğitimi: 

1. Modeli eğitim verisiyle eğitin:  

1. Lineer Regresyon veya Karar Ağaçları için Scikit-learn'ün fit() 

metodunu kullanın. 

2. ARIMA için Statsmodels'ün fit() metodunu kullanın. 

3. Model Değerlendirmesi: 

1. Modelin test setindeki performansını değerlendirin. 

Araçlar: 

1. Scikit-learn: Modelin eğitimi ve değerlendirilmesi için. 

2. Jupyter Notebook veya Python Script: Kod uygulaması için. 

5. Değerlendirme Metrikleri 

Görev: 

Modelin doğruluğunu ve güvenilirliğini değerlendirin. 

Adımlar: 

1. Metrikleri Hesaplama: 

1. Ortalama Mutlak Hata (MAE): Gerçek ve tahmin edilen değerler arasındaki 

ortalama mutlak fark. 

2. Ortalama Kare Hata (MSE): Gerçek ve tahmin edilen değerler arasındaki 

ortalama kare fark. 

3. İsteğe bağlı olarak, regresyon modelleri için R-kare ekleyin. 

2. Tahminleri Görselleştirme: 

1. Modelin performansını görsel olarak değerlendirmek için tahmin edilen ve gerçek 

değerleri karşılaştıran grafikler oluşturun. 

Araçlar: 

1. Scikit-learn: Metrik hesaplamaları için. 

2. Matplotlib veya Seaborn: Görselleştirme için. 
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6. Dağıtım 

Görev: 

Tahminler için basit bir kullanıcı arayüzü veya betik oluşturun. 

Adımlar: 

1. Kullanıcı Arayüzü Geliştirme: 

1. Flask veya Streamlit kullanarak basit bir komut satırı veya web tabanlı kullanıcı 

arayüzü geliştirin. 

2. Kullanıcıların yeni veri (örneğin, ürün ID’si, tarih) girerek gelecekteki talebi 

tahmin etmelerini sağlayın. 

2. Betik Oluşturma: 

1. Eğitilen modeli yükleyip kullanıcı girişlerine dayalı tahminler yapacak bir Python 

betiği yazın. 

Araçlar: 

1. Flask veya Streamlit: Kullanıcı arayüzleri oluşturmak için. 

2. Pickle veya joblib: Eğitilen modeli kaydetmek ve yüklemek için. 

Beklenen Sonuç: 

Bu proje sonunda, geçmiş verilere dayalı olarak gelecekteki satışları tahmin edebilecek bir talep 

tahmin modeliniz olacak. Bu model, envanter yönetimini optimize etmeye ve genel tedarik zinciri 

verimliliğini artırmaya yardımcı olabilir. 

Proje Teslimatları: 

Eğitilmiş bir makine öğrenimi modeli. 

Veri toplama ve hazırlama sürecine dair dokümantasyon. 

Model performansını gösteren görselleştirmeler. 

Tahmin yapabilen bir kullanıcı arayüzü. 

Proje 2: Bir Rota Optimizasyonu Algoritması Uygulamak 

Hedef: Çeşitli faktörlere dayalı olarak en verimli teslimat rotalarını belirlemek için bir model 

geliştirmek. 

Adımlar: 

Veri Toplama:  

Teslimat noktaları, geçmiş teslimat süreleri ve gerçek zamanlı trafik verilerini (örneğin, 

Google Maps API’den) toplayın. 
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Veri Hazırlığı:  

Veriyi temizleyin ve adresleri coğrafi koordinatlara (enlem ve boylam) dönüştürün. 

Veri kümesini, mesafe, zaman tahminleri ve teslimat aciliyetini içerecek şekilde 

hazırlayın. 

Algoritma Seçimi:  

Bir rota optimizasyon algoritması seçin (örneğin, Dijkstra Algoritması, A* Algoritması 

veya Genetik Algoritmalar). 

Uygulama:  

Seçilen algoritmayı bir programlama dilinde (örneğin, Python) uygulayın. 

Teslimat noktalarını alıp optimal rotayı hesaplayan bir fonksiyon oluşturun. 

Test Etme:  

Algoritmayı, farklı teslimat noktası setleri ile test ederek verimliliğini ve performansını 

değerlendirin. 

Beklenen Sonuç: En verimli teslimat rotalarını sağlayan çalışan bir rota optimizasyon modeli, 

zaman ve yakıt maliyetlerini azaltmaya yardımcı olacaktır. 

Proje 2: Bir Rota Optimizasyonu Algoritması Uygulamak 

Hedef: 

Çeşitli faktörlere dayalı olarak en verimli teslimat rotalarını belirlemek için bir model 

geliştirmek. 

Veri Toplama 

Görev: Rota optimizasyonunu desteklemek için gerekli verileri toplayın. 

Adımlar: 

Teslimat Noktaları:  

Teslimat adresleri hakkında veri toplayın, bu veriler şunları içerebilir:  

Alıcı adları, adresler ve öncelik seviyeleri. 

Geçmiş Teslimat Süreleri:  

Farklı rotalar için teslimat süreleri hakkında geçmiş veriler toplayarak geçmiş performansı 

anlayın. 
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Gerçek Zamanlı Trafik Verileri:  

API’ler (örneğin, Google Maps API) kullanarak, rotalar için gerçek zamanlı trafik 

koşulları, tahmini seyahat süreleri ve mesafe verileri alın. 

Opsiyonel olarak, teslimat sürelerini etkileyebilecek hava durumu verilerini de göz 

önünde bulundurun. 

Araçlar: 

Google Maps API, mesafe ve trafik verileri için. 

Teslimat noktası verilerini depolamak için CSV veya veritabanı dosyaları. 

Veri Hazırlığı 

Görev: Toplanan verileri analiz ve modelleme için hazırlayın ve temizleyin. 

Adımlar: 

Veri Temizleme:  

Eksik veya yanlış adres verilerini kontrol edin. 

Teslimat noktalarının benzersiz olduğundan emin olmak için tekrarları kaldırın. 

Adreslerin Coğrafi Kodlama:  

Adresleri coğrafi koordinatlara (enlem ve boylam) dönüştürmek için bir coğrafi kodlama 

API’si (örneğin, Google Maps Geocoding API) kullanın. 

Veri Kümesi Hazırlığı:  

Aşağıdaki verileri içerecek bir veri kümesi oluşturun:  

Teslimat noktaları (enlem ve boylam). 

Noktalar arasındaki mesafe. 

Tahmini seyahat süresi. 

Teslimat aciliyeti (örneğin, yüksek, orta, düşük) ile rotaları önceliklendirin. 

Araçlar: 

Veri manipülasyonu için Pandas. 

Coğrafi kodlama için Geopy veya Google Maps API. 
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Algoritma Seçimi 

Görev: Uygun bir rota optimizasyon algoritması seçin. 

Adımlar: 

Algoritma Değerlendirmeleri:  

Problemin gereksinimlerine göre potansiyel algoritmalar değerlendirin:  

Dijkstra Algoritması: Ağırlıklı grafikte en kısa yolu bulmak için uygundur. 

A Algoritması:* Dijkstra'nın algoritmasını hızlandıran ve daha hızlı arama için 

heuristik ekleyen bir algoritmadır. 

Genetik Algoritmalar: Doğal seleksiyon ilhamlı heuristik bir arama ve 

optimizasyon tekniği olup, birçok kısıtlaması olan karmaşık rota problemleri için 

kullanışlıdır. 

Algoritma Seçiminin Gerekçelendirilmesi: 

Seçilen algoritmanın verimlilik, karmaşıklık ve ölçeklenebilirlik açısından neden tercih edildiğini 

tartışın. 

Uygulama 

Görev: Seçilen rota optimizasyon algoritmasını uygulayın. 

Adımlar: 

Algoritmanın Kodlanması:  

Python kullanarak seçilen algoritmayı uygulayın. Girişleri işleyip rotaları hesaplayacak 

temel işlevsellik ile başlayın. 

Fonksiyon Oluşturma:  

Teslimat noktalarının bir listesini alıp optimal rotayı hesaplayan bir fonksiyon oluşturun. 

Fonksiyonda şu parametreleri dikkate alın:  

Coğrafi koordinatların listesi (enlem ve boylam). 

Teslimat aciliyeti (varsa) rotayı etkileyebilir. 

Dönüş Değerleri:  

Fonksiyon şu değerleri döndürmelidir:  

Optimal rota (teslimat noktalarının sıralaması). 
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Rota için gereken toplam mesafe ve süre. 

Örnek Kod Yapısı: 

import googlemaps 

 

def optimize_route(api_key, delivery_locations, urgency): 

    # Google Maps istemcisini başlat 

    gmaps = googlemaps.Client(key=api_key) 

 

    # Teslimat noktalarını coğrafi kodlama 

    geocoded_locations = [gmaps.geocode(location) for location in delivery_locations] 

 

    # Seçilen optimizasyon algoritmasını burada uygulayın 

    # ... 

 

    return optimized_route, total_distance, total_time 

 

Test Etme 

Görev: Rota optimizasyon modelinin performansını değerlendirin. 

Adımlar: 

Test Senaryoları:  

Farklı teslimat noktası ve aciliyet setleriyle birden fazla test durumu oluşturun ve 

algoritmanın etkinliğini değerlendirin. 

Performans Değerlendirmesi:  

Optimizasyonun önceki verilere göre toplam mesafe ve süreyi ölçün ve karşılaştırın. 

Farklı aciliyetlerdeki verimliliği (yüksek, orta, düşük) değerlendirin. 

Rotaların Görselleştirilmesi:  

Opsiyonel olarak, Matplotlib veya Folium kullanarak optimizasyon sonucundaki rotaları 

harita üzerinde görselleştirin. 

Araçlar: 

Testleri çalıştırmak için Jupyter Notebook veya Python betiği. 

Görselleştirmeler için Matplotlib veya Folium. 

Beklenen Sonuç: 

Bu proje sonunda, trafik koşulları, mesafe ve teslimat aciliyeti gibi faktörlere dayalı olarak en iyi 
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teslimat rotalarını belirleyebilen işleyen bir rota optimizasyon modeli elde edilecektir. Bu model, 

lojistik şirketinin teslimat sürelerini ve yakıt maliyetlerini azaltmasına yardımcı olacaktır. 

Proje Teslimatlar: 

1. Python ile uygulanmış tamamen işleyen bir rota optimizasyon algoritması. 

2. Veri toplama ve hazırlık sürecinin belgelendirilmesi. 

3. Algoritmanın verimliliğini gösteren test sonuçları. 

4. Optimized teslimat rotalarının görselleştirilmesi. 

3. Proje 3: Müşteri Segmentasyonu Analizi 

Amaç: Müşterileri satın alma davranışlarına göre segmentlere ayırmak için kümeleme 

tekniklerini kullanmak. 

Adımlar: 

Veri Toplama:  

Müşteri verilerini toplayın, bunlar arasında satın alma geçmişi, satın alma sıklığı ve 

ortalama sipariş değeri yer alır. 

Veri Hazırlama:  

Verileri temizleyin ve ön işleme yapın, değerleri normalize edin ve eksik verileri yönetin. 

Kümeleme için uygun özellikler oluşturun, örneğin toplam harcama ve son satın alma 

tarihi. 

Algoritma Seçimi:  

Bir kümeleme algoritması seçin (örneğin, K-Means, Hiyerarşik Kümeleme veya 

DBSCAN). 

Uygulama:  

Seçilen kümeleme algoritmasını bir programlama dili (örneğin, Python ve Scikit-learn) 

kullanarak uygulayın. 

Elbow metodu veya silüet analizi kullanarak optimal küme sayısını belirleyin. 

Analiz:  

Kümelemeleri analiz ederek farklı müşteri segmentlerini tanımlayın. 

Kümelemeleri dağılım grafikleri veya ısı haritaları kullanarak görselleştirin. 
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Beklenen Sonuç: Kümeleme teknikleriyle tanımlanan müşteri segmentleri, kişiselleştirilmiş 

pazarlama stratejileri ve hedeflenmiş promosyonlar için olanak tanıyacaktır. 

Proje 3: Müşteri Segmentasyonu Analizi 

Amaç: 

Müşterileri satın alma davranışlarına göre segmentlere ayırmak için kümeleme tekniklerini 

kullanmak. 

1. Veri Toplama 

Görev: Segmentasyon için gerekli müşteri verilerini toplayın. 

Adımlar: 

• Müşteri Verisi: 

1. Aşağıdaki kaynaklardan veri toplayın:  

1. Satın Alma Geçmişi: Satın alınan ürünleri, miktarları ve zaman damgalarını 

gösteren işlem kayıtları. 

2. Satın Alma Sıklığı: Belirli bir dönemde her müşteri tarafından yapılan satın alma 

sayısı. 

3. Ortalama Sipariş Değeri (AOV): Her işlemde her müşteri tarafından harcanan 

ortalama tutar. 

Veri Kaynakları: 

• Müşteri ilişkileri yönetimi (CRM) sistemleri. 

• Satış veritabanları veya işlem verilerini içeren Excel dosyaları. 

• Anketler veya geri bildirim formları (mevcutsa). 

Veri Formatı: 

• Veri, işlemeyi kolaylaştırmak için tercihen CSV veya Excel formatında 

olmalıdır. 

2. Veri Hazırlama 

Görev: Toplanan verileri analiz için hazırlayın ve temizleyin. 

Adımlar: 

• Veri Temizleme: 

1. Eksik verilerle başa çıkın:  

1. Eksik verileri doldurun veya kritik bilgisi eksik olanları kaldırın. 

2. Çift kayıtları kaldırın. 

• Veri Normalizasyonu: 

3. Sayısal özellikleri (örneğin, satın alma tutarları) normalize edin, böylece tüm özellikler 

kümeleme mesafesi hesaplamalarına eşit şekilde katkıda bulunur. 

• Özellik Mühendisliği: 

4. Kümelemeyi iyileştirecek ilgili özellikler oluşturun:  

Toplam Harcama: Her müşteri tarafından yapılan tüm satın alımların toplamı. 

Son Satın Alma Zamanı: Son satın alımdan geçen zaman, mevcut tarih ile son satın alma 

tarihi arasındaki fark hesaplanarak bulunur. 
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Satın Alma Sıklığı: Her müşteri tarafından yapılan toplam işlem sayısı. 

3. Algoritma Seçimi 

Görev: Segmentasyon için uygun bir kümeleme algoritması seçin. 

Adımlar: 

• Algoritmaları Değerlendirme: 

1. Aşağıdaki kümeleme algoritmalarını değerlendirin:  

K-Means: Büyük veri setleri için uygun, veriyi kümelere ayırmak için basit ve etkili bir 

yöntem. 

Hiyerarşik Kümeleme: Küçük veri setleri için uygundur; kümeleri görselleştirmek için 

ağaç yapısı sağlar. 

DBSCAN (Gürültü ile Uygulama Yoğunluğuna Dayalı Kümeleme): Farklı şekillerdeki 

kümeleri tanımlamak ve gürültüyü işlemek için iyidir. 

• Seçim Gerekçesi: 

2. Verinin büyüklüğüne, dağılımına ve yorumlanabilirlik gereksinimlerine göre bir algoritma 

seçin. 

4. Uygulama 

Görev: Seçilen kümeleme algoritmasını uygulayın. 

Adımlar: 

• Çevreyi Kurma: 

Python kullanarak ilgili kütüphaneleri (örneğin, Scikit-learn, Pandas, ve Matplotlib) kurun. 

• Algoritmanın Uygulanması: 

Seçilen kümeleme algoritmasını uygulayın. Örneğin, K-Means kullanıyorsanız: 

import pandas as pd   

from sklearn.cluster import KMeans   

import matplotlib.pyplot as plt   

 

# Veriyi yükle   

data = pd.read_csv('customer_data.csv')   

 

# Özellik seçimi   

X = data[['Toplam Harcama', 'Satın Alma Sıklığı', 'Son Satın Alma Zamanı']]   

# Elbow metodu ile optimal küme sayısını 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 çizme   

plt.plot(range(1, 11), inertia)   

plt.xlabel('Küme Sayısı')   

plt.ylabel('Inertia')   

plt.title('Optimal K için Elbow Yöntemi')   

plt.show()   

Optimal Küme Sayıları: • Elbow metodu veya silüet analizi kullanarak K-Means için optimal 

küme sayısını belirleyin. 

5. Analiz 

Görev: Tanımlanan kümeleri analiz ederek müşteri segmentlerini anlayın. 

Adımlar: 

• Küme Analizi: 

1. Optimal küme sayısını belirledikten sonra K-Means algoritmasını fit edin ve küme 

merkezlerini analiz edin: 

# Optimal kümelerle K-Means uygulaması   

optimal_k = 3  # Örnek optimal küme sayısı   

kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_k)   

data['Küme'] = kmeans.fit_predict(X)   

 

# Kümeleri analiz et   

cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['Toplam Harcama', 'Satın 

Alma Sıklığı', 'Son Satın Alma Zamanı'])   

print(cluster_centers)   

Görselleştirme: • Kümelemeleri, müşteri segmentlerini göstermek için dağılım grafikleri veya ısı 

haritaları ile görselleştirin. 

Beklenen Sonuç 

Bu proje sonunda, kümeleme teknikleriyle farklı müşteri segmentleri tanımlanmış olacak. Bu 

segmentler, kişiselleştirilmiş pazarlama stratejileri ve hedeflenmiş promosyonlar için olanak 

sağlayarak müşteri etkileşimini artıracak ve potansiyel olarak satışları artıracaktır. 

Proje Teslimatları: 

• Python ile uygulanmış çalışan bir müşteri segmentasyonu analizi. 

• Yöntemoloji, analiz ve bulguları özetleyen kapsamlı bir rapor. 

• Tanımlanan müşteri segmentlerini görselleştiren grafikler. 

Sonuç 

Pratik projeler, makine öğrenimi kavramlarının gerçek dünyadaki lojistik zorluklarına 

uygulanmasında değerli deneyimler kazandırır. Bu projeler, teorik bilgiyi pekiştirmenin yanı sıra 

problem çözme becerilerini geliştirir ve sektöre özgü araç ve tekniklere aşinalığı artırır. 
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Katılımcıları işbirliği yapmaya, içgörü paylaşmaya ve her projeye dair ek varyasyonları 

keşfetmeye teşvik edin. 
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Modül 9. Lojistik Sektöründe Sinir Ağları 
 

Sinir Ağlarına Giriş 

Sinir ağları, insan beyninin yapısını ve fonksiyonunu taklit eden makine öğrenimi ve yapay zeka 

alt kümesidir. Karmaşık verileri analiz etmek ve işlemek için kullanılır. Sinir ağları, büyük veri 

kümelerindeki desenleri ve ilişkileri belirlemek için birlikte çalışan düğümler (veya nöronlar) 

katmanlarından oluşur. Lojistikte, sinir ağları operasyonel verimliliği artırabilir, rotaları optimize 

edebilir, talep tahmininde bulunabilir ve envanteri daha etkin bir şekilde yönetebilir. 

Sinir Ağlarının Temel Yapısı 

• Girdi Katmanı: Bu katman, teslimat süreleri, trafik desenleri, yakıt maliyetleri veya talep 

tahminleri gibi ham verileri alır. 

• Gizli Katmanlar: Bu katmanlar, matematiksel fonksiyonlar uygulayarak girdi verilerini işler ve 

dönüştürür. Her bir düğüm, önceki katmandan gelen girdileri alır, işler ve çıktıyı bir sonraki 

katmana iletir. 

• Çıktı Katmanı: Bu katman, optimal rotalar, envanter seviyeleri veya teslimat programları gibi 

nihai tahmin veya kararı sağlar. 

Sinir ağı, geri yayılım (backpropagation) adı verilen bir süreçle, düğümler arasındaki 

bağlantıların ağırlıklarını ayarlayarak verilerden öğrenir. 

Lojistikte Sinir Ağı Türleri 

• İleri Beslemeli Sinir Ağları: Bu, bilgilerin sadece bir yönde—girdi katmanından çıktı 

katmanına—akacağı en basit sinir ağı türüdür. Lojistikte, bu ağlar talep tahminleri gibi basit 

görevlerde kullanılabilir. 

• Konvolüsyonel Sinir Ağları (CNN): Öncelikle görsel tanıma için kullanılan bu ağlar, lojistik 

görevlerinde, coğrafi veriler kullanarak depo düzenlemeleri veya rota planlaması gibi alan 

verileriyle ilgili görevlerde de uygulanabilir. 

• Ardışık Sinir Ağları (RNN): Ardışık verilerle ilgili görevlerde kullanılan RNN'ler, lojistikte 

zaman serisi verilerini analiz ederek talep tahmininde bulunabilir, örneğin günlük sipariş 

hacimleri veya mevsimsel eğilimler gibi. 

• Uzun Kısa Süreli Hafıza (LSTM) Ağları: Ardışık verilerde uzun vadeli bağımlılıkları 

yakalamada mükemmel olan bir RNN türüdür. Bu ağlar, müşteri talebini veya tedarik zinciri 

dalgalanmalarını tahmin etmek için kullanılabilir. 

Lojistikte Sinir Ağlarının Uygulamaları 

Rota Optimizasyonu 

Sinir ağları, gerçek zamanlı trafik verilerini, geçmiş teslimat sürelerini ve yakıt maliyetlerini 

analiz ederek sevkiyatlar için en iyi rotaları tahmin edebilir. Yeni verilerden sürekli olarak 

öğrenerek, trafik sıkışıklığı veya hava koşullarındaki değişiklikler gibi durumlardan uyum sağlar 

ve etkin teslimat sağlar. 

Talep Tahminleri 

Sinir ağları, büyük veri kümelerindeki karmaşık desenleri tespit etmede mükemmeldir. Lojistikte, 
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ürünler için talep tahmininde bulunabilirler; satış geçmişi, promosyon etkinlikleri ve piyasa 

eğilimleri gibi faktörlere dayanarak. Bu, şirketlerin envanter seviyelerini optimize etmelerine ve 

stok sıkıntılarını veya fazla envanteri azaltmalarına olanak tanır. 

Envanter Yönetimi 

Sinir ağları, satış trendlerini, tedarikçi teslimat sürelerini ve üretim döngülerini analiz ederek 

yeniden tedarik kararlarını otomatikleştirebilir. Talebi doğru şekilde tahmin ederek, optimal stok 

seviyelerinin korunmasına yardımcı olur, hizmet seviyelerini artırırken maliyetleri düşürür. 

Predictive Maintenance (Tahmine Dayalı Bakım) 

Lojistikte, filo bakımı kesinti süresini en aza indirmek için kritik öneme sahiptir. Sinir ağları, 

sensör verilerini, sürücü davranışlarını ve bakım geçmişini analiz ederek, araçların bakım 

ihtiyaçlarını tahmin edebilir. Bu, lojistik şirketlerinin bakım işlemlerini proaktif olarak 

planlamasına, beklenmedik arızaları önlemesine olanak tanır. 

Müşteri Segmentasyonu 

Sinir ağları, sipariş sıklığı, teslimat tercihleri ve gönderim aciliyeti gibi davranışlara dayalı olarak 

müşterileri segmente edebilir. Bu, lojistik şirketlerinin hizmetlerini kişiselleştirmesine yardımcı 

olur, öncelikli müşteriler için premium seçenekler sunarken, düzenli siparişler için kaynakları 

optimize eder. 

Lojistikte Sinir Ağlarının Ana Faydaları 

• Verimlilik: Sinir ağları, karmaşık karar alma süreçlerini otomatikleştirerek manuel 

müdahale ihtiyacını azaltır. 

• Doğruluk: Büyük veri setlerinden öğrenerek talep tahminleri veya rota seçimleri gibi daha 

doğru tahminler sağlar. 

• Ölçeklenebilirlik: Sinir ağları, büyük miktarda veriyi işleyebilir, bu da onları büyük ölçekli 

lojistik operasyonları için uygun hale getirir. 

• Anlık Karar Verme: Gerçek zamanlı verileri işler, lojistik şirketlerinin dinamik ortamlarda 

hızlı ve doğru kararlar almasını sağlar. 

Zorluklar ve Dikkat Edilmesi Gerekenler 

• Veri Kalitesi: Sinir ağları, büyük miktarda yüksek kaliteli veriye ihtiyaç duyar. Kötü veri, 

yanlış tahminlere yol açabilir. 

• Komplekslik: Sinir ağları, veri bilimi ve makine öğrenimi konusunda uzmanlık gerektiren 

karmaşık modellere sahiptir. 

• Hesaplama Kaynakları: Sinir ağlarını eğitmek, özellikle büyük veri kümeleri ve derin ağlar 

için hesaplama açısından pahalı olabilir. 

• Aşırı Uyum (Overfitting): Uygun düzenleme yapılmazsa, sinir ağları çok fazla özelleşebilir 

ve yeni verilere iyi genelleme yapamayabilir. 

Örnek Vaka Çalışması: Son Kilometre Teslimat Rotalarının Optimizasyonu 

Amaç: Bir lojistik şirketi, trafik verilerini, teslimat aciliyetini ve müşteri konumlarını dikkate 

alarak son kilometre teslimat rotalarını optimize etmek istemektedir. 

Veri: Şirket, geçmiş teslimat süreleri, GPS verileri, trafik sıkışıklığı seviyeleri ve teslimat 

süreleri hakkındaki müşteri geri bildirimlerini toplar. 

Model: Bu değişkenlere dayalı olarak optimal rotayı tahmin etmek için bir sinir ağı 
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oluşturulur. Girdi katmanı, trafik ve teslimat aciliyeti verilerini işler, gizli katmanlar bu 

faktörler arasındaki ilişkileri öğrenir ve çıktı katmanı en iyi rotayı tahmin eder. 

Sonuç: Sinir ağı kullanarak, şirket teslimat sürelerini %15 oranında azalttı, müşteri 

memnuniyetini artırdı ve rota seçimlerini optimize ederek yakıt maliyetlerini düşürdü. 

 

Sonuç 

Sinir ağları, lojistik sektörü için dönüşüm potansiyeline sahiptir. Karar alma süreçlerini 

otomatikleştirerek ve tahminlerin doğruluğunu artırarak, lojistik şirketlerinin operasyonel 

verimliliği artırmalarına, maliyetleri düşürmelerine ve müşterilere daha iyi hizmet sunmalarına 

yardımcı olur. Sinir ağlarının uygulanması zorlayıcı olabilir, ancak faydalar zorluklardan çok 

daha büyüktür, özellikle büyük ölçekli lojistik operasyonlarına entegre edildiğinde. 

Ders 1: Sinir Ağlarının Temel Yapısı 

 

Bu derste, sinir ağlarının temel yapısını ve lojistik operasyonlarıyla olan ilişkilerini ele alacağız. 

Sinir ağlarının katmanlarını—Girdi Katmanı, Gizli Katmanlar ve Çıktı Katmanı—anlamak, 

teslimat optimizasyonu, talep tahmini ve envanter yönetimi gibi görevlerde bunları etkili bir 

şekilde kullanmak için çok önemlidir. Ayrıca, sinir ağlarının geri yayılım (backpropagation) adı 

verilen bir süreçle verilerden nasıl öğrendiğine de değineceğiz. 

Girdi Katmanı 

Girdi Katmanı, sinir ağının ilk bileşenidir ve ham verileri almaktan sorumludur. Lojistikte 

bu, şu gibi çok çeşitli değişkenleri içerebilir: 

• Teslimat süreleri: Farklı koşullarda teslimatların ne kadar sürdüğüne dair geçmiş veriler. 

• Trafik desenleri: Teslimat rotalarını etkileyebilecek gerçek zamanlı veya geçmiş trafik 

verileri. 

• Yakıt maliyetleri: Taşıma tercihlerine etki edebilecek yakıt fiyatlarına dair veriler. 

• Talep tahminleri: Geçmiş satışlara ve trendlere dayanarak ürün talebinin tahminleri. 

Girdi katmanındaki her nöron, veri kümesindeki bir özelliğe karşılık gelir. Girdi katmanı, 

bu ham verileri bir sonraki katmana geçirir, burada gerçek veri işleme başlar. 

Gizli Katmanlar 

Gizli Katmanlar, sinir ağlarının gerçek gücünün ortaya çıktığı yerdir. Bu katmanlar, 

ham veriyi işleyerek matematiksel fonksiyonlar uygular ve desenleri, ilişkileri belirler. 

Her bir gizli katman birden fazla düğüm (nöron) içerir ve her düğüm, önceki 

katmandaki tüm düğümlerle bağlantılıdır. 

Nasıl Çalışır: 

• Gizli katmandaki düğümler: Her bir düğüm, önceki katmandan (girdi katmanı dahil) 

gelen girdilerin ağırlıklı toplamını alır, bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu 

bir sonraki katmana iletir. 

• Aktivasyon Fonksiyonları: ReLU (Düzleştirilmiş Doğrusal Birim) veya Sigmoid gibi 

bu fonksiyonlar, bir nöronun "aktif" olup olmayacağına, girdilere dayanarak karar 
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verir. Bu, ağın girdi değişkenleri arasındaki karmaşık ilişkileri modellemesine olanak 

tanır. 

Örneğin, lojistikte gizli katmanlar, trafik desenleri, teslimat süreleri ve müşteri 

konumları arasındaki ilişkileri öğrenerek, sevkiyatlar için en iyi rotaları tahmin 

edebilir. Birden fazla gizli katmana sahip bir sinir ağı, genellikle derin sinir ağı (deep 

neural network) olarak adlandırılır ve yalnızca bir gizli katmanlı yüzeysel ağlara göre 

daha karmaşık desenleri modelleyebilir. 

Çıktı Katmanı 

Çıktı Katmanı, sinir ağının son katmanıdır ve nihai tahmin veya kararı sağlamakla sorumludur. 

Çıktı katmanının yapısı, ağın çözmeye çalıştığı probleme bağlıdır: 

• Sınıflandırma görevleri için (örneğin, bir teslimatın zamanında olup olmayacağını tahmin 

etmek), çıktı katmanı, her olası sınıfa karşılık gelen düğümler içerebilir. 

• Regresyon görevleri için (örneğin, teslimat sürelerini veya optimal rotaları tahmin etmek), çıktı 

katmanı genellikle tek bir sürekli değer üretir. 

Lojistikte, çıktı katmanı şu tür cevaplar verebilir: 

• Optimal teslimat rotası: Trafik ve yakıt maliyetlerini göz önünde bulundurarak alınacak en iyi 

rota. 

• Envanter seviyeleri: Talep tahminlerine dayanarak hangi miktarda stok sipariş edileceği. 

• Teslimat programları: Gecikmeleri en aza indirmek için teslimatların ne zaman yapılacağına 

dair öneriler. 

Öğrenme Süreci: Geri Yayılım (Backpropagation) 

Sinir ağları, düğümler arasındaki bağlantıların ağırlıklarını ayarlayarak öğrenir. Bu ayarlama, 

ağın tahminlerindeki hataları minimize etmesini sağlayan geri yayılım (backpropagation) adı 

verilen bir süreçle yapılır. 

Geri Yayılım Nasıl Çalışır: 

İleri Geçiş: Girdi verileri, ağda katman katman ilerler ve çıktı üretilene kadar geçirilir. 

Hata Hesaplama: Ağ, çıktısını gerçek sonuçla (yani "gerçek doğruluk" ile) karşılaştırır ve 

hatayı hesaplar. 

Geri Geçiş (Backpropagation): Hata, ağ boyunca geriye doğru yayılır, her katmandaki 

bağlantıların ağırlıkları ayarlanır. Amaç, gelecekteki tahminlerde hatayı azaltmaktır. 

Optimizasyon: Stokastik Gradyan İnişi (SGD) gibi bir optimizasyon algoritması kullanarak, 

ağ, ağırlıkları genel hatayı minimize edecek şekilde günceller. 

Zamanla, sinir ağı, geri yayılım sürecinden aldığı geri bildirimlerle ağırlıklarını sürekli olarak 

ayarlayarak doğru tahmin yapma yeteneğini geliştirir. 

Lojistikte Örnek: Rota Optimizasyonu 

Bir lojistik şirketinin teslimat rotalarını optimize etmek için sinir ağı kullandığını hayal edin. 

Girdi Katmanı, trafik desenleri, teslimat aciliyeti ve yakıt maliyetlerine dair verileri alır. Gizli 

Katmanlar, bu verileri işleyerek bu değişkenler arasındaki ilişkileri öğrenir. Çıktı Katmanı, en 

verimli rota hakkında bir öneri sunar. 

Örneğin: 
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• Girdi Katmanı: Teslimat saati = 9:00, Trafik = Yoğun, Yakıt maliyeti = Yüksek 

• Gizli Katmanlar: Girdiyi işleyerek desenleri bulur (örneğin, 9:00'da yoğun trafik genellikle 

teslimatları geciktirir). 

• Çıktı Katmanı: Trafiği kaçınmak ve yakıt tasarrufu sağlamak için alternatif bir rota veya farklı 

bir teslimat saati önerir. 

 

Sonuç 

Sinir ağlarının temel yapısını—Girdi Katmanı, Gizli Katmanlar ve Çıktı Katmanı—anlamak, 

bunları lojistik zorluklarına uygulamak için çok önemlidir. Sinir ağları, lojistik şirketlerinin karar 

alma süreçlerini otomatikleştirmelerini sağlar, örneğin rotaların optimizasyonu, envanter 

yönetimi ve talep tahmini gibi. Geri yayılım süreciyle verilerden öğrenerek, sinir ağları sürekli 

olarak tahminlerini geliştirir, lojistik operasyonlarında daha yüksek verimlilik ve maliyet 

tasarrufu sağlar. 

 

Ders 2. Lojistikte Sinir Ağı Türleri 

 

Sinir ağları, her biri belirli veri ve görev türlerine uygun olan farklı formlarda gelir. Lojistikte, 

farklı sinir ağı mimarileri, talep tahmini, rota optimizasyonu ve depo yönetimi gibi karmaşık 

problemleri çözmeye yardımcı olur. Bu derste, lojistik endüstrisine uygulanabilen dört temel sinir 

ağı türünü inceleyeceğiz: İleri Yönlü Sinir Ağları (FNN'ler), Konvolüsyonel Sinir Ağları 

(CNN'ler), Tekrarlayan Sinir Ağları (RNN'ler) ve Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM) Ağları. 

İleri Yönlü Sinir Ağları (FNN'ler) 

• Tanım: İleri Yönlü Sinir Ağları, verilerin bir yönde—girdiden çıktıya—akıntı halinde 

aktığı, geri dönüş yapmayan sinir ağlarının en temel şeklidir. 

• Yapı: 

o Bu ağlar, bir girdi katmanı, bir veya daha fazla gizli katman ve bir çıktı katmanından 

oluşur. 

o Verinin statik olduğu ve zamansal veya mekânsal ilişkilerin söz konusu olmadığı 

problemlere oldukça uygundur. 

• Lojistikte Uygulama: 

o Talep Tahmini: FNN'ler, geçmiş satışlar, mevsimsel trendler ve promosyon etkinlikleri 

gibi faktörlere dayalı olarak ürün talebini tahmin etmek için yaygın olarak kullanılır. 

o Örnek: Bir lojistik şirketi, geçmiş satışlar ve talep desenlerine dayanarak, bir ürünün 

önümüzdeki ay ne kadar stoklanması gerektiğini tahmin etmek için bir FNN kullanabilir. 

• Faydalar: 

o Uygulaması basittir ve yorumlanması kolaydır. 

o Verilerin bağımsız ve zaman bağımlı olmadığı problemler için etkilidir. 
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Konvolüsyonel Sinir Ağları (CNN'ler) 

• Tanım: CNN'ler, ilk olarak görsel tanıma görevleri için tasarlanmış özel sinir 

ağlarıdır. Bu ağlar, görsellerdeki veya coğrafi verilerdeki mekânsal ilişkiler gibi ızgara 

şeklindeki verilere desenleri tespit etmekte oldukça güçlüdür. 

• Yapı: 

o CNN'ler, girdi verilerine filtreler uygulayarak mekânsal desenleri tespit etmelerini 

sağlayan konvolüsyonel katmanlar kullanır. 

o Bunlar genellikle, verilerin mekânsal boyutlarını küçültmek için havuzlama 

katmanları ve nihai tahminleri yapmak için tam bağlantılı katmanlarla takip edilir. 

• Lojistikte Uygulama: 

o Depo Düzeni Optimizasyonu: CNN'ler, depo içindeki ürünlerin mekânsal düzenini 

analiz edip optimize ederek, toplama ve paketleme sürelerini en aza indirmeye 

yardımcı olabilir. 

o Rota Planlaması: Haritalar veya uydu görüntüleri gibi coğrafi verileri analiz ederek, 

CNN'ler teslimat rotalarını trafik, arazi ve diğer mekânsal faktörlere göre optimize 

edebilir. 

o Örnek: Bir lojistik şirketi, CNN'leri depo içinde sıkça sipariş edilen ürünlerin yerini 

optimize etmek veya yol koşullarına göre en iyi teslimat rotasını seçmek için 

kullanabilir. 

• Faydalar: 

o Mekânsal veri içeren görevlerde son derece etkilidir. 

o Büyük veri kümelerini işleyebilir ve karmaşık mekânsal ilişkileri tespit edebilir. 

 

Tekrarlayan Sinir Ağları (RNN'ler) 

• Tanım: RNN'ler, verilerin sıralı olduğu ve veri noktalarının sırasının önemli 

olduğu görevleri işlemek için tasarlanmıştır. İleri yönlü ağlardan farklı olarak, 

RNN'ler, önceki adımlardan gelen bilgiyi korumalarına olanak tanıyan döngüler 

içerir, bu da onları zaman serisi verisiyle ilgili görevler için ideal hale getirir. 

• Yapı: 

o RNN'ler, gizli katmanlardaki düğümleri birbirine geri bağlayan bir geri besleme 

döngüsüne sahip bir yapıya sahiptir, böylece ağ, önceki veri noktalarını 

"hatırlayabilir". 

• Lojistikte Uygulama: 

o Talep Tahmini: RNN'ler, geçmiş talep desenlerini, satış verilerini ve mevsimsel 

değişimleri analiz ederek, zaman içinde ürün talebini tahmin edebilir. Bu, onları 

FNN'lerden daha fazla zaman bağımlı görevler için uygun hale getirir. 

o Teslimat Süresi Tahmini: Geçmiş teslimat verilerini analiz ederek, RNN'ler, 

trafik desenleri ve hava koşulları gibi faktörlere dayalı olarak gelecekteki teslimat 

sürelerini tahmin edebilir. 

o Örnek: Bir lojistik şirketi, bir ürünün zaman içindeki talep dalgalanmalarını 

tahmin etmek için bir RNN kullanabilir, mevsimsel eğilimler ve promosyon 

etkinliklerini göz önünde bulundurarak. 

• Faydalar: 

o Verideki zamansal ilişkileri modelleme konusunda mükemmeldir. 
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o Önceki bilgilerin gelecekteki tahminler için kritik olduğu görevleri, örneğin 

zaman serisi tahminini, yönetebilir. 

 

Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM) Ağları 

• Tanım: LSTM Ağları, uzun süreli bağımlılıkları hatırlamak için tasarlanmış özel bir RNN 

türüdür. Standart RNN'ler, uzun dizilerdeki bilgiyi korumakta zorluk çekerken, LSTM'ler bu 

sınırlamayı aşacak şekilde tasarlanmıştır. 

• Yapı: 

o LSTM'ler, uzun süre boyunca bilgi saklayabilen özel birimlere sahip olan hafıza hücrelerine 

sahiptir. Bu hafıza hücreleri, hangi bilgilerin korunacağına ve hangi bilgilerin atılacağına karar 

vermek için kapılar (girdi, unutma ve çıktı kapıları) kullanır. 

• Lojistikte Uygulama: 

o Tedarik Zinciri Tahmini: LSTM'ler, tedarik zincirlerinde uzun vadeli trendleri tahmin edebilir, 

örneğin ürün talebindeki mevsimsel dalgalanmalar veya tedarikçi performansındaki değişiklikler. 

o Müşteri Talep Tahmini: LSTM'ler, uzun süreli dönemde önemli ölçüde değişen müşteri talebini 

tahmin etmek için faydalıdır, özellikle geçmiş olayların gelecekteki davranışı üzerinde uzun 

süreli etkiler bırakabileceği durumlarda. 

o Örnek: Bir lojistik şirketi, küresel tedarik zinciri aksaklıklarının, önümüzdeki birkaç ay içinde 

ürün mevcudiyeti ve teslimat sürelerini nasıl etkileyeceğini tahmin etmek için bir LSTM 

kullanabilir. 

• Faydalar: 

o Sıralı verilerdeki uzun vadeli bağımlılıkları yakalama yeteneği, onları uzun vadeli hafıza 

gerektiren görevler için üstün kılar. 

o Özellikle, önceki olayların gelecekteki sonuçları etkilediği senaryolarda, örneğin uzun vadeli 

talep tahminlerinde etkili olabilir. 

Sonuç 

Her bir sinir ağı türü—İleri Yönlü Sinir Ağları, Konvolüsyonel Sinir Ağları, Tekrarlayan Sinir 

Ağları ve Uzun Kısa Süreli Bellek Ağları—lojistikle ilgili belirli zorlukları çözmede benzersiz bir 

rol oynar. 

• İleri Yönlü Sinir Ağları, temel talep tahmini gibi basit, statik görevler için idealdir. 

• Konvolüsyonel Sinir Ağları, depo düzeni optimizasyonu ve rota planlaması gibi mekânsal veri 

analizlerinde mükemmeldir. 

• Tekrarlayan Sinir Ağları, zaman serisi talep tahmini gibi sıralı verilerle ilgili görevlerde en 

uygun olanlardır. 

• Uzun Kısa Süreli Bellek Ağları, uzun vadeli bağımlılıkların var olduğu sonuçları tahmin etmek 

için en iyi çözümdür, örneğin tedarik zinciri dalgalanmaları gibi. 

Bu sinir ağlarının yeteneklerini anlayarak, lojistik profesyonelleri doğru araçları kullanarak 

karmaşık, veri odaklı zorlukları çözebilir, bu da operasyonları optimize etmeye ve karar alma 

süreçlerini iyileştirmeye yol açar. 
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Ders 3.  Lojistikte Yapay Sinir Ağlarının Uygulamaları 

Yapay sinir ağları, veri odaklı içgörüler aracılığıyla daha doğru kararlar almayı mümkün kılarak 

lojistik endüstrisini devrim niteliğinde değiştiriyor. Rota optimizasyonundan prediktif bakıma 

kadar, bu güçlü algoritmalar, modern lojistik sistemlerinin karmaşıklığını ele alabilir, süreçleri 

optimize edebilir, maliyetleri azaltabilir ve hizmet seviyelerini iyileştirebilir. Bu derste, lojistikte 

yapay sinir ağlarının beş ana uygulamasını inceleyeceğiz: Rota Optimizasyonu, Talep Tahmini, 

Stok Yönetimi, Prediktif Bakım ve Müşteri Segmentasyonu. 

3.1 Rota Optimizasyonu 

Tanım: Rota optimizasyonu, teslimatlar için en verimli rotayı belirleme sürecidir ve mesafe, 

trafik koşulları, yakıt maliyetleri gibi faktörler dengelenir. 

Yapay Sinir Ağlarının Yardımı:  

Yapay sinir ağları, en iyi rotaları tahmin etmek için gerçek zamanlı trafik verilerini, 

geçmiş teslimat sürelerini ve yakıt fiyatlarını analiz eder. 

Yeni verilere sürekli olarak öğrenir, trafik sıkışıklıkları, yol kapanmaları ve hava durumu 

gibi değişen koşullara uyum sağlar. 

Lojistikte Uygulama:  

Dinamik Rota Planlaması: Yapay sinir ağları, rotaları gerçek zamanlı olarak optimize 

eder ve gecikmeleri önlemek için alternatif yollar önerir. 

Yakıt Verimliliği: En kısa veya en yakıt verimli rotayı bularak, lojistik firmalarına taşıma 

maliyetlerini azaltma konusunda yardımcı olur. 

Örnek: Yapay sinir ağı, bir trafik sıkışıklığı tespit ederse, teslimat rotasını yolculuk 

sırasında yeni bir şekilde önererek sürücünün hedefe en kısa sürede ulaşmasını sağlar. 

Faydalar:  

Daha hızlı ve güvenilir teslimatlar. 

Azaltılmış yakıt tüketimi ve daha düşük operasyonel maliyetler. 

3.2 Talep Tahmini 

Tanım: Talep tahmini, ürünlerin gelecekteki talebini öngörerek firmaların envanter ve üretim 

planlamalarına yardımcı olur. 

Yapay Sinir Ağlarının Yardımı:  
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Yapay sinir ağları, satış geçmişi, mevsimsel eğilimler ve pazar dalgalanmaları gibi büyük 

veri kümelerindeki karmaşık desenleri tespit etmede mükemmeldir. 

Promosyon etkinlikleri ve ekonomik göstergeler gibi çeşitli faktörleri göz önünde 

bulundurarak gelecekteki talebi tahmin edebilir. 

Lojistikte Uygulama:  

Doğru Talep Tahmini: Müşteri satın alma desenlerini anlayarak, yapay sinir ağları 

lojistik firmalarına envanter seviyelerini proaktif olarak ayarlama imkanı verir. 

Envanter Optimizasyonu: Talep tahmini, firmaların stok tükenmesini (ürün bitmesi) 

veya fazla stok tutmayı (gereksiz envanter) önlemesine olanak tanır. 

Örnek: Bir lojistik firması, tatil sezonunda talep artışlarını tahmin etmek için yapay sinir 

ağları kullanarak beklenen siparişleri karşılamak için önceden stok seviyelerini artırır. 

Faydalar:  

Azaltılmış envanter tutma maliyetleri. 

Geliştirilmiş ürün bulunabilirliği sayesinde daha iyi müşteri memnuniyeti. 

3.3 Stok Yönetimi 

Tanım: Stok yönetimi, bir firmanın envanterine giren ve çıkan malların akışını izleme ve kontrol 

etme sürecidir. 

Yapay Sinir Ağlarının Yardımı:  

Yapay sinir ağları, satış eğilimlerini, tedarikçilerin teslimat sürelerini ve üretim 

döngülerini analiz ederek yenileme kararlarını otomatikleştirebilir. 

Talebi doğru bir şekilde tahmin ederek, stok seviyeleri kritik bir eşiğin altına düştüğünde 

yeniden sipariş vermeyi tetikler. 

Lojistikte Uygulama:  

Otomatik Yenileme: Yapay sinir ağları, doğru ürünlerin her zaman stokta olmasını sağlar 

ve yeniden sipariş verme sürecini otomatikleştirir. 

Maliyet Optimizasyonu: Fazla stok tutmayı veya yetersiz stok bulundurmayı 

engelleyerek, yapay sinir ağları envanter seviyelerini optimize eder ve depo maliyetlerini 

azaltır. 
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Örnek: Yapay sinir ağı, satış verilerini izler ve stok seviyesi belirli bir seviyenin altına 

düştüğünde tedarikçilerle otomatik olarak sipariş verir, böylece hiçbir ürün çok uzun süre 

stok dışı kalmaz. 

Faydalar:  

Azaltılmış envanter maliyetleri. 

Geliştirilmiş hizmet seviyeleri ve müşteri memnuniyeti. 

3.4 Prediktif Bakım 

Tanım: Prediktif bakım, ekipman arızalanmadan önce bakım ihtiyaçlarını tahmin etme, 

güvenilirliği sağlama ve duruş sürelerini azaltma sürecidir. 

Yapay Sinir Ağlarının Yardımı:  

Yapay sinir ağları, sensör verilerini, sürücü davranışlarını ve onarım geçmişini analiz 

ederek araçların veya makinelerin ne zaman bakıma ihtiyaç duyacağını tahmin eder. 

Geçmiş verilerden öğrenerek, ekipman aşınma veya arıza belirtilerini erken aşamada 

tespit eder. 

Lojistikte Uygulama:  

Filo Bakımı: Yapay sinir ağları, teslimat araçlarının ne zaman bakıma ihtiyaç duyacağını 

tahmin eder ve lojistik firmalarının pahalı arızalardan ve aksamalardan kaçınmalarına 

yardımcı olur. 

Proaktif Planlama: Bakım önceden planlanabilir, böylece araçlar operasyonları 

aksatmadan uygun zamanda bakımdan geçirilir. 

Örnek: Bir lojistik firması, araç sensörlerini izleyerek bir kamyonun motorunun 

arızalanma ihtimalini tahmin eder ve arıza meydana gelmeden bakım yapılmasını sağlar. 

Faydalar:  

Azaltılmış duruş süreleri ve daha az teslimat aksaması. 

Daha düşük bakım maliyetleri ve uzamış araç ömrü. 

3.5 Müşteri Segmentasyonu 

Tanım: Müşteri segmentasyonu, bir firmanın müşteri tabanını davranış, tercihler veya ihtiyaçlar 

temelinde farklı gruplara ayırma sürecidir. 
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Yapay Sinir Ağlarının Yardımı:  

Yapay sinir ağları, müşterileri sipariş sıklığı, teslimat tercihleri ve gönderi aciliyeti gibi 

faktörlere göre segmentlere ayırabilir. 

Bu, firmaların farklı müşteri segmentlerine özel hizmetler sunarak verimliliği artırır ve 

müşteri memnuniyetini iyileştirir. 

Lojistikte Uygulama:  

Kişiye Özel Hizmetler: Yapay sinir ağları, lojistik firmalarına yüksek değerli müşterilere 

premium hizmetler (örneğin, daha hızlı teslimat veya kişiselleştirilmiş gönderi 

seçenekleri) sunmalarına yardımcı olabilirken, düzenli siparişler için kaynakları optimize 

eder. 

Hedefli Pazarlama: Müşteri davranışlarını anlayarak, firmalar daha hedeflenmiş 

promosyonlar veya hizmet seçenekleri sunabilir. 

Örnek: Bir yapay sinir ağı, müşterileri gruplara ayırarak (acil teslimat isteyen sık alışveriş 

yapanlar vs. daha ekonomik seçenekler tercih eden nadiren alışveriş yapanlar) lojistik 

firmalarının her segmente farklı teslimat planları sunmasına olanak tanır. 

Faydalar:  

Lojistik kaynaklarının daha verimli kullanımı. 

Kişiye özel hizmetlerle artan müşteri memnuniyeti. 

Sonuç Yapay sinir ağları, lojistikte rota optimizasyonu, talep tahmini, envanter yönetimi, filo 

bakımı ve müşteri segmentasyonu gibi konularda ileri düzey çözümler sunarak operasyonel 

verimliliği artırma, maliyetleri azaltma ve hizmet kalitesini iyileştirme konusunda paha biçilmez 

araçlar sunmaktadır. Büyük veri kümelerinden öğrenerek, yapay sinir ağları koşulların 

değişimine uyum sağlamakta ve lojistik endüstrisindeki operasyonel süreçleri önemli ölçüde 

geliştirmektedir. 

 

Ders 4. Lojistikte Yapay Sinir Ağlarının Ana Faydaları 

Yapay sinir ağları, lojistik endüstrisini çok çeşitli operasyonları otomatikleştirerek ve optimize 

ederek dönüştürüyor. Bu teknoloji, lojistik süreçlerini daha verimli, doğru, ölçeklenebilir ve 

gerçek zamanlı koşullara daha duyarlı hale getirerek birçok avantaj sunmaktadır. Bu derste, 

lojistikte yapay sinir ağlarının dört ana faydasını inceleyeceğiz: Verimlilik, Doğruluk, 

Ölçeklenebilirlik ve Gerçek Zamanlı Karar Verme. 
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Verimlilik 

• Tanım: Verimlilik, görevleri minimum zaman, çaba ve kaynak israfı ile tamamlama 

yeteneğidir. Yapay sinir ağları, birçok lojistik süreci otomatikleştirerek manuel müdahale 

ihtiyacını azaltır ve operasyonel verimliliği artırır. 

• Yapay Sinir Ağlarının Verimliliğe Katkısı: 

o Karar Verme Otomasyonu: Yapay sinir ağları, optimal teslimat rotalarını seçmek veya 

envanter seviyelerini yönetmek gibi karmaşık karar verme görevlerini otomatikleştirebilir. Bu, 

manuel planlama için harcanan zamanı azaltır ve çalışanların daha yüksek seviyeli görevlere 

odaklanmalarını sağlar. 

o Süreç Optimizasyonu: Yapay sinir ağları, verilerden sürekli öğrenerek lojistik 

operasyonlarının verimliliğini artırır, örneğin teslimat rotalarını planlama, envanter yenileme ve 

depo düzenlemelerini optimize eder. 

• Lojistikte Örnekler: 

o Rota Optimizasyonu: Yapay sinir ağları, mesafe, trafik ve yakıt tüketimi gibi faktörlere dayalı 

olarak en verimli yolu önererek hızlı bir şekilde birden fazla rota seçeneğini değerlendirebilir. 

o Envanter Yenileme: Stok seviyeleri düşük olduğunda, yapay sinir ağları, tedarik zincirini 

optimize etmek ve manuel izleme çabalarını azaltmak için otomatik olarak sipariş verir. 

• Faydalar: 

o Manuel iş gücünü ve müdahaleyi azaltır. 

o Karar verme ve operasyonel süreçleri hızlandırır. 

Doğruluk 

• Tanım: Doğruluk, tahminlerin ve kararların hassasiyetini ve güvenilirliğini ifade eder. Yapay 

sinir ağları, büyük veri setlerini analiz ederek ve karmaşık desenleri tanıyarak doğruluğu artırır. 

• Yapay Sinir Ağlarının Doğruluğu Arttırması: 

o Verilerden Öğrenme: Yapay sinir ağları, geçmiş ve gerçek zamanlı verileri işleyerek talep, 

rota planlaması ve envanter yönetimi için daha doğru tahminler sağlar. 

o Desen Tanıma: Bu ağlar, müşteri talebindeki dalgalanmalar veya trafik koşulları gibi karmaşık 

veri setlerindeki desenleri tanıma konusunda mükemmeldir, bu da daha iyi tahminler ve kararlar 

alınmasını sağlar. 

• Lojistikte Örnekler: 

o Talep Tahmini: Yapay sinir ağları, geçmiş satışlar, promosyon etkinlikleri ve ekonomik 

eğilimler gibi verileri analiz ederek daha doğru talep tahminleri sağlar, bu da şirketlerin optimal 

stok seviyelerini korumasına yardımcı olur. 

o Teslimat Zamanı Tahmini: Gerçek zamanlı trafik ve hava durumu verilerini analiz ederek, 

yapay sinir ağları teslimat sürelerini daha doğru bir şekilde tahmin eder. 

• Faydalar: 

o Tahminlerde ve karar verme süreçlerinde hata oranını azaltır. 

o Hizmet seviyelerini ve müşteri memnuniyetini artırır, gecikmeler ve stok tükenmeleri minimize 

edilir. 

Ölçeklenebilirlik 

• Tanım: Ölçeklenebilirlik, bir sistemin veya sürecin artan iş yüklerini veya veri hacimlerini, 

performanstan ödün vermeden yönetme yeteneğidir. Yapay sinir ağları son derece ölçeklenebilir 

olup, büyük ölçekli lojistik operasyonları için idealdir. 

• Yapay Sinir Ağlarının Ölçeklenebilirliği Desteklemesi: 

o Büyük Veri Setlerini Yönetme: Yapay sinir ağları, müşteri siparişleri, trafik bilgileri ve depo 
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envanterleri gibi birden fazla kaynaktan gelen büyük miktarda veriyi işleme kapasitesine sahiptir. 

Lojistik şirketleri büyüdükçe, veri hacmi artar ve yapay sinir ağları bu daha büyük veri setlerini 

kolaylıkla yönetebilir. 

o Uyum Sağlama: Lojistik operasyonları ölçeklendikçe, yapay sinir ağları yeni veri girdilerine 

uyum sağlayabilir ve koşullar değiştikçe doğru ve geçerli kararlar almaya devam eder. 

• Lojistikte Örnekler: 

o Büyük Ölçekli Tedarik Zincirleri: Küresel lojistik ağlarında, yapay sinir ağları, birçok 

tedarikçi, depo ve dağıtım merkezi arasındaki veriyi yönetebilir, bu da tüm tedarik zinciri 

boyunca düzgün ve verimli operasyonları sağlar. 

o Çok Lokasyonlu Operasyonlar: Birden fazla deposu ve teslimat noktası bulunan şirketler, her 

lokasyon için envanter seviyelerini, rota planlamasını ve talep tahminlerini yönetmek için yapay 

sinir ağlarına güvenebilir. 

• Faydalar: 

o Lojistik şirketlerinin operasyonlarını performanstan ödün vermeden ölçeklendirmelerini sağlar. 

o Büyük ve karmaşık tedarik zincirlerini daha yönetilebilir ve verimli hale getirir. 

Gerçek Zamanlı Karar Verme 

• Tanım: Gerçek zamanlı karar verme, verilerin üretildiği anda işlenip buna dayalı olarak 

aksiyon alınması, şirketlerin değişen koşullara hemen yanıt vermesini sağlar. 

• Yapay Sinir Ağlarının Gerçek Zamanlı Karar Verme Yeteneği: 

o Gerçek Zamanlı Verileri İşleme: Yapay sinir ağları, GPS sinyalleri, trafik güncellemeleri ve 

müşteri siparişleri gibi birden fazla kaynaktan gelen gerçek zamanlı verileri analiz ederek lojistik 

şirketlerinin anında karar almasını sağlar. 

o Dinamik Ayarlamalar: Koşullar değiştikçe (örneğin trafik sıkışıklığı veya hava durumu 

aksaklıkları), yapay sinir ağları gerçek zamanlı olarak kararları ayarlayarak optimal sonuçları 

sağlar. 

• Lojistikte Örnekler: 

o Gerçek Zamanlı Rota Ayarlamaları: Yapay sinir ağı, trafik durumunu sürekli izleyebilir ve 

kazalar veya tıkanıklıklar nedeniyle teslimatları geciktirmemek için rotaları yeniden 

belirleyebilir. 

o Dinamik Envanter Yönetimi: Gerçek zamanlı satış verilerine yanıt olarak, yapay sinir ağı 

envanter yenileme takvimlerini ayarlayarak depoların doğru ürünlerle doğru zamanda 

stoklanmasını sağlar. 

• Faydalar: 

o Dinamik lojistik ortamlarında yanıt verme hızını ve çevikliğini artırır. 

o Hızlı, veri odaklı kararlarla gecikme veya aksaklık riskini azaltır. 

Sonuç 

Yapay sinir ağlarının lojistikte entegrasyonu, verimlilik, doğruluk, ölçeklenebilirlik ve gerçek 

zamanlı karar verme gibi birçok avantaj sunmaktadır. Karmaşık görevleri otomatikleştirerek ve 

verilerden sürekli öğrenerek, yapay sinir ağları lojistik şirketlerinin operasyonlarını optimize 

etmelerine, maliyetleri azaltmalarına ve müşteri memnuniyetini artırmalarına yardımcı olur. 

Lojistik endüstrisi gelişmeye devam ettikçe, yapay sinir ağlarının kullanımı, rekabetçiliği 

sürdürmek ve yüksek kaliteli hizmetler sunmak için giderek daha kritik hale gelecektir. 
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Ders 5. Lojistikte Sinir Ağları Kullanımında Karşılaşılan Zorluklar ve Dikkat Edilmesi 

Gereken Hususlar 

Sinir ağları, lojistik süreçlerini optimize etmede önemli avantajlar sunsa da, başarılı bir şekilde 

uygulanabilmesi için dikkatlice ele alınması gereken çeşitli zorluklar da ortaya çıkmaktadır. Bu 

derste, lojistikte sinir ağlarının kullanımına ilişkin dört ana zorluğu tartışacağız: Veri Kalitesi, 

Kompleksite, Hesaplama Kaynakları ve Aşırı Öğrenme (Overfitting). Bu faktörlerin her biri, 

sinir ağı modellerinin gerçek dünya lojistik senaryolarındaki etkinliğini etkileyebilir. 

1. Veri Kalitesi 

Tanım: Sinir ağlarının doğru tahminler ve kararlar verebilmesi için büyük miktarda yüksek 

kaliteli verilere ihtiyaç vardır. Düşük kaliteli veriler—eksik, hatalı veya yanlı veriler—optimal 

olmayan sonuçlara yol açabilir. 

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:  

Veri Hacmi: Sinir ağları, etkin bir şekilde öğrenebilmek için büyük veri setlerine ihtiyaç 

duyar. Lojistikte bu, teslimat süreleri, trafik koşulları, envanter seviyeleri ve müşteri 

siparişleri gibi verileri içerebilir. 

Veri Doğruluğu: Verinin doğruluğu, modelin tahminlerinin doğruluğunu doğrudan 

etkiler. Örneğin, trafik verilerindeki hatalar yanlış güzergah önerilerine yol açabilir. 

Veri Tutarlılığı: Veriler, tutarlı bir şekilde yapılandırılmalı ve güncel olmalıdır. Eski 

veya güncel olmayan veriler, modelin mevcut lojistik koşullara uyum sağlama yeteneğini 

azaltabilir. 

Lojistik Üzerindeki Etkisi:  

Yanlış Tahminler: Hatalı veriler, yanlış talep tahminlerine veya verimsiz güzergah 

seçimlerine yol açabilir, bu da stok sıkıntıları veya gecikmiş teslimatlara neden olabilir. 

Veri Entegrasyonu: Lojistik şirketleri genellikle verileri birden fazla kaynaktan (örneğin, 

GPS sistemleri, depolar, tedarikçiler) toplar. Bu verilerin temiz, tutarlı ve entegre olması, 

modelin etkin performansı için çok önemlidir. 

Çözüm:  

Veri temizleme ve doğrulama prosedürlerinin uygulanması, yalnızca yüksek kaliteli 

verilerin sinir ağlarına beslenmesini sağlamaya yardımcı olabilir. 

2. Kompleksite 
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Tanım: Sinir ağları, etkili bir şekilde uygulanabilmesi için makine öğrenimi, veri bilimi ve 

lojistik alanlarında uzmanlık gerektiren, doğası gereği karmaşık modellere sahiptir. Çok katmanlı 

yapıları, özel bilgi olmadan yorumlanmasını ve yönetilmesini zorlaştırabilir. 

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:  

Model Tasarımı: Sinir ağı kurarken, katman sayısı, ağ türü (örneğin, ileri beslemeli, 

konvolüsyonel veya geri beslemeli) ve kullanılacak aktivasyon fonksiyonları gibi kararlar 

almak gerekir. Her karar, modelin performansını etkiler. 

Uzmanlık Gereksinimi: Lojistik şirketlerinin, sinir ağları, makine öğrenimi algoritmaları 

ve veri işleme konusunda gerekli becerilere sahip personel istihdam etmesi veya eğitmesi 

gerekir. 

Yorumlanabilirlik: Özellikle derin ağlar, “kara kutu” gibi davranabilir, yani nasıl bir 

karara ulaştıkları zor anlaşılır. Bu, kararların paydaşlara veya düzenleyicilere 

açıklanmasında problem yaratabilir. 

Lojistik Üzerindeki Etkisi:  

Uygulama Zorlukları: Gerekli uzmanlığa sahip olmayan şirketler, sinir ağlarını etkin bir 

şekilde uygulamada zorlanabilir, bu da düşük kaliteli sonuçlara yol açabilir. 

Karar Şeffaflığı: Kritik lojistik operasyonlarında, karar vericiler tahminlerin nasıl 

yapıldığını anlamak isteyebilir (örneğin, neden bir güzergahın diğerine tercih edildiği), 

ancak sinir ağları her zaman açık açıklamalar sağlamaz. 

Çözüm:  

Makine öğrenimi uzmanlarına yatırım yapmak veya dış uzmanlarla işbirliği yapmak, sinir 

ağlarının karmaşıklığını yönetmeye yardımcı olabilir. Açıklanabilir yapay zeka (XAI) 

tekniklerini kullanmak da karar verme sürecine daha fazla şeffaflık kazandırabilir. 

3. Hesaplama Kaynakları 

Tanım: Sinir ağları, özellikle birçok katmanı olan derin ağlar, eğitmek ve dağıtmak için önemli 

ölçüde hesaplama gücü gerektirir. Büyük modelleri büyük veri setleriyle eğitmek, işlem gücü ve 

zaman açısından kaynak yoğun olabilir. 

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:  

Donanım Gereksinimleri: Sinir ağlarını eğitmek, genellikle güçlü donanımlar gerektirir; 

örneğin, GPU'lar (Grafik İşlem Birimleri) veya TPU'lar (Tensor İşlem Birimleri) gibi, 

bunlar pahalıdır ve bakım gerektirir. 
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Zaman ve Maliyet: Bir sinir ağını eğitmek, özellikle karmaşık, büyük ölçekli lojistik 

verileri ile çalışırken önemli ölçüde zaman alabilir. Bu, operasyonel maliyetleri artırabilir 

ve dağıtımı geciktirebilir. 

Bulut ve Yerinde: Birçok şirket, sinir ağlarının hesaplama gereksinimlerini karşılamak 

için bulut tabanlı hizmetler kullanır. Bu ölçeklenebilir olsa da, sürekli maliyetlere yol 

açar. 

Lojistik Üzerindeki Etkisi:  

Kaynak Dar Boğazları: Sınırlı BT altyapısına sahip daha küçük lojistik şirketleri, sinir 

ağlarını oluşturmak ve sürdürmek için gerekli kaynakları tahsis etmekte zorluk 

yaşayabilir. 

Eğitim Süresi: Model eğitme sürecindeki gecikmeler, lojistik şirketlerinin 

operasyonlarına gerçek zamanlı ayarlamalar yapmasını engelleyebilir, bu da güzergah 

optimizasyonu ve talep tahminleri gibi dinamik ortamlarda kritik olabilir. 

Çözüm:  

Bulut tabanlı bilişim hizmetleri (örneğin, AWS, Google Cloud), büyük veri setlerini 

işlemek ve sinir ağlarını eğitmek için ölçeklenebilir çözümler sunabilir. Önceden eğitilmiş 

modelleri kullanmak da kaynak taleplerini azaltabilir. 

4. Aşırı Öğrenme (Overfitting) 

Tanım: Aşırı öğrenme, bir sinir ağının eğitim verisindeki desenleri çok fazla öğrenmesi ve yeni, 

görülmeyen verilere genelleme yapamaması durumudur. Bu, modelin gerçek dünya lojistik 

operasyonlarına uygulandığında kötü performans sergilemesine yol açabilir. 

Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar:  

Eğitim vs. Test: Bir sinir ağı, eğitim verisine çok yakın bir şekilde ayarlanırsa, eğitim 

sırasında mükemmel performans gösterebilir ancak yeni verilere maruz kaldığında kötü 

sonuçlar verebilir. Bu, aşırı öğrenmenin bir işaretidir. 

Karmaşık Modeller: Birçok katmanlı derin sinir ağları, eğitim verisinin çok özel 

özelliklerini öğrenebildikleri için aşırı öğrenmeye daha yatkındır, bu da gürültü veya 

alakasız detayları içerebilir. 

Lojistik Üzerindeki Etkisi:  

Tutarsız Tahminler: Aşırı öğrenen bir model, belirli senaryolarda doğru tahminlerde 

bulunabilir ancak diğerlerinde başarısız olabilir, bu da lojistik operasyonlarında hatalara 

yol açar, örneğin talebin yanlış hesaplanması veya teslimatların yanlış yönlendirilmesi. 
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Zaman ve Kaynak İsrafı: Aşırı öğrenme, yanlış kararlar alarak zaman ve kaynakları 

israf etmeye yol açabilir (örneğin, fazla ya da az envanter stoklamak). 

Çözüm:  

Düzenleme Teknikleri: Dropout, erken durdurma ve L2 düzenlemesi gibi teknikler, 

modelin basitleştirilmesine ve genelleme teşvik edilmesine yardımcı olarak aşırı 

öğrenmeyi engelleyebilir. 

Çapraz Doğrulama: K-fold çapraz doğrulama gibi tekniklerin kullanılması, modelin 

yalnızca eğitim setinde değil, verinin birden fazla alt kümesinde de iyi performans 

göstermesini sağlar. 

Sonuç 

Sinir ağları, lojistik operasyonları için önemli faydalar sağlasa da, veri kalitesi, kompleksite, 

hesaplama kaynakları ve aşırı öğrenme ile ilgili çeşitli zorluklar da beraberinde getirir. Bu 

sorunların ele alınması, dikkatli planlama, uzmanlık ve doğru teknolojik altyapı gerektirir 

. Bu zorlukları anlayarak ve uygun çözümler uygulayarak, lojistik şirketleri sinir ağlarının tüm 

potansiyelinden yararlanabilir, operasyonları optimize edebilir, maliyetleri düşürebilir ve hizmet 

sunumunu iyileştirebilir. 

Vaka Çalışması: Son Kilometre Teslimatı için Rota Optimizasyonu 

Amaç: Bir lojistik şirketi, kamyon filosu için son kilometre teslimat rotalarını optimize etmeyi 

hedefliyor. Amaç, teslimat sürelerini iyileştirmek, müşteri memnuniyetini artırmak ve gerçek 

zamanlı trafik verileri, teslimat aciliyeti ve müşteri konumu göz önünde bulundurularak yakıt 

maliyetlerini düşürmektir. Şirket, tahminsel bir model oluşturmak için geçmiş teslimat sürelerini, 

GPS verilerini, trafik sıkışıklığı seviyelerini ve müşteri geri bildirimlerini toplar. 

Veri Özeti: 

Lojistik şirketi aşağıdaki verileri toplar: 

Geçmiş Teslimat Zamanları: Farklı zaman dilimlerinde ve rotalarda yapılan teslimatlar için 

ortalama zamanlar. 

GPS Verileri: Kamyonların konumları ve seyahat hızları hakkında gerçek zamanlı takip bilgileri. 

Trafik Sıkışıklığı Seviyeleri: Trafik desenleri hakkında bilgi, yoğun saatler ve gecikmelere 

yatkın alanlar dahil. 

Müşteri Geri Bildirimi: Teslimat süreleriyle ilgili müşteri memnuniyeti verileri (örneğin, erken, 

zamanında veya geç). 



223 
 

Modelleme Yaklaşımı: 

Şirket, toplanan verilerle en uygun teslimat rotasını tahmin etmek için bir sinir ağı kullanır. 

Model aşağıdaki bileşenlerden oluşur: 

Girdi Katmanı: Trafik sıkışıklığı, teslimat aciliyeti ve müşteri konumu gibi değişkenleri işler. 

Gizli Katmanlar: Bu katmanlar, giriş değişkenleri arasındaki karmaşık desenleri ve etkileşimleri 

öğrenir. Örneğin, trafik koşullarının teslimat süreleri üzerindeki etkisi ve müşteri konumlarının 

rota seçiminde nasıl bir rol oynadığı gibi. 

Çıktı Katmanı: Gecikmeleri en aza indirgemek ve genel verimliliği artırmak için en uygun 

teslimat rotasını tahmin eder. 

Model Yapısı: 

Girdi Değişkenleri:  

Trafik sıkışıklığı seviyeleri 

Teslimat aciliyeti (örneğin, yüksek öncelikli, standart) 

Şu anki konum ile teslimat noktası arasındaki mesafe 

Benzer rotalar için geçmiş teslimat süreleri 

Çıktı:  

Önerilen teslimat rotası (örneğin, Rota A, Rota B, Rota C) 

Sinir Ağı Mimarisi: 

Girdi katmanı: 4 düğüm (4 girdi değişkeni için) 

Gizli katmanlar: Sırasıyla 16 ve 8 düğümden oluşan 2 katman, ReLU aktivasyonu kullanılır 

Çıktı katmanı: En iyi rotayı tavsiye etmek için softmax fonksiyonu kullanan 1 düğüm (rotaların 

sınıflandırılması için) 

Rota Optimizasyonu için Sinir Ağı 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 

 

# Örnek Veri Üretimi (gösterim amaçlı) 

data = { 

    'traffic_congestion': np.random.rand(1000),   # Rastgele trafik sıkışıklığı seviyeleri (0 ile 1 

arasında) 

    'delivery_urgency': np.random.randint(1, 3, size=1000),  # 1: Yüksek, 2: Düşük 

    'distance': np.random.uniform(1, 50, 1000),   # Mesafe kilometre cinsinden 

    'historical_delivery_time': np.random.uniform(30, 120, 1000),  # Teslimat süreleri dakika 

cinsinden 

    'route': np.random.randint(0, 3, size=1000)   # Rota seçimleri: 0 (A), 1 (B), 2 (C) 

} 

 

# DataFrame'e dönüştürme 

df = pd.DataFrame(data) 

 

# Girdi özellikleri ve hedef değişken 

X = df[['traffic_congestion', 'delivery_urgency', 'distance', 'historical_delivery_time']] 

y = df['route'] 

 

# Veriyi eğitim ve test setlerine ayırma 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

# Verileri standartlaştırma 

scaler = StandardScaler() 

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train) 

X_test_scaled = scaler.transform(X_test) 

 

# Sinir ağı modelini oluşturma 

model = Sequential() 

model.add(Dense(16, input_dim=4, activation='relu'))  # İlk gizli katman (16 düğüm) 

model.add(Dense(8, activation='relu'))                # İkinci gizli katman (8 düğüm) 

model.add(Dense(3, activation='softmax'))             # Çıktı katmanı (3 rota: A, B, C) 

 

# Modeli derleme 

model.compile(loss='sparse_categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy']) 

 

# Modeli eğitme 

model.fit(X_train_scaled, y_train, epochs=50, batch_size=10, verbose=1) 

 

# Test verileri ile modeli değerlendirme 

accuracy = model.evaluate(X_test_scaled, y_test)[1] 

print(f'Test Doğruluğu: {accuracy * 100:.2f}%') 

 

# Yeni verilerle tahmin yapma 

new_data = np.array([[0.6, 1, 15, 45]])  # Örnek girdi: orta seviyede trafik, yüksek aciliyet, 15 

km, 45 dk geçmiş 
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new_data_scaled = scaler.transform(new_data) 

predicted_route = np.argmax(model.predict(new_data_scaled), axis=-1) 

print(f'Önerilen Rota: Rota {chr(65 + predicted_route[0])}')  # Rota A, B veya C çıktısı verir 

 

Sonuç: 

Sinir ağı modelini uyguladıktan sonra şirket aşağıdaki sonuçları elde etti: 

Teslimat Sürelerinde %15 Azalma: Model, rota seçimlerini optimize ederek yüksek trafikte 

bile daha hızlı teslimatlar sağladı. 

Artan Müşteri Memnuniyeti: Müşteriler, teslimat sürelerinin daha doğru tahmin edilmesini 

sağladı, böylece geç teslimat şikayetleri azaldı. 

Daha Düşük Yakıt Maliyetleri: Daha verimli rotalar seçilerek şirketin filo genelinde yakıt 

tüketimi azaltıldı. 

Sonuç: 

Sinir ağlarını son kilometre teslimat operasyonlarına entegre ederek lojistik şirketi rota 

optimizasyonunu önemli ölçüde iyileştirdi. Bu vaka çalışması, gerçek zamanlı veriler ve makine 

öğrenmesinin lojistik sektöründeki operasyonel iyileştirmelere nasıl büyük katkı 

sağlayabileceğini vurgulamaktadır. 
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Modül 10. Karar Ağaçları 

Ders 1. Karar Ağaçlarına Giriş 

Tanım: Karar ağacı, her bir iç düğümün bir karar noktası (bir özelliğe dayalı) ve her bir yaprak 

düğümünün sonucun veya sınıf etiketinin temsil edildiği akış diyagramı benzeri bir yapıdır. 

Lojistikteki Amacı: Lojistikte, karar ağaçları teslimat rotalarını optimize etmek, envanter 

seviyelerini belirlemek veya gecikme risklerini değerlendirmek gibi çeşitli karar verme 

görevlerinde kullanılır. 

Karar Ağacının Bileşenleri 

Kök Düğümü: Tüm veri kümesini temsil eden başlangıç noktası. 

İç Düğümler: Bir kararı etkileyen özellikleri veya faktörleri temsil eder (örneğin, teslimat süresi, 

talep). 

Dallar: Bir sonraki düğüme götüren karar kuralları veya koşulları belirtir. 

Yaprak Düğümler: Nihai kararı veya tahmini gösterir (örneğin, ürün stok eksikliği, teslimat 

hatası). 

Lojistikte Örnek: Bir karar ağacı, bir ürün için talep tahminine başlar, ardından depo 

stok seviyeleri, müşteri konumu ve beklenen teslimat süresi gibi faktörlere bağlı olarak 

farklı eylem yollarına yönlendirir. 

Karar Ağaçları Nasıl Çalışır? 

Bölme (Splitting): Veriler, belirli bir özelliğe (örneğin, trafik sıkışıklığı, hava durumu) dayalı 

olarak bölünür. 

Gini İndeksi / Bilgi Kazancı: En iyi bölmeyi seçmek için kullanılan metriklerdir. 

Budama (Pruning): Ağaçları gereksiz dallardan arındırarak, aşırı öğrenmeyi (overfitting) 

engellemeye yardımcı olur. 

Lojistik Uygulaması: Optimal taşıma yöntemini belirlerken, bölme kriterleri ağırlık, 

mesafe veya ürün türü gibi faktörleri içerebilir; her dal, hava kargo, kara yolu veya deniz 

yolu gibi belirli taşıma seçeneklerine yönlendirebilir. 

Lojistikte Karar Ağaçlarının Uygulamaları 

Rota Optimizasyonu: Geçmiş verilere (örneğin, trafik, teslimat gecikmeleri) dayanarak, karar 

ağaçları en iyi teslimat rotalarını tahmin edebilir. 
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Risk Yönetimi: Hava durumu veya tedarikçi güvenilirliği gibi faktörlere dayalı olarak tedarik 

zincirindeki olası gecikmeler veya aksaklıklar belirlenebilir. 

Envanter Yönetimi: Karar ağaçları, ürün talebini tahmin etmeye yardımcı olur ve stok 

yetersizliği veya fazla stoğu önlemek için otomatik olarak yeniden sipariş seviyelerini önerir. 

Müşteri Segmentasyonu: Müşterileri teslimat tercihleri, gönderi aciliyeti ve sipariş sıklığına 

göre sınıflandırmak için kullanılır. 

Örnek: Bir ağaç, “Müşteri kentsel veya kırsal bir alanda mı?” sorusuyla başlayabilir ve 

buna bağlı olarak farklı lojistik yaklaşımlara (örneğin, kentsel alanlar için standart 

teslimat, kırsal alanlar için özel taşıyıcılar) yönlendirebilir. 

Bir Karar Ağacı Modeli Kurmak 

Veri Toplama: Teslimat süreleri, trafik koşulları, yakıt maliyetleri, depo konumları vb. veriler 

toplanır. 

Değişken Seçimi: Lojistik operasyonlarını etkileyen önemli faktörler belirlenir (mesafe, talep 

değişkenliği, depo stok seviyeleri vb.). 

Ağaç Oluşturma: Karar ağaçlarını oluşturmak ve görselleştirmek için Python’un sklearn, R’nin 

rpart veya Excel veya Tableau gibi iş analitiği araçları kullanılır. 

Lojistikte Örnek Vaka Çalışması 

Vaka: Bir lojistik şirketi, teslimat rotası seçimlerini mesafe, trafik sıkışıklığı ve teslimat aciliyeti 

göz önünde bulundurarak optimize etmek istiyor. 

Veri: Teslimat süreleri, trafik verileri ve müşteri sipariş önceliği. 

Ağaç: Bir karar ağacı önce “Teslimat mesafesi 200 km’den fazla mı?” sorusunu sorar. Evet ise, 

trafik sıkışıklığı veya hava koşulları hakkında alt dallara ayrılabilir ve nihayetinde “Gece 

teslimatı yap” veya “Gönderiyi ertele” gibi kararlara ulaşır. 

Lojistikte Karar Ağaçlarının Avantajları 

Yorumlanabilirlik: Karar verme süreçlerini anlamak ve görselleştirmek kolaydır. 

Esneklik: Envanter yönetiminden rotalama kadar geniş bir lojistik problemleri yelpazesinde 

uygulanabilir. 

Otomasyon: Kararları otomatikleştirir, zaman kazandırır ve insan hatalarını azaltır. 

Uyarlanabilirlik: Ağaçlar yeni verilerle kolayca güncellenebilir, bu da onları dinamik lojistik 

ortamlarında kullanışlı kılar. 
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Zorluklar ve Sınırlamalar 

Aşırı Öğrenme (Overfitting): Ağaçlar çok karmaşık hale geldiğinde, yeni verilere iyi 

genellenmeyebilir. 

Veri Duyarlılığı: Karar ağaçları, verilerdeki küçük değişikliklere duyarlıdır, bu da istikrarsızlığa 

yol açabilir. 

Ölçekleme Sorunları: Çok büyük veri setlerinde veya çok karmaşık kararlarla, karar ağaçları 

yönetilemez hale gelebilir. 

Çözüm: Performansı artırmak için budama, topluluk yöntemleri (örneğin, Random 

Forests) veya hibrit modeller gibi teknikler kullanılabilir. 

Sonuç ve Özet 

Anahtar Çıkarımlar: Karar ağaçları, teslimat optimizasyonundan talep tahminine kadar çeşitli 

lojistik problemleri çözmek için açık ve yorumlanabilir bir yöntem sunar. 

Gerçek Dünya Uygulaması: Karar ağaçlarının mevcut lojistik yönetim sistemlerine 

entegrasyonu ve uygulanabilirliği vurgulanır. 

Uygulamalı Alıştırma 

Görev: Lojistik verilerini (örneğin, teslimat süreleri, mesafeler ve müşteri tercihleri) 

kullanarak basit bir karar ağacı oluşturun. Excel veya Python gibi bir araçla adım adım süreç 

hakkında rehberlik edin. 

Amaç: Karar ağaçlarını oluşturma sürecini ve bunların gerçek dünya lojistik senaryolarında 

nasıl kullanılacağını anlamak. 

Karar Ağaçlarına Giriş 

Karar Ağaçları Nedir? 

Karar ağacı, kararları ve olası sonuçlarını, şans olayı sonuçlarını, kaynak maliyetlerini ve 

faydayı içeren grafiksel bir temsildir. Çeşitli eylemler ve sonuçlarını görsel olarak 

sunarak, en iyi eylem yolunun belirlenmesine yardımcı olan bir araçtır. 

Karar Ağaçlarının Bileşenleri: 

Kök Düğümü: Ağacın başlangıç noktası, tüm veri kümesini veya kararı temsil eder. 

İç Düğümler: Belirli kriterlere veya özelliklere dayalı karar noktalarını temsil eder. 

Dallar: İç düğümlerden çıkan olası kararlar veya koşulları gösterir. 
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Yaprak Düğümler: Koşullar değerlendirildikten sonra nihai karar veya sonucu belirtir. 

Lojistikte, karar ağaçları en verimli teslimat rotasını seçmek, ürün talebini tahmin etmek 

veya envanter seviyelerini yönetmek gibi kararları optimize etmeye yardımcı olabilir. 

Karar Ağaçları Nasıl Çalışır? 

Bir karar ağacı, veri kümesini en önemli kriterlere göre alt kümelere ayırarak çalışır. 

Süreç yinelemeli olup, her bir düğüm veriyi daha fazla böler ve nihai bir karara ulaşır. 

İlgili Adımlar: 

Bölme: Veri kümesi bir özelliğe (örneğin, mesafe, trafik seviyesi) göre bölünür. 

Bölme Kriteri Seçimi: Gini İndeksi veya Bilgi Kazancı gibi ölçütler, her bölme için en 

bilgilendirici özelliği seçmek için kullanılır. 

Sonlandırma: Süreç, daha fazla bölme yapılamaz hale gelene kadar veya maksimum 

derinliğe ulaşılana kadar devam eder. 

Örnek: 

Lojistikte, bir karar ağacı şu soruyla başlayabilir: "Teslimat mesafesi 100 km’den fazla 

mı?" Eğer cevabınız evetse, "Trafik yoğun mu?" gibi sorulara yönelerek, “Alternatif bir 

rota seç” veya “Planlandığı gibi devam et” gibi kararlar alabilirsiniz. 

Karar Ağaçlarının Avantajları 

Karar ağaçlarının lojistik ve operasyonel yönetimde birkaç avantajı vardır: 

Yorumlanabilirlik: Ağaç yapısı kolayca anlaşılabilir ve yorumlanabilir, böylece uzman 

olmayanlar için erişilebilir olur. 

Görsel Temsil: Kararları ve olası sonuçları net bir şekilde görsel olarak sunar. 

Esneklik: Karar ağaçları, rota optimizasyonundan envanter tahminine kadar geniş bir 

lojistik problemi yelpazesinde uygulanabilir. 

Veri Üzerinde Varsayım Yapmama: Karar ağaçları, verilerde herhangi bir doğrusal 

ilişki veya dağılım varsaymaz, bu da onları çok yönlü kılar. 

Lojistik Sektöründeki Uygulamaları 

Lojistikte, karar ağaçları şu ana operasyonel zorlukların çözülmesinde değerli araçlardır: 

Rota Optimizasyonu: Karar ağaçları, mesafe, trafik koşulları ve teslimat önceliği gibi 

değişkenlere dayanarak en iyi rotayı belirlemek için kullanılabilir. Örneğin, farklı rotalar 

arasında karar verirken, ağaç hangi yolun gecikmeleri ve maliyetleri en aza indireceğini 

belirlemeye yardımcı olur. 
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Envanter Yönetimi: Geçmiş talep verilerini analiz ederek, bir karar ağacı optimal 

envanter seviyelerini önerebilir, stok seviyelerinin çok yüksek veya çok düşük olacağı 

zamanı tahmin edebilir ve yeniden sipariş noktalarını otomatik olarak tetikleyebilir. 

Risk Yönetimi: Tedarik zincirindeki olası riskleri (örneğin, gecikmeler veya aksaklıklar) 

belirlemek. Örneğin, ağaç, kötü hava koşullarının veya yüksek trafik seviyelerinin 

gecikmelere yol açıp açmayacağını tahmin edebilir ve buna göre önceden aksiyon almayı 

sağlar. 

Müşteri Segmentasyonu: Müşterileri teslimat tercihleri, sipariş aciliyeti veya 

konumlarına göre sınıflandırarak teslimat stratejilerini özelleştirebilir ve hizmet 

seviyelerini artırabilir. 

Karar Ağacı Kurma Süreci 

Lojistik amaçları için bir karar ağacı oluşturmak için şu adımları takip edin: 

Veri Toplama: Teslimat mesafeleri, trafik seviyeleri, teslimat öncelikleri gibi lojistik 

operasyonları etkileyen faktörlere dair geçmiş veriler toplayın. 

Değişken Seçimi: Karar verme sürecini etkileyen ana değişkenleri seçin. Örneğin, 

rota optimizasyonu için mesafe, trafik koşulları ve teslimat aciliyeti kullanılabilir. 

Bölme ve Eğitim: Verileri, en fazla bilgi sağlayan karar noktalarında bölen 

algoritmalar kullanın. Python’un scikit-learn kütüphanesi veya Excel’in What-If 

Analizi gibi araçlar karar ağacını oluşturmak ve görselleştirmek için kullanılabilir. 

Ağaç Budama: Karar ağacını, önemli bir değer eklemeyen dalları çıkararak aşırı 

öğrenmeden kaçınacak şekilde basitleştirin. 

Değerlendirme ve Ayarlama: Karar ağacını doğrulama seti üzerinde test edin, 

doğruluğunu kontrol edin ve gerekirse ağacı ayarlayın. 

Karar Ağaçlarının Zorlukları 

Karar ağaçları güçlü araçlar olmasına rağmen, bazı sınırlamaları vardır: 

Aşırı Öğrenme (Overfitting): Karar ağaçları çok karmaşık hale gelebilir ve verilerdeki 

gürültüyü öğrenebilir, bu da yeni verilerde tahmin doğruluğunu azaltır. 

Veri Duyarlılığı: Verilerdeki küçük değişiklikler, ağacın yapısının çok farklı olmasına yol 

açabilir. 

Ölçeklenebilirlik: Veri büyüklüğü arttıkça, karar ağaçları çok büyük ve yönetilemez hale 

gelebilir. 

Çözümler: 

Bu zorlukların üstesinden gelmek için, performansı ve kararlılığı iyileştirmek amacıyla 
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ağaç budama veya topluluk yöntemleri (örneğin, Random Forests) gibi teknikler 

kullanılabilir. 

Sonuç 

Karar ağaçları, lojistik sektöründe karar verme için güçlü ve esnek bir araçtır. Karmaşık kararları 

parçalayarak net, görsel bir şekilde sunar ve işletmelerin rotalarını optimize etmelerine, 

envanterlerini yönetmelerine ve riskleri azaltmalarına yardımcı olur. Bazı zorluklara rağmen, 

doğru eğitim ve ayarlamalarla, karar ağaçları lojistik yönetiminde operasyonel verimliliği ve 

karar verme süreçlerini büyük ölçüde iyileştirebilir. 

Karar Ağaçlarının Bileşenleri 

Karar ağaçları, karar verme süreçlerinde yaygın olarak kullanılan bir araçtır ve yapıları, 

seçimlerin, koşulların ve sonuçların net bir şekilde görselleştirilmesini sağlayan birkaç ana 

bileşenden oluşur. Bu bileşenleri anlamak, karar ağaçlarının oluşturulması ve yorumlanmasında 

oldukça önemlidir, özellikle lojistik gibi, kararların tedarik zinciri verimliliğini, maliyet 

yönetimini ve müşteri memnuniyetini etkilediği alanlarda. 

Kök Düğümü 

Kök düğümü, bir karar ağacının başlangıç noktasıdır ve tüm veri kümesini veya karar verme 

sürecini temsil eder. Bu, sonucun üzerinde en fazla etkisi olan önemli bir faktöre dayalı 

olarak ilk kararın verildiği yerdir. Karar ağacındaki diğer her bileşen bu kök düğümünden 

türetilir ve sonraki tüm kararlar bu temele dayanır. 

Lojistikte: 

Lojistik operasyonlarında kök düğümü, bir ürünün talep tahminine benzer ana bir karar 

olabilir. Örneğin, beklenen talebe göre, bir lojistik yöneticisi, stok seviyelerini artırma 

veya envanteri stabil tutma gibi farklı tedarik zinciri stratejileri arasında karar verebilir. 

Örnek: 

Kök Düğümü Kararı: Belirli bir ürün için tahmin edilen talep.  

Yüksek talep: Envanteri artırma aksiyonunu al. 

Düşük talep: Envanter seviyelerini sabit tut. 

İç Düğümler 

İç düğüm, ağaç içinde bir karar noktasını temsil eder. Her iç düğümde, probleme ait bir 

özelliğin veya faktörün değeri üzerinden bir karar verilir. Bu karar, koşula bağlı olarak 

farklı dallara yol açar ve her dalda yeni bir karar veya sonuç ortaya çıkar. 

Lojistikte: 

İç düğümler, teslimat süresi, depo stok seviyeleri veya sipariş aciliyeti gibi faktörleri 

temsil edebilir. Her iç düğüm, daha geniş bir kararı daha spesifik tercihlere böler. 
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Örneğin, talep tahmini yapıldıktan sonra, iç düğümler, depo stok seviyelerinin bu talebi 

karşılayıp karşılamadığını veya ek stok sipariş edip etmeme kararını inceleyebilir. 

Örnek: 

İç Düğüm: Depo stokları, tahmin edilen talebi karşılayacak kadar yeterli mi?  

Evet: Mevcut stokla devam et. 

Hayır: Tedarikçilerden daha fazla stok sipariş et. 

Dallar 

Dallar, karar ağacındaki düğümleri birbirine bağlar ve bir düğümden diğerine geçişi 

sağlayan karar kurallarını veya koşullarını temsil eder. Her dal, bir düğümdeki olası 

karar sonucunu gösterir. Değerlendirilen özelliğe dayalı olarak, bir dal, karar ağacının 

akışını yeni bir karara veya nihai sonuca yönlendirir. 

Lojistikte: 

Lojistikte, dallar farklı seçimleri temsil edebilir, örneğin teslimat yöntemi (hava, deniz, 

kara), envanter yenileme politikası (şimdi sipariş et veya bekle) veya müşteri 

segmentasyonu (öncelikli müşteri veya normal müşteri). Her dal, belirli bir eylemin hangi 

koşul altında yapılacağını belirtir, böylece tek bir ağaç içinde birden fazla senaryo 

modellenebilir. 

Örnek: 

Dal Koşulu: Eğer depo stoğu yeterliyse, standart teslimat yöntemini seç.  

Stoğu yeterli değilse: Stok yenilemesini hızlandır ve ekspres teslimat seç. 

Yaprak Düğümleri 

Yaprak düğümleri, karar ağacındaki nihai kararı veya tahmini temsil eder. Bunlar, 

ağacın son noktalarıdır ve daha fazla bölünmezler. Yaprak düğümü, tüm koşullar 

değerlendirildikten sonra kesin bir sonuç veya karar verir. 

Lojistikte: 

Yaprak düğümleri, teslimat veya envanterle ilgili nihai kararı temsil edebilir. Örneğin, 

talep, stok seviyeleri ve müşteri konumu gibi faktörler değerlendirildikten sonra, bir 

yaprak düğümü, sevkiyatın hemen yapılması gerektiğini veya envanter kısıtlamaları 

nedeniyle ertelenmesi gerektiğini gösterebilir. 

Örnek: 

Yaprak Düğümü Kararı: Ürünü hemen teslim et veya sevkiyatı ertele.  

Stok yeterliyse: Teslimata devam et. 
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Stok tükenmişse: Teslimatı ertele ve müşteriyi bilgilendir. 

Lojistikte Bir Karar Ağacının Örneği 

Bileşenlerin nasıl bir araya geldiğini daha iyi anlamak için, lojistik senaryosunda bir karar 

ağacının aşağıdaki örneğini inceleyelim: 

Senaryo: 

Bir şirket, talep tahminlerine, depo stok seviyelerine ve müşterinin konumuna bağlı olarak 

ürünleri hemen gönderip göndermemeye karar vermelidir. 

Kök Düğümü: Karar ağacı, belirli bir ürün için talep tahminiyle başlar. Ağaç iki dala 

ayrılır: 

Yüksek Talep: Yüksek ürün talebi gösterir. 

Düşük Talep: Düşük ürün talebi gösterir. 

İç Düğümler: Eğer talep yüksekse, bir sonraki karar noktası (iç düğüm) Depo Stok 

Seviyeleri olabilir: 

Yeterli Stok: Eğer depo, talebi karşılayacak kadar stoğa sahipse, sevkiyata devam 

edilir. 

Yetersiz Stok: Eğer stok seviyeleri düşükse, daha fazla stok sipariş edilmesi 

gerektiği gibi başka aksiyonlar değerlendirilir. 

Dallar: Her iç düğümün karşılık gelen dalları, daha fazla karara yol açar: 

Yeterli Stok: Müşterinin Konumunu değerlendirerek teslimat yöntemini belirler.  

Şehir İçi: Standart teslimat yöntemiyle devam et. 

Kırsal Bölge: Uzak bölgeler için özel taşıyıcı seç. 

Yetersiz Stok: Şirketin ek stok sipariş etmesi gerektiği ve stok geldiğinde teslimat 

yönteminin seçileceği bir dal oluşturur. 

Yaprak Düğümleri: Son aşamada, yaprak düğümleri nihai sonucu temsil eder: 

Hemen Gönder: Talep yüksekse, stok varsa ve teslimat konumu uygunsa. 

Sevkiyatı Ertele: Stok tükenmişse veya müşterinin konumu lojistik zorluklar 

yaratıyorsa, sevkiyat ertelenebilir. 

Görselleştirme: 

Karar ağacı, tüm karar verme sürecini görsel olarak organize eder ve lojistik 
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yöneticilerinin her faktörü sistematik bir şekilde değerlendirerek, teslimat programlarını 

optimize etmelerine, maliyetleri minimize etmelerine ve müşteri memnuniyetini 

artırmalarına yardımcı olur. 

Sonuç 

Karar ağacının bileşenlerini anlamak, lojistikte etkili bir şekilde uygulanabilmesi için kritik 

öneme sahiptir. Kök düğümü kararın başlangıcını başlatır, iç düğümler kararları kritik faktörlere 

göre böler, dallar olası seçimleri tanımlar ve yaprak düğümleri nihai sonucu sunar. Lojistikte bu 

yapı, rota optimizasyonu, envanter yönetimi ve talep tahmini gibi görevler için değerli bir araçtır. 

Karar ağaçları, karmaşık kararları basitleştirerek, lojistik profesyonellerinin değişen koşullara 

hızlı bir şekilde yanıt vermelerini sağlar ve operasyonel verimliliği artırır. 

 

Ders 2. Lojistikte Karar Ağaçlarının Uygulamaları 

Genel Bakış 

Karar ağaçları, lojistik sektöründe şirketlerin büyük veri kümelerini analiz ederek ve desenleri 

keşfederek bilinçli kararlar almasına yardımcı olan güçlü araçlardır. Bu derste, lojistikteki karar 

ağaçlarının başlıca uygulamaları olan rota optimizasyonu, risk yönetimi, envanter yönetimi ve 

müşteri segmentasyonu gibi konuları keşfedeceğiz. Bu uygulamalar, lojistik şirketlerinin 

operasyonlarını iyileştirmelerine, riskleri yönetmelerine ve verimliliklerini artırmalarına yardımcı 

olur. 

1. Rota Optimizasyonu 

Verimli rotalama, lojistik şirketlerinin teslimat sürelerini ve maliyetlerini azaltabilmesi için kritik 

öneme sahiptir. Karar ağaçları, tarihsel veriler ve trafik, teslimat gecikmeleri, yol koşulları gibi 

mevcut koşulları analiz ederek en iyi teslimat rotalarını tahmin etmek için kullanılabilir. 

Nasıl Çalışır: 

Trafik desenleri, hava durumu koşulları ve teslimat gecikmeleri gibi tarihsel veriler karar ağacı 

modeline dahil edilir. 

Ağaç, günün saati, yol yoğunluğu ve hava durumu tahminleri gibi çeşitli faktörleri 

değerlendirerek en iyi rotayı belirler. 

Her düğüm, "Trafik sıkışıklığı bekleniyor mu?" veya "Hava durumu açık mı?" gibi bir karar 

noktasını temsil eder. 

Örnek: Bir karar ağacı şu soruyla başlayabilir: "Ana rotada trafik sıkışıklığı var mı?" 

Evetse, model alternatif bir rota önerir. 
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Hayırsa, orijinal rotada kalınması tavsiye edilir. Karar ağacı, tarihsel verilerden sürekli olarak 

öğrenerek rota planlamasını iyileştirir ve optimal teslimat yolları sağlar. 

2. Risk Yönetimi 

Lojistikte hava koşulları, tedarikçi gecikmeleri veya ekipman arızaları gibi aksaklıklar 

operasyonları önemli ölçüde etkileyebilir. Karar ağaçları, tedarik zincirindeki olası aksaklıkların 

nedenlerini analiz ederek potansiyel riskleri belirlemeye yardımcı olur. 

Nasıl Çalışır: 

Karar ağaçları, tedarikçi güvenilirliği, hava durumu tahminleri ve ulaşım imkanları gibi faktörleri 

değerlendirerek olası riskleri analiz eder. 

Ağacın her bir dalı, bu risk faktörlerine dayalı bir kararı temsil eder ve şirketlerin sorunların 

nerede çıkabileceğini ve bunları nasıl hafifletebileceklerini tahmin etmelerine yardımcı olur. 

Örnek: Bir karar ağacı, teslimat gecikmesinin olasılığını belirlemek için şu tür sorulara cevap 

verebilir: 

"Tedarikçinin teslimat geçmişi güvenilir mi?"  

Evetse, gecikme riski düşüktür. 

Hayırsa, risk daha yüksektir ve şirket olası önlemler planlayabilir. Olası tıkanıklıklar 

erken tespit edilerek, lojistik şirketleri stratejilerini proaktif bir şekilde ayarlayabilir, 

riskleri minimize edebilir ve operasyonların düzgün devam etmesini sağlar. 

3. Envanter Yönetimi 

Karar ağaçları, envanter yönetimine de uygulanabilir ve şirketlerin stok seviyelerini 

yönetmelerine, aşırı stoklama veya stok tükenmesi gibi sorunları önlemelerine yardımcı olur. 

Satış desenleri, ürün talebi ve teslimat süreleri üzerine veri analiz ederek, karar ağaçları ne zaman 

yeniden sipariş verilmesi gerektiğini tahmin edebilir ve optimal envanter seviyeleri önerir. 

Nasıl Çalışır: 

Bir karar ağacı, satış geçmişi, mevsimsel eğilimler ve teslimat süreleri gibi verileri kullanarak 

talebi tahmin eder ve ürünlerin ne zaman yeniden sipariş edilmesi gerektiği konusunda önerilerde 

bulunur. 

Her düğüm, "Ürün talebi artıyor mu?" veya "Teslimat süresi kısa mı?" gibi stok seviyelerini 

etkileyen bir faktörü temsil edebilir. 

Örnek: Ağaç, ürün talebini analiz ederek başlayabilir: 
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"Bu ürünün talebi artıyor mu?"  

Evetse, ağaç stok seviyelerinin artırılmasını önerir. 

Hayırsa, ağaç stok seviyelerinin azaltılmasını tavsiye eder. Envanter yönetimi kararlarını 

otomatikleştirerek, şirketler doğru ürünleri doğru zamanda stoklayabilir, verimliliği 

artırabilir ve müşteri memnuniyetini iyileştirebilir. 

4. Müşteri Segmentasyonu 

Müşteri tercihleri, konum, sipariş sıklığı ve teslimat aciliyeti gibi faktörlere bağlı olarak değişir. 

Karar ağaçları, bu faktörlere dayalı olarak müşterileri segmentlere ayırmak için kullanılabilir, bu 

da lojistik şirketlerinin hizmetlerini özel ihtiyaçlara göre uyarlamalarını sağlar. 

Nasıl Çalışır: 

Bir karar ağacı, konum (kentsel vs. kırsal), teslimat sıklığı ve gönderim aciliyeti gibi müşteri 

verilerini analiz eder. 

Ağacın her düğümü, müşteri özelliklerini temsil eder ve şirketin müşterileri davranışlarına göre 

farklı segmentlere ayırmasına olanak tanır. 

Örnek: Karar ağacı, "Müşteri kentsel mi yoksa kırsal bir bölgede mi?" sorusuyla başlayabilir: 

Kentselse, ağaç daha iyi altyapı ve kısa mesafeler nedeniyle standart teslimat hizmetlerini önerir. 

Kırsalsa, mesafe veya sınırlı taşıma seçenekleri nedeniyle özel taşıyıcılar veya daha uzun 

teslimat süreleri önerilebilir. Müşteri ihtiyaçlarını anlayarak lojistik şirketleri hizmetlerini 

optimize edebilir, daha hızlı ve maliyet etkin teslimatlar sağlayabilir. 

Lojistik Uygulama Örneği 

Senaryo: Bir lojistik şirketi, müşteri konumu, gönderim aciliyeti ve ürün tipi temelinde teslimat 

sürecini optimize etmek istiyor. 

Rota Optimizasyonu: 

Ağaç, trafik desenlerini analiz ederek başlar. Sıkışıklık tahmin ediliyorsa alternatif rotalar 

önerilir. 

Risk Yönetimi: 

Ağaç, tedarikçi güvenilirliğini ve hava durumu tahminlerini değerlendirerek teslimat 

gecikmesi riski olup olmadığını belirler. 

Envanter Yönetimi: 
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Karar ağacı, satış desenlerini analiz eder ve zirve sezonlarda stok tükenmelerini önlemek 

için yeniden sipariş seviyelerini önerir. 

Müşteri Segmentasyonu: 

Şirket, teslimat tercihleri ile müşterileri segmentlere ayırmak için karar ağaçları kullanır. 

Kırsal müşterilere daha uzun teslimat süreleri veya özel taşıyıcılar önerilir, kentsel 

müşterilere ise daha hızlı teslimat seçenekleri sunulur. 

Sonuç 

Karar ağaçları, lojistikte çok yönlü araçlardır ve şirketlerin rotaları optimize etmelerine, riskleri 

yönetmelerine, envanteri kontrol etmelerine ve müşterileri segmentlere ayırmalarına yardımcı 

olur. Karmaşık kararları daha küçük ve yönetilebilir seçeneklere ayırarak, karar ağaçları 

operasyonel verimliliği artırmanın ve müşteri taleplerini karşılamanın yapılandırılmış ve verimli 

bir yolunu sunar. 

 

Ders 3. Karar Ağaçları Modeli Oluşturma 

Genel Bakış 

Lojistik için karar ağaçları modeli oluşturmak, veri toplama, doğru değişkenleri seçme ve uygun 

araçlarla ağacın oluşturulması gibi sistematik bir yaklaşım gerektirir. Bu süreç, lojistik 

şirketlerinin rota planlama, envanter yönetimi ve maliyet optimizasyonu gibi önemli karar alma 

süreçlerini destekleyen tahminsel modeller geliştirmelerini sağlar. Bu derste, karar ağacı modelini 

oluşturma adımlarını, veri toplamadan model oluşturulmasına kadar çeşitli yazılım araçlarını 

kullanarak inceleyeceğiz. 

1. Veri Toplama 

Herhangi bir karar ağacı modelinin temeli veridir. Güvenilir, doğru ve kapsamlı veri toplamak, 

eyleme dönüştürülebilir içgörüler sağlayabilecek güvenilir bir karar ağacı oluşturmak için çok 

önemlidir. 

Ana Veri Kaynakları: 

• Teslimat Süreleri: Teslimatların çeşitli koşullar altındaki süreleri hakkında bilgiler (trafik, 

mesafe, günün saati gibi). 

• Trafik Koşulları: Trafik desenleri, yoğunluk saatleri ve alternatif yollar hakkında tarihsel 

veriler. 

• Yakıt Maliyetleri: Mesafe, ulaşım modu ve araç türüne göre yakıt fiyatları. 

• Depo Konumları: Depoların coğrafi bilgileri ve müşteri konumlarına olan yakınlıkları. 

• Sipariş Hacmi ve Sıklığı: Müşterilerin sipariş verme sıklığı ve sipariş hacmiyle ilgili veriler. 

• Hava Koşulları: Havanın teslimatları nasıl etkilediği hakkında tarihsel veriler (fırtına, kar, aşırı 

sıcaklıklar gibi gecikmelere neden olan faktörler). 

Örnek: 

Rota planlamasını optimize etmek için bir lojistik şirketi, aşağıdaki verileri toplayacaktır: 
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• Günün farklı saatlerinde trafik desenleri. 

• Depoların ana müşteri lokasyonlarına yakınlığı. 

• Çeşitli teslimat araçları için yakıt tüketimi. 

Bu veriler, şirketin en iyi rotaları ve teslimat sürelerini tahmin etmesine yardımcı olan karar ağacı 

modelinin temeli olacaktır. 

2. Değişken Seçimi 

Veri toplandıktan sonra, bir sonraki adım, lojistik operasyonlarını etkileyen ana değişkenleri 

tanımlamak ve seçmektir. Bu değişkenler, karar ağacındaki karar noktalarını (düğüm) 

oluşturacaktır. 

Lojistikte Önemli Değişkenler: 

• Mesafe: Depo ile teslimat noktası arasındaki mesafe çok önemlidir. Kısa mesafeler kara 

taşımacılığını, uzun mesafeler ise hava veya deniz taşımacılığını gerektirebilir. 

• Talep Değişkenliği: Ürün talebindeki dalgalanmalar, envanter yönetimini ve yenileme 

takvimlerini etkiler. 

• Depo Stok Seviyeleri: Bir depodaki stok seviyelerinin, talebi karşılamak için yeterli olup 

olmadığı. 

• Sipariş Aciliyeti: Bazı müşteriler, ürün türüne (örneğin, bozulabilir mallar) bağlı olarak daha 

hızlı gönderim talep edebilir. 

• Teslimat Yöntemi: Kara, hava ve deniz taşımacılığı gibi ulaşım seçenekleri, farklı maliyet 

yapılarına ve zaman dilimlerine sahiptir. 

Örnek: 

En iyi gönderim yöntemini seçmek için bir karar ağacında önemli değişkenler şunlar olabilir: 

• Ürün türü (örneğin, bozulabilir vs. bozulmayan). 

• Teslimat noktasına mesafe. 

• Sevkiyatın ağırlığı. 

• Siparişin aciliyeti. 

Doğru değişkenleri seçerek, karar ağacınızın lojistikle ilgili özel sorunlara uygun ve etkili 

olmasını sağlarsınız. 

3. Karar Ağacının Oluşturulması 

Değişkenler seçildikten sonra, bir sonraki adım, karar ağacı modelini inşa etmektir. Birçok 

yazılım aracı ve programlama dili, karar ağaçlarını oluşturmak ve görselleştirmek için güçlü 

işlevler sunar. İşte lojistik uygulamalarında karar ağaçları oluşturmak için yaygın olarak 

kullanılan araçlar: 

Karar Ağaçları Modelleme Yazılım Araçları: 

Python’un sklearn kütüphanesi: 

• Scikit-learn, Python’da makine öğrenimi için yaygın olarak kullanılan bir kütüphanedir. 

• Karar ağaçları oluşturmak için DecisionTreeClassifier ve DecisionTreeRegressor modüllerini 

sunar. 

• Python, budama ve hiperparametre ayarlama gibi daha gelişmiş özelleştirmelere olanak tanır. 

Örnek: 
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier   

clf = DecisionTreeClassifier()   

clf.fit(X_train, y_train) 

R’nın rpart paketi: 

• R’nin rpart paketi, karar ağaçları modelleme için bir diğer popüler araçtır. 

• Sınıflandırma ve regresyon görevleri için karar ağaçları oluşturmayı sağlar, bu da teslimat 

sürelerini tahmin etme veya rotaları optimize etme gibi lojistik uygulamaları için faydalıdır. 

Örnek: 

library(rpart)   

model <- rpart(formula, data=logistics_data, method="class") 

Excel: 

• Excel, genellikle daha basit bir araç olarak kabul edilse de, karar ağaçları için yerleşik işlevler 

ve görsel karar ağacı şablonları sunar. 

• Küçük ölçekli problemler için kullanışlıdır, iş analistlerinin formüller ve karar noktaları 

kullanarak temel karar ağaçları oluşturmasına olanak tanır. 

Tableau: 

• Tableau, karar ağaçlarını oluşturmak ve görselleştirmek için görsel arabirimi kullanarak güçlü 

bir iş zekası aracıdır. 

• Veri setleri büyüdükçe ve paydaşlarla etkileşimli panolar paylaşmak istedikçe faydalıdır. 

Karar Ağacı Oluşturma Adımları: 

Veri Yükleme: Toplanan veriyi seçtiğiniz araca (Python, R veya Excel gibi) yükleyin. 

Hedef Değişkeni Belirleme: Hedef değişkeni, tahmin etmek istediğiniz sonucu belirtir, örneğin 

teslimat süresi, gönderim yöntemi veya rota tercihi. 

Girdi Değişkenlerini Ayarlama: Bu, sonucu etkileyen karar noktalarıdır, örneğin mesafe, trafik 

koşulları ve depo konumu. 

Ağacı Oluşturma: Yazılımın karar ağacı işlevini kullanarak modeli inşa edin, bu da veriyi 

seçilen değişkenlere göre otomatik olarak böler. 

Ağacı Değerlendirme: Ağacın performansını doğruluk veya tahmin hatası gibi metriklerle 

değerlendirin. Ağacınız çok karmaşıksa, onu basitleştirmek için budama tekniklerini uygulamanız 

gerekebilir. 
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Lojistikte Örnek Uygulama 

Senaryo: Bir lojistik şirketi, ağırlık, mesafe ve ürün türü gibi faktörlere dayalı olarak her sipariş 

için en iyi teslimat yöntemini belirlemek için bir karar ağacı oluşturmak istiyor. 

Veri Toplama: Ağırlık, mesafe, ürün türü ve teslimat süreleri gibi tarihsel teslimat verilerini 

toplayın. 

Değişken Seçimi: Karar alma sürecinde kullanılacak değişkenleri seçin, örneğin ağırlık, mesafe 

ve aciliyet. 

Karar Ağacını Oluşturun: 

• Kök Düğüm: Karar, ürünün ağırlığı ile başlar. 

• İç Düğümler: Veriyi mesafe ve aciliyet gibi faktörlere göre daha da böler. 

• Yaprak Düğümleri: Nihai karar, kara taşımacılığı, hava kargo veya deniz taşımacılığı 

kullanılıp kullanılmayacağını belirtir. 

Model, tarihsel verilere ve mevcut değişkenlere dayanarak en verimli ve maliyet etkin teslimat 

yöntemini tahmin edecektir. 

Sonuç 

Lojistik için bir karar ağacı modeli oluşturmak, üç ana adımdan oluşur: veri toplama, ilgili 

değişkenlerin seçilmesi ve uygun yazılımla ağacın oluşturulması. Karar ağaçları sayesinde lojistik 

şirketleri, rota seçimi, envanter yönetimi veya gönderim yöntemlerinin belirlenmesi gibi 

karmaşık karar alma süreçlerini otomatikleştirebilir. Python’un sklearn, R’nin rpart, Excel ve 

Tableau gibi araçları kullanarak, şirketler veriye dayalı modeller geliştirebilir ve verimliliği 

artırabilir, operasyonel maliyetleri düşürebilir. 

 

Vaka Çalışması: Karar Ağaçları Kullanarak Teslimat Rotalarının Optimizasyonu 

Giriş 

Lojistikte verimli güzergah seçimi, zamanında teslimatlar, maliyet kontrolü ve müşteri 

memnuniyeti için kritik öneme sahiptir. Bir karar ağacı modeli, bu süreci karmaşık karar 

noktalarını yönetilebilir adımlara ayırarak kolaylaştırabilir. Bu vaka çalışmasında, bir lojistik 

şirketinin teslimat rotası seçimini mesafe, trafik sıkışıklığı ve teslimat aciliyeti gibi temel 

faktörlere dayalı olarak nasıl optimize edebileceğini inceleyeceğiz. 

Vaka Özeti 

Bir lojistik şirketi, ürünleri zamanında teslim etmek ve maliyetleri minimize etmek, ayrıca 

gecikmelerden kaçınmakla karşı karşıyadır. Şirketin uzun mesafeli teslimatları olduğu gibi, 

yoğun şehir içi trafiği bulunan teslimatlar da vardır. Teslimat rotalarını optimize etmek için, 

şirket, rotayı seçmeye etki eden ana faktörleri analiz eden bir karar ağacı modeli kullanmaktadır: 

Teslimat noktasına mesafe. 

Olası rotalarda trafik sıkışıklığı. 
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Müşteri siparişi önceliğine göre teslimat aciliyeti. 

Bu faktörleri analiz ederek, karar ağacı modeli, teslimatları hızlandırmayı veya ağır trafik veya 

kötü hava koşulları gibi olumsuz durumlarda teslimatları ertelemeyi önerir. 

Veri Toplama 

Şirket, karar ağacı modeline veri sağlamak için aşağıdaki bilgileri toplar: 

Teslimat Zamanları: Farklı mesafeler ve rotalarda ürün teslimatlarının ne kadar sürdüğünü 

gösteren tarihsel veriler. 

Trafik Verileri: Yoğun trafik zamanları, yol durumu ve alternatif güzergahlar hakkında bilgiler. 

Müşteri Siparişi Önceliği: Her siparişin aciliyetiyle ilgili veriler (örneğin, yüksek öncelikli 

siparişler aynı gün veya ertesi gün teslimat gerektirirken, diğerleri daha esnektir). 

Karar Ağacı Yapısı 

Karar ağacı, teslimat rotasının en iyi şekilde seçilmesine yardımcı olmak için mesafe, trafik 

sıkışıklığı ve aciliyet gibi üç ana faktörü dikkate alacak şekilde tasarlanmıştır. Ağaç, bu 

değişkenleri adım adım değerlendirerek en uygun kararı verir. 

Adım 1: Mesafe 

Karar ağacının kök düğümü, basit ancak kritik bir soruyla başlar: 

"Teslimat mesafesi 200 km’den fazla mı?" 

Evet: Karar ağacı, trafik sıkışıklığı ve hava koşulları gibi faktörleri değerlendirir ve uzun mesafe 

taşıma yöntemlerini araştırır. 

Hayır: Karar ağacı, 200 km mesafedeki kısa güzergahları, şehir içi trafiği ve önceliği dikkate 

alarak seçenekleri araştırır. 

Örnek Dalma: 

Mesafe > 200 km: Ağaç, aciliyet ve trafik koşullarına göre uzun mesafe taşıyıcılarını (örneğin, 

kamyonlar veya hava taşımacılığı) önerebilir. 

Mesafe ≤ 200 km: Ağaç, trafik sıkışıklığını değerlendirir ve kara taşımacılığı seçeneklerini 

arasından birini seçer. 

Adım 2: Trafik Sıkışıklığı 

Hem kısa hem de uzun mesafelerde trafik koşulları, en iyi teslimat rotasını belirlemede kritik bir 

faktördür. Karar ağacı şu soruyu sorar: 

"Birincil güzergah üzerinde yoğun trafik var mı?" 

Evet: Alternatif rotaları araştırır veya trafik azaldığında teslimatı ertelemeyi önerir. 

Hayır: Planlanan güzergaha devam eder. 
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Örnek Dalma: 

Yoğun Trafik: Ağaç, teslimatı erteleme veya alternatif güzergah kullanma önerisinde bulunabilir. 

Trafik Yok: Ağaç, mesafe ve aciliyet dikkate alınarak en uygun güzergahı seçer. 

Adım 3: Teslimat Aciliyeti 

Son karar, müşterinin teslimat önceliğine dayanır. Karar ağacı şu soruyu değerlendirir: 

"Teslimat yüksek öncelikli mi?" 

Evet: Ağaç, trafik veya mesafe maliyetleri artsa bile hızlı teslimat seçeneklerini önerir (örneğin, 

gece teslimatı). 

Hayır: Ağaç, standard teslimat yöntemlerini önerir, bu da teslimatları ertelemeyi veya yakıt 

maliyetlerini optimize etmek amacıyla alternatif taşıma seçenekleri kullanmayı içerebilir. 

Örnek Dalma: 

Yüksek Öncelik: Sipariş acilse, ağaç hava taşımacılığı veya gece teslimatını önerir, trafik 

sıkışıklığına bakılmaksızın. 

Düşük Öncelik: Ağaç, teslimatı ertelemeyi veya zaman önemli değilse daha ucuz kara 

taşımacılığı kullanmayı önerebilir. 

Vaka Örneği: 

Bu lojistik şirketi için karar ağacı şu şekilde olabilir: 

Kök Düğümü: 

"Teslimat mesafesi 200 km’den fazla mı?" 

Evet: Uzun mesafeli teslimatlar için trafik koşullarını ve müşteri aciliyetini değerlendir. 

Hayır: Kısa mesafeli teslimatlar için trafik sıkışıklığını ve teslimat aciliyetini değerlendir. 

Birinci Dal (Eğer Mesafe > 200 km): 

"Birincil güzergah üzerinde yoğun trafik var mı?" 

Evet: Alternatif güzergahlar araştırılır veya teslimat ertelenir. 

Hayır: Planlanan uzun mesafeli güzergaha devam edilir. 

İkinci Dal (Eğer Mesafe ≤ 200 km): 

"Müşteri siparişi yüksek öncelikli mi?" 

Evet: Hızlı teslimat önerilir (örneğin, gece teslimatı). 
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Hayır: Standart teslimat yöntemleri kullanılır, teslimat ertelemeleri yapılabilir. 

Son Karar Örnekleri: 

Bu yapıya dayalı olarak, ağaç tarafından üretilen potansiyel kararlar şunlar olabilir: 

Uzun Mesafe Teslimatı:  

Mesafe > 200 km, Trafik Yok, Yüksek Öncelik: Mesafeye rağmen gece teslimatı yapılır. 

Mesafe > 200 km, Yoğun Trafik, Düşük Öncelik: Teslimat ertelenir veya daha ucuz kara 

taşımacılığı seçilir. 

Kısa Mesafe Teslimatı:  

Mesafe ≤ 200 km, Yoğun Trafik, Yüksek Öncelik: Alternatif güzergah önerilir veya hızlı 

kara taşımacılığı yapılır. 

Mesafe ≤ 200 km, Trafik Yok, Düşük Öncelik: Standart teslimat yapılır, bu biraz daha 

yavaş olabilir ancak daha maliyet etkin olabilir. 

Sonuç 

Bu vaka çalışması, karar ağacı modelinin bir lojistik şirketine teslimat rotası seçimini optimize 

etme konusunda nasıl yardımcı olabileceğini göstermektedir. Mesafe, trafik sıkışıklığı ve teslimat 

aciliyeti gibi faktörlere dayalı olarak verileri toplayıp analiz ederek, karar ağacı şirketin maliyet, 

teslimat süresi ve müşteri memnuniyetini dengelemesine olanak tanır. Sonuç olarak, bu model 

lojistik operasyonlarının daha verimli hale gelmesine yardımcı olur, hızlı teslimatlar ve daha iyi 

hizmet kalitesi sağlar. 

 

Ders 4. Karar Ağaçlarının Lojistikteki Avantajları 

Karar ağaçları, lojistik endüstrisinde operasyonları optimize etmek için oldukça değerli birkaç 

avantaj sunar. Bu derste, lojistikte karar ağaçlarının dört temel avantajını tartışacağız: 

anlaşılabilirlik, esneklik, otomasyon ve uyum sağlama. 

Anlaşılabilirlik 

Karar ağaçları son derece anlaşılırdır, yani veri bilimi konusunda güçlü bir geçmişi olmayan 

bireyler için bile kolayca anlaşılabilir. Bu özellik, lojistikte kararların net ve uygulanabilir olması 

gerektiğinden karar ağaçlarını ideal hale getirir. 

Esneklik 

Karar ağaçları çok esnektir ve geniş bir lojistik problemleri yelpazesinde uygulanabilir. 

Sınıflandırma, regresyon veya diğer makine öğrenme yöntemleriyle birleştirilebilir, bu da onları 

basit ve karmaşık lojistik zorluklar için uygun hale getirir. 
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Otomasyon 

Karar ağaçları karar alma süreçlerini otomatikleştirebilir, bu da zaman kazandırır ve insan 

hatalarını azaltır. Lojistikte zaman duyarlı kararlar alındığında, otomasyon operasyonların 

sorunsuz ve verimli bir şekilde çalışmasını sağlar. 

Uyum Sağlama 

Karar ağaçları son derece uyarlanabilir olup yeni verilerle kolayca güncellenebilir. Bu özellikle 

lojistik endüstrisi için faydalıdır, çünkü yakıt fiyatları, trafik desenleri ve müşteri talepleri sürekli 

değişmektedir. 

Sonuç 

Karar ağaçları, lojistik şirketlerinin operasyonlarını optimize etmek ve verimliliklerini artırmak 

için değerli bir araçtır. 

 

Ders 5. Karar Ağaçlarının Zorlukları ve Sınırlamaları 

Karar ağaçları lojistik endüstrisinde kullanım kolaylığı ve esneklik gibi birçok avantaj sunsa da, 

bazı zorluklarla karşılaşılmaktadır. Bu derste, karar ağaçlarının başlıca sınırlamaları, aşırı uyum 

(overfitting), veri hassasiyeti ve ölçeklenebilirlik sorunlarını tartışacağız. Ayrıca, bu sorunlara 

yönelik çözüm yöntemleri, budama, rastgele ormanlar gibi topluluk yöntemleri ve hibrit 

modelleri de ele alacağız. 

Aşırı Uyum (Overfitting) Aşırı uyum, bir karar ağacının çok karmaşık hale gelerek eğitim 

verisindeki gürültü veya alakasız desenleri yakaladığı durumdur. Sonuç olarak, model eğitim 

verisi üzerinde iyi performans gösterirken, yeni, görülmemiş verilere genelleme yapmakta 

zorlanır. Bu sorun lojistikte özellikle önemlidir çünkü gerçek zamanlı veriye dayalı kararlar, 

çeşitli koşullar altında sağlam ve doğru olmalıdır. Aşırı Uyuma Neden Olan Faktörler: • Çok 

fazla ayrılma: Karar ağacı, verilerdeki küçük farklara dayanarak sürekli ayrılma yaparsa, anlamlı 

desenler yerine rastgele dalgalanmaları modelleyebilir. • Yüksek varyans: Çok karmaşık bir ağaç, 

eğitildiği veri setine bağlı olarak büyük ölçüde değişir ve yeni verilerle tahmin yaparken 

tutarsızlığa yol açar. Lojistikteki Etkileri: • Aşırı uyum, yanlış teslimat rotalarının seçilmesi veya 

veri setindeki küçük varyasyonlara dayanarak yanlış envanter seviyelerinin önerilmesi gibi kötü 

kararlar alınmasına neden olabilir. Çözüm: Budama: • Budama, gereksiz dalları ağaçtan 

kaldırarak modelin karmaşıklığını basitleştirir ve aşırı uyum riskini azaltır. Budama, modelin en 

önemli değişkenler ve kararlar üzerinde odaklanmasına yardımcı olur ve verilerdeki her küçük 

dalgalanmayı hesaba katmaktan kaçınır. 

Veri Hassasiyeti Karar ağaçları, verilerdeki küçük değişikliklere karşı hassastır. Eğitim 

verisindeki ufak bir değişiklik, tamamen farklı bir ağaç yapısına yol açabilir, bu da modelin 

kararsız olmasına neden olur. Bu hassasiyet, verilerin sıklıkla gürültülü veya eksik olduğu 

lojistikte bir sorun teşkil eder. Hassasiyetin Nedenleri: • Iki yönlü ayrılma: Karar ağaçları, her 

düğümde iki yönlü ayrılmalar yapar ve verilerdeki küçük bir değişiklik, ağacın farklı ayrılmalar 

yapmasına yol açarak tamamen farklı karar yollarına sebep olabilir. • Sağlamlık eksikliği: Bazı 

makine öğrenme modellerinin aksine, karar ağaçları veri dalgalanmalarını düzleştirmez, bu da 
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küçük değişikliklerin sonuca orantısız bir şekilde etki etmesine neden olabilir. Lojistikteki 

Etkileri: • Tutarsız öneriler: Karar ağacı, trafik verisi veya talep tahminlerindeki küçük, önemsiz 

değişikliklere dayalı olarak farklı rotalar veya envanter kararları önerebilir. • Karar kararsızlığı: 

Bu kararsızlık, lojistik planlamada kafa karışıklığı yaratabilir, özellikle kararların günlük 

operasyonlar için tutarlı ve güvenilir olması gerektiğinde. Çözüm: Topluluk Yöntemleri 

(Örneğin, Rastgele Ormanlar): • Rastgele Ormanlar ve diğer topluluk yöntemleri, birden fazla 

karar ağacını birleştirerek hassasiyeti azaltır ve kararlılığı artırır. Birden fazla ağacın çıktılarının 

ortalamasını alarak, Rastgele Ormanlar, verilerdeki küçük değişikliklerden etkilenmiş olsalar bile 

daha güvenilir tahminler sağlar. 

Ölçeklenebilirlik Sorunları Karar ağaçları, çok büyük veri setlerine veya karmaşık karar verme 

problemlerine uygulandığında yönetilmesi zor hale gelebilir. Değişken veya veri noktası sayısı 

arttıkça, ağaç aşırı büyük ve yorumlanması zor hale gelebilir. Bu, lojistikte büyük miktarda veri 

ile işlem yapılan çok sayıda konum, ürün türü ve zaman dilimi ile ilgili operasyonlarda önemli bir 

zorluktur. Ölçeklenebilirlik Sorunlarının Nedenleri: • Üssel büyüme: Sahip olduğunuz 

değişkenler ve veri noktaları arttıkça, karar ağacı daha fazla ayrılma yapabilir. Bu, daha derin 

ağaçlara ve daha fazla dala yol açar, bu da yönetilmelerini ve yorumlanmalarını zorlaştırır. • 

Hesaplama maliyeti: Büyük karar ağaçları, inşa edilmesi ve sürdürülmesi için önemli hesaplama 

kaynakları gerektirir, bu da büyük ölçekli lojistik verileriyle çalışırken verimsiz olabilir. 

Lojistikteki Etkileri: • Karmaşık karar ağaçları: Büyük ağaçlar, yorumlanamayacak kadar 

karmaşık hale gelebilir, bu da karar alma sürecinin netliğini azaltır. • Yavaş performans: Büyük 

veri setleriyle karar ağaçları, sonuçları oluşturmak için çok uzun sürebilir ve bu da zaman 

açısından kritik kararların alındığı lojistik operasyonlarında gecikmelere yol açabilir. Çözüm: 

Hibrit Modeller: • Hibrit modeller, karar ağaçlarını diğer makine öğrenme teknikleri ile 

birleştirerek büyük ve karmaşık verilerle başa çıkmayı ve performansı artırmayı sağlar. Bu 

modeller, farklı yöntemlerin güçlü yönlerinden yararlanarak büyük ölçekli verileri daha etkili bir 

şekilde yönetebilir. 

Zorlukların Aşılması: Anahtar Teknikler Bu sınırlamaları aşmak için birkaç teknik uygulanabilir: 

Budama: Karar ağacını gereksiz dallardan arındırarak, aşırı uyumu azaltır ve genelleme 

yeteneğini artırır. 

Topluluk Yöntemleri: o Rastgele Ormanlar: Birden fazla ağaç oluşturur ve bunların sonuçlarını 

ortalar, bu da modelin verilerdeki küçük değişikliklere karşı hassasiyetini azaltır ve genel 

kararlılığı artırır. o Boosting (Örneğin, Gradient Boosting): Ağaçları sırasıyla inşa eder, her yeni 

ağaç, önceki hataları düzelterek modelin doğruluğunu ve sağlamlığını artırır. 

Hibrit Modeller: Karar ağaçlarını diğer algoritmalarla birleştirerek büyük ve karmaşık veri 

setleriyle daha verimli başa çıkmayı sağlar. Hibrit modeller, yorumlanabilirlik ve performans 

arasında bir denge sunar. 

Sonuç Karar ağaçları, lojistik zorlukları için değerli içgörüler ve pratik çözümler sunarken, kendi 

setinde sınırlamalara da sahiptir. Aşırı uyum, veri hassasiyeti ve ölçeklenebilirlik sorunları, bir 

karar ağacı modelinin performansını engelleyebilir. Ancak, budama, topluluk yöntemleri 

(örneğin, Rastgele Ormanlar) ve hibrit modeller gibi tekniklerle bu zorluklar azaltılabilir, bu da 

karar ağaçlarını lojistik operasyonlarında daha güçlü bir araç haline getirebilir. 
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Sonuç ve Özet 

Sonuç ve Özet Bu lojistikte karar ağaçları konulu derste, bu çok yönlü aracın, güzergah 

optimizasyonu, risk yönetimi ve envanter kontrolünden lojistik operasyonlarındaki çeşitli 

kararları iyileştirmeye nasıl yardımcı olabileceğini inceledik. Şimdi anahtar çıkarımlarımızı 

özetleyecek ve karar ağaçlarının gerçek dünyada lojistik ortamlarındaki pratik uygulamalarına 

değineceğiz. 

Anahtar Çıkarımlar 

Açık ve Yorumlanabilir: o Karar ağaçları, lojistik problemlerini çözmek için doğrudan ve görsel 

bir yöntem sunar. Anlaşılması kolaydır ve veri bilimcileri ve teknik olmayan paydaşlar için 

erişilebilirdir. o Ağaç yapısı, kök düğümleri, iç düğümleri, dalları ve yaprak düğümleri ile şeffaf 

ve mantıklı bir karar verme süreci sağlar. 

Çok Yönlülük: o Karar ağaçları oldukça uyarlanabilir olup çok çeşitli lojistik problemlerini 

çözebilir, bunlar arasında güzergah optimizasyonu, envanter yönetimi, risk değerlendirmesi ve 

müşteri segmentasyonu bulunur. o Esneklikleri, lojistik şirketlerinin bunları hem sınıflandırma 

hem de regresyon görevleri için kullanmalarını sağlar, böylece modeli belirli operasyonel 

ihtiyaçlara uyacak şekilde özelleştirebilirler. 

Otomasyon ve Verimlilik: o Karar ağaçları, karar verme süreçlerini otomatikleştirerek zaman 

kazandırır ve insan hatalarını azaltır, özellikle büyük ölçekli lojistik operasyonlarında zaman 

hassasiyetine sahip kararların alındığı yerlerde. o  

Karar ağaçları, lojistik yönetim sistemlerine entegre edilerek, gerçek zamanlı veriye dayanarak 

teslimat rotalarını, envanter seviyelerini ve diğer lojistik değişkenleri otomatik olarak 

ayarlayabilir. 4. Zorluklar ve Çözümler: o Karar ağaçları güçlü araçlar olsa da, aşırı uyum, veri 

hassasiyeti ve ölçeklenebilirlik sorunları gibi zorluklar içermektedir. Ancak, budama, topluluk 

yöntemleri (örneğin, Rastgele Ormanlar) ve hibrit modeller gibi tekniklerle bu sınırlamalar 

azaltılabilir. o Bu çözümler, karar ağaçlarını daha güvenilir hale getirir ve dinamik lojistik 

ortamlarında kararların doğru ve sağlam olmasını sağlar. 

Gerçek Dünya Uygulama ve Entegrasyon • Pratik Kullanım Durumları: o Karar ağaçları, mevcut 

lojistik yönetim sistemlerine entegre edilerek en iyi taşıma yönteminin seçilmesi, talebin tahmin 

edilmesi veya teslimat rotalarının optimizasyonu gibi görevler için gerçek zamanlı karar desteği 

sunabilir. o Lojistik şirketleri, karar ağaçlarını daha hızlı ve güvenilir teslimatlar sağlamak ve 

daha iyi talep tahminleri ile stok tükenmelerini önlemek için kullanabilir. • Kompleks 

Operasyonlarda Ölçeklenebilirlik: o Karar ağaçları son derece ölçeklenebilirdir ve büyük 

miktarda veriyi işleyebilir, bu da çoklu bölgeleri kapsayan ve çeşitli ulaşım yöntemlerini içeren 

karmaşık lojistik ağları için uygundur. o Uyarlanabilirlikleri, yeni verilerle sürekli 

güncellenebilmelerini sağlar ve böylece lojistik kararların trafik desenleri veya akaryakıt fiyatları 

gibi değişen koşullara duyarlı ve uygun kalmasını sağlar. 

Sonuç Karar ağaçları, yorumlanabilirlik, esneklik ve karar verme süreçlerini otomatikleştirip 

iyileştirme yetenekleri sayesinde lojistik operasyonlarını iyileştirmek için değerli bir araçtır. 

Karar ağaçları, lojistik yönetim sistemlerine entegre edilerek verimliliği artırabilir, maliyetleri 
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azaltabilir ve daha bilinçli, veri odaklı kararlar alınmasını sağlayabilir. Aşırı uyum ve hassasiyet 

gibi zorluklar mevcut olsa da, budama ve topluluk yöntemleri gibi tekniklerle karar ağaçlarının 

performansı önemli ölçüde iyileştirilebilir ve böylece modern lojistikte vazgeçilmez bir araç 

haline getirilebilir. Sonuç olarak, karar ağaçları lojistik zorlukları çözmek için pratik ve etkili bir 

yol sunar ve organizasyonların operasyonlarını optimize etmelerini ve evrilen piyasa koşullarına 

hızlıca uyum sağlamalarını sağlar. 

 

Ders 6. Uygulamalı Egzersiz: Teslimat Rotası Optimizasyonu 

Amaç: Geçmiş lojistik verilerine dayalı olarak teslimat rotalarını optimize etmek için bir karar 

ağacı modeli oluşturun. Amaç, mesafe, trafik koşulları ve teslimat aciliyeti gibi faktörlere dayalı 

olarak en verimli teslimat rotasını tahmin etmektir. 

Senaryo: 

Bir lojistik şirketi, paketleri için en iyi teslimat rotasını seçme sürecini otomatikleştirmek istiyor. 

Şirket, önceki teslimatlara dair mesafe, trafik sıkışıklığı, teslimat önceliği ve rota verimliliği gibi 

veriler topladı. 

Adım 1: Veri Seti 

Şirketin 100 teslimata dair verilerinin olduğunu varsayalım (basitlik açısından, ancak bu veri 

kümesi büyütülebilir). Sütunlar, rota kararlarını etkileyen farklı faktörleri temsil eder: 

Teslimat_ID Mesafe_km Trafik_Düzeyi Teslimat_Önceliği Rota_Verimliliği 

1 10 Düşük Düşük Yüksek 

2 200 Yüksek Yüksek Düşük 

3 50 Orta Orta Orta 

4 120 Düşük Yüksek Yüksek 

5 180 Orta Düşük Düşük 

... ... ... ... ... 

Sütunların Açıklaması: 

Mesafe_km: Teslimatın kilometre cinsinden mesafesi. 

Trafik_Düzeyi: Trafik seviyesini temsil eden kategorik bir değişken (Düşük, Orta, Yüksek). 
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Teslimat_Önceliği: Teslimatın önceliği (Düşük, Orta, Yüksek). 

Rota_Verimliliği: Seçilen rotanın verimliliğini temsil eden hedef değişken (Yüksek, Orta, 

Düşük). 

 

Adım 2: Karar Ağacını Oluşturma 

Araçlar: 

Bu egzersiz için Python ve sklearn kütüphanesini kullanabiliriz, ancak manuel bir yaklaşım tercih 

ediyorsanız Excel de kullanılabilir. 

Python’da: 

Gerekli Kütüphaneleri Yükleme: 

pip install pandas scikit-learn matplotlib 

Veri Yükleme: 

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 

 

# Örnek Veri 

data = { 

    'Mesafe_km': [10, 200, 50, 120, 180, ...], 

    'Trafik_Düzeyi': ['Düşük', 'Yüksek', 'Orta', 'Düşük', 'Orta', ...], 

    'Teslimat_Önceliği': ['Düşük', 'Yüksek', 'Orta', 'Yüksek', 'Düşük', ...], 

    'Rota_Verimliliği': ['Yüksek', 'Düşük', 'Orta', 'Yüksek', 'Düşük', ...] 

} 
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df = pd.DataFrame(data) 

 

# Kategorik değişkenleri sayısal verilere dönüştürme (one-hot encoding) 

df = pd.get_dummies(df, columns=['Trafik_Düzeyi', 'Teslimat_Önceliği']) 

 

X = df.drop(columns='Rota_Verimliliği') 

y = df['Rota_Verimliliği'] 

 

# Veriyi eğitim ve test setlerine ayırma 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42) 

Karar Ağacını Eğitme: 

clf = DecisionTreeClassifier() 

clf.fit(X_train, y_train) 

 

# Ağacı görselleştirme 

plt.figure(figsize=(15,10)) 

tree.plot_tree(clf, filled=True, feature_names=X.columns, class_names=['Düşük', 'Orta', 

'Yüksek'], rounded=True) 

plt.show() 

Modeli Değerlendirme: 

accuracy = clf.score(X_test, y_test) 

print(f"Model Doğruluğu: {accuracy*100:.2f}%") 

Excel’de: 

Veri Girişi: Yukarıdaki örnek veri setini kullanın. Mesafe, trafik düzeyi, teslimat önceliği ve rota 

verimliliği sütunlarıyla teslimatları listeleyin. 
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Karar Ağacı Oluşturma: 

Excel’in "What-If Analysis" aracını veya manuel filtrelemeyi kullanarak Mesafe_km, 

Trafik_Düzeyi ve Teslimat_Önceliği'ne dayalı dallar oluşturun. 

Örnek Karar:  

Eğer Mesafe_km > 100 ise, Trafik_Düzeyi'ni kontrol et. 

Eğer Trafik_Düzeyi = Yüksek ise, Teslimat_Önceliği'ni kontrol et. 

Her karar, Rota_Verimliliği için nihai bir sınıflandırma yapar. 

Sonuçları Analiz Etme: Şartlara (örneğin, "Eğer mesafe 100 km'den fazla ve trafik yüksekse, 

farklı bir rota kullan") dayanarak en verimli teslimat rotasını belirleyebilirsiniz. 

 

Adım 3: Karar Ağacını Yorumlama 

Karar ağacı oluşturulduktan sonra, kararları şu faktörlere göre yorumlayabilirsiniz: 

Örnek Yorumlama:  

Eğer Mesafe > 100 km ve Trafik = Yüksek ise, model Rota_Verimliliği = Düşük 

önerebilir. Bu, şirketin bu rotayı kaçınması veya alternatif rotalar araması gerektiği 

anlamına gelir. 

Eğer Mesafe < 50 km ve Teslimat_Önceliği = Yüksek ise, model Rota_Verimliliği = 

Yüksek önerebilir, yani bu, optimal bir rotadır. 

 

Adım 4: Tartışma 

Bu egzersiz, karar ağaçlarının mesafe, trafik ve öncelik gibi çeşitli faktörlere dayalı olarak 

teslimat rotalarını optimize etmek için nasıl uygulanabileceğini gösterir. Rota seçimlerini 

otomatikleştirerek, lojistik şirketleri verimliliği artırabilir ve maliyetleri azaltabilir. 

Genişletme Fikirleri: 

Hava koşulları, yol kapanışları veya teslimat aracı tipi gibi daha fazla değişken ekleyerek veri 

setini genişletebilirsiniz ve daha sofistike bir model oluşturabilirsiniz. 


