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COK KRITERLI KARAR VERME VE YAPAY ZEKA TEKNIKLERI ILE
BULUT SERVIiSi SECiMi

OZET

Bu tez, bulut servisi se¢im siirecinde Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) yontemleri
ve yapay zeka tekniklerinin kullanimini incelemektedir. Giintimiizde bulut bilisim,
isletmelerin dijital doniistimiinde kritik bir rol oynamaktadir ve dogru bulut servisi
saglayicisin1 segmek, organizasyonlarin operasyonel verimliligi i¢in Onemlidir.
Ancak, bulut servisi se¢iminde ¢ok sayida kriter ve alternatif bulunmasi, karar verme
stirecini karmasik hale getirmektedir. Bu ¢alisma, en uygun bulut hizmet saglayicisinin
belirlenmesi amaciyla gergeklestirilmistir. Bilgi teknolojileri alaninda ¢alisan 6 uzman
ile yapilan beyin firtinast ve literatiir taramas1 sonucunda, bulut hizmet saglayicisi
seciminde 6nemli olan 8 temel 6l¢iit Maliyet, Kullanic1 Dostu Arayiiz ve Yonetim
Araclar1, Veri Yedekleme ve Kurtarma, Glivenlik, Entegrasyon, Destek ve Miisteri
Hizmetleri, Performans, Uyumluluk belirlenmistir.

Tezde, bulut servisi se¢im siirecinde CKKV yontemlerinden AHP ve TOPSIS
kullanilmistir. AHP ile kriter agirliklart belirlenerek TOPSIS yontemi ile en uygun
bulut hizmet saglayicisi secilmistir. Bulut hizmet saglayicisi tahmininde makine
O0grenmesi yontemleri karsilastirmali olarak incelemistir. Calismada, K-Nearest
Neighbors, Random Forest, Neural Network ve Gradient Boosting algoritmalari tercih
edilmistir. Sonuglara gére, MAE, MAPE ve RMSE kriterlerine gore en 1yi tahmin
yontemi olarak kNN belirlenmistir. Bu yaklagim, karar vericilere, kriterler arasindaki
dengeyi saglamak ve biiyiik veri kiimeleri lizerinde daha dogru analizler yapmak icin
kapsamli bir ¢erceve sunar. CKKV yontemleri, kriterlerin 6nem derecelerini ve
alternatiflerin siralamasini belirlerken; yapay zeka teknikleri tahminleme yapar.

Arastirmanin uygulama kisminda, bulut servis saglayicilarinin degerlendirilmesi i¢in
veri toplama, CKKYV ve yapay zeka yontemlerinin uygulanmasi1 adimlari detayli olarak
ele alinmistir. Elde edilen sonugclar, 6nerilen yaklagimin, bulut servisi se¢ciminde daha
hizli, dogru ve etkili sonuclar sagladigini gostermektedir.

Sonug olarak, bu tez bulut servisi secimi gibi karmasik karar verme siireclerinde
CKKV ve yapay zeka tekniklerinin nasil kullanilacagina dair degerli bir yontem
sunmakta ve bu yaklagimin avantajlarini, sinirlamalarini belirlemekte, ayrica
gelecekteki ¢alismalar i¢in Onerilerde bulunmaktadir. Bu yaklasim, isletmelerin bulut
hizmetlerini daha etkin bir gekilde se¢gmelerine yardimci olarak, daha verimli ve
rekabetci bir dijital ortam yaratmalarina katki saglamay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Analitik hiyerarsi siireci (AHP), Bulut servisi se¢imi, Cok Kriterli
karar verme (CKKYV), Makine 6grenmesi, TOPSIS, Yapay zeka
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MULTI-CRITERIA DECISION-MAKING AND CLOUD SERVICE
SELECTION WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

SUMMARY

This thesis investigates using multi-criteria decision-making (MCDM) methods and
artificial intelligence techniques in the cloud service selection process. Today, cloud
computing plays a critical role in the digital transformation of businesses, and selecting
the right cloud service provider is vital for the operational efficiency of organizations.
However, numerous criteria and alternatives in cloud service selection make the
decision-making process complex. This study aims to identify the most suitable cloud
service provider. Through brainstorming with six experts in information technology
and a literature review, eight key criteria were identified as important in selecting a
cloud service provider: Cost, User-Friendly Interface and Management Tools, Data
Backup and Recovery, Security, Integration, Support and Customer Services,
Performance, and Compliance.

This thesis employed the AHP (Analytic Hierarchy Process) and TOPSIS (Technique
for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution) methods from MCDM
techniques in the cloud service selection process. AHP was used to determine the
criteria weights, and TOPSIS was applied to select the most suitable cloud service
provider. Machine learning methods for predicting cloud service providers were also
compared. The k-Nearest Neighbors, Random Forest, Neural Network, and Gradient
Boosting algorithms were selected for this comparison. According to the results, kNN
was identified as the best prediction method based on the MAE, MAPE, and RMSE
criteria. This approach provides a comprehensive framework for decision-makers to
balance criteria and perform more accurate analyses on large datasets. While MCDM
methods determine the importance of criteria and rank the alternatives, artificial
intelligence techniques are used for prediction.

In the application section of the study, the steps for data collection, the application of
MCDM, and artificial intelligence methods for evaluating cloud service providers
were discussed in detail. The results show that the proposed approach provides faster,
more accurate, and effective outcomes in cloud service selection.

In conclusion, this thesis offers a valuable methodology for utilizing MCDM and
artificial intelligence techniques in complex decision-making processes such as cloud
service selection. It highlights the advantages and limitations of this approach and
provides recommendations for future research. The methodology aims to assist
businesses in selecting cloud services more effectively, creating a more efficient and
competitive digital environment.

XV



Keywords: Analytic hierarchy process (AHP), Artificial intelligence, Cloud service
selection, Machine learning, Multi-criteria decision making (MCDM), TOPSIS
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tezin amaci, bulut bilisim teknolojileri kapsaminda dogru servis saglayicisini
segmek icin kullanilabilecek yontemler gelistirmektir. Bulut servis saglayicilari
arasinda se¢im yapmak, maliyet, giivenlik, performans, uyumluluk gibi pek ¢ok farkli
kriterin dikkate alinmasini gerektiren karmasik bir siirectir. Bu tezde, Cok Kriterli
Karar Verme (CKKYV) yontemleri ile yapay zeka teknikleri entegre edilerek,
kullanicilarin farkli kriterler dogrultusunda en uygun bulut servisini se¢melerine
yardimci olacak bir model onerilmektedir. Kapsam olarak, bulut bilisim servislerinin
tanim1, CKKV yontemleri, yapay zeka teknikleri ve bu iki metodolojinin entegrasyonu

uzerinde durulmaktadir.
1.2. Problem Tanimi

Gilinlimiizde pek cok isletme ve birey, cesitli ihtiyacglarini karsilamak amaciyla bulut
servis saglayicilarin1 kullanmaktadir. Ancak her saglayicinin sundugu hizmetler,
giivenlik onlemleri, fiyatlandirma politikalar1 ve performans diizeyleri farklidir. Bu
cesitlilik, dogru servisi segcmeyi zorlastirmaktadir. Bulut servisi se¢imi, birden fazla
kriterin ayn1 anda dikkate alinmasini gerektiren bir karar verme problemidir.
Geleneksel yontemler bu problemin ¢6ziimiinde yetersiz kalabilir. Bu baglamda,
CKKYV vyontemleri ile yapay zeka tekniklerinin birlesimi, daha etkin ve giivenilir
sonuclar elde etmeye imkan sunmaktadir. Bu tezde, bu problemin nasil asilabilecegi

arastirilmaktadir.
1.3. Arastirmanin Onemi

Bulut servis saglayicilart arasinda dogru se¢imi yapmak, bir isletmenin operasyonel
verimliligi ve maliyet avantaj1 agisindan biiyiik 6nem tasir. Yanlis bir se¢im, yiiksek
maliyetler, performans diisiikliigii ve giivenlik agiklar1 gibi ciddi sorunlara yol agabilir.

Bu nedenle, dogru ve sistematik bir karar verme stireci gereklidir. Arasgtirmanin 6nemi,



CKKYV yontemleri ve yapay zeka tekniklerinin bulut servis se¢imi gibi karmasik bir
problemde nasil kullanilabilecegini gostermek ve bu alanda literatiire katki
saglamaktir. Bu calisma, karar vericilerin daha bilingli ve giivenilir segimler
yapmalarini saglarken, ayn1 zamanda akademik ve pratik acidan degerli bir yaklagim

sunmaktadir.
1.4. Yontem ve Arastirma Sorulari

Bu tezde kullanilan yontem, CKKV ve yapay zeka tekniklerinin entegrasyonuna
dayanmaktadir. Calisma, gesitli bulut servis saglayicilarimin farkli kriterlere gore
degerlendirilmesi siirecinde CKKV yontemlerinden (AHP, TOPSIS) yararlanirken,
yapay zeka teknikleri ile bu siirecin hizin1 ve dogrulugunu artirmay1 hedeflemektedir.

Arastirmada cevaplanmasi gereken temel sorular sunlardir:

o Bulut servis saglayicilarinin se¢iminde en 6nemli kriterler nelerdir?

e CKKYV yontemleri ve yapay zeka teknikleri bulut servis se¢imi siirecine nasil
entegre edilebilir?

o Onerilen model, mevcut yontemlerle karsilastirildiginda ne kadar etkin ve

giivenilirdir?
1.5. Tezin Yapisi

Tez, toplamda yedi béliimden olusmaktadir. ik béliimde giris yapilmus, tezin amaci,
kapsami, problemi, énemi ve yontemleri agiklanmistir. Ikinci bdliimde bulut bilisim
teknolojileri ve bulut servis saglayicilart incelenmistir. Ugiincii boliimde CKKV
yontemleri detaylandirilmigtir. Dordiincli boliimde yapay zeka teknikleri ve bu
tekniklerin CKKYV ile entegrasyonu iizerinde durulmustur. Besinci boliimde onerilen
model ve metodoloji tanitilmis, altinci boliimde ise 6rnek bir uygulama sunulmustur.
Son olarak, yedinci boliimde sonuglar degerlendirilmis ve gelecekte yapilabilecek

calismalar hakkinda onerilerde bulunulmustur.



2. BULUT BILiSIM TEKNOLOJISi

Bulut bilisim gelisimi devam eden bir silire¢ oldugundan genel bir tanim yapmak
glictiir. Bilisim sektorii igerisindeki uzmanlar bulut bilisim ile ilgili farkli tanimlamalar
yapmaktadir. Bu tanimlar su sekilde toparlanabilir: Bulut, ¢ok sayida bilgisayarin
birlesimi ile olusan veri merkezlerini igeren, kullanicilarin kaynaklara internet

tizerinden erisimine olanak saglayan bir bilgi islem agidir.

Bulut bilisim, islem ve depolama kaynaklarmin dagitimimi saglayan, kullanicilarin
internet araciligiyla bilgilere erigsmesini, paylagsmasini ve iizerinde ortak caligmalar
yapmalarint miimkiin kilan bir teknolojidir. Bu teknoloji, bilgisayarlar i¢in gerekli
programlarin, kurulum yapmadan internet {izerinden erisilmesini saglayarak
kullanilabilmesini amaglar. Bulut bilisim, bilgisayarlarin kapasitelerini artirarak,
kullanicilarin ¢esitli yazilim ve hizmetlere internet {izerinden ulagmalarina imkan
tanir. Ayrica, bulut bilisim, bilgi teknolojileri hizmetlerinin internet tabanli olarak

sunulmasina yonelik yeni bir dagitim ve destek modelidir.

Bu model, uzak cihazlar ve sunucu hizmetlerine internet iizerinden kolay erisim
saglama fikrinin bir sonucudur. Tipik bir bulut bilisim uygulamasi, bir sunucuda
bulunan veri ve yazilimlara, web servisleri ya da web tarayici benzeri yazilimlar
araciligiyla erigsimi miimkiin kilar. Web’in ikinci biiytik dalgasi olarak nitelendirilen
bu teknoloji, i3 diinyasinda onemli bir rol oynayacak ve gelecekteki gelismeleri
etkileyecek bir kavramdir. Bulut bilisim, internet iizerinden sunulan bilgi teknolojileri

hizmetlerinin kullanimini ve gelistirilmesini ifade eder.

Bulut bilisim, gercek zamanli ve internet tabanli teknoloji servisleri ile kaynaklari
tanimlayan bir kavramdir. Bu model, depolama ve veri isleme yiikiinii istemci
bilgisayarlarindan alip, uzak sunuculara yonlendiren bir yapiya sahiptir. Sunucularda
barindirilan ve isleme tabi tutulan veriler, ihtiya¢c duyuldugunda internet {izerinden
istemci cihazlara iletilir. Verilere, diinyanin her yerinden ve internete bagli herhangi

bir cihaz araciligiyla ulagilabilir.



2.1. Bulut Bilisim Kavram ve Ozellikleri

Bulut bilisim, internet lizerinden sunulan ve kullanicilarin bilgi islem kaynaklarina

uzak bir lokasyondan erisim saglayabildigi bir bilgi islem modelidir. Bulut bilisim,

fiziksel donanim ve yazilim kaynaklarinin, kullanicilarin ihtiyaglarina gore

Olceklendirilebilir bir bicimde sunulmasint miimkiin kilar. Kisaca, kullanicilar kendi

donanimina sahip olmak yerine, uzaktan erisimle ¢esitli hizmetleri ve altyapilar

kiralayarak kullanir. Bulut bilisimin temel 6zellikleri sunlardir:

Olceklenebilirlik: Kullanicilar ihtiyaglarma gore hizmet kaynaklarini artirabilir
veya azaltabilir.

Talep Uzerine Hizmet: Kullanicilar sadece ihtiya¢c duyduklari kadar kaynagi
tiiketir ve kullandiklar1 kadar 6deme yapar.

Ubiquity (Her Yerden Erisim): Internet baglantisi olan her yerden bulut
hizmetlerine erisim miimkiindiir.

Esneklik: Bulut hizmetleri, gesitli is yiliklerine gore dinamik olarak optimize
edilebilir.

Paylasimli Kaynak Kullanimi: Bulut altyapilart genellikle ¢ok kullanicili

(multi-tenant) olup, kaynaklar birden fazla kullanic arasinda paylastirilir.

2.2. Bulut Servis Modelleri (laaS, PaaS, SaaS)

Bulut bilisim hizmetleri genel olarak ii¢ temel modelde sunulmaktadir:

laaS (Infrastructure as a Service): Altyapi hizmetleri olarak bilinen IaaS,
kullanicilarin  sanal makineler, depolama ve ag gibi fiziksel donanim
kaynaklarmma uzaktan erisim saglamalarini miimkiin kilar. Bu modelde
kullanici, isletim sistemi, yazilim ve veri tizerinde tam kontrole sahip olurken,
fiziksel altyapr saglayici tarafindan yonetilir. Ornek: Amazon Web Services
(AWS), Microsoft Azure.

PaaS (Platform as a Service): PaaS, uygulama gelistirme ve calistirma
stireglerini destekleyen bir platform saglar. Kullanicilar, altyapiyr yonetmek
zorunda kalmadan yazilim gelistirme siireglerine odaklanabilirler. Ornek:

Google App Engine, Heroku.



e SaaS (Software as a Service): SaaS, kullanicilarin internet {izerinden
uygulamalara erisim saglamalarina olanak tanir. Bu modelde yazilim ve altyap1
saglayici tarafindan yonetilir ve kullanicilar yalnizca uygulamanin ara yiiziine

erisirler. Ornek: Google Workspace, Salesforce.
2.3. Bulut Bilisim Dagitim Modelleri

Bulut hizmetleri, bulut bilisim dagitim modelleri araciligiyla kullanicilara
sunulmaktadir. Bu modeller, fiziksel ya da sanal kaynaklarin nasil kontrol edilecegini
ve paylasilacagini tanimlar. Her dagitim tiiriiniin kendine has 6zellikleri ve avantajlari
bulunmaktadir. Bir dagitim modelinin se¢ilmesi, miisteri gereksinimlerinin ve

beklentilerinin net bir sekilde belirlenmesini ve anlasilmasini gerektirir.

Bulut dagitim modelleri; genel bulut, 6zel bulut, topluluk bulutu ve hibrit bulut olmak

lizere dort ana kategoride incelenir:

Genel bulut dagitim modelinin temel prensibi, kaynaklarin ve hizmetlerin erisilebilir
olmasi ve genel kullanima sunulmasidir. Bu model, genis bir kullanici kitlesine erigim
saglayarak en az kisitlamaya sahip olan dagitim tiiriidiir. Bilgi islem kaynaklarinin
kontrolii, bulut hizmet saglayicis1 ile kullanicilarin  kendi tesislerinde
gergeklestirilebilir. Aksi belirtilmedikge, bulut dagitim terimi, sonraki boliimlerde

genel bulut dagitim modelini ifade eder.

Ozel bulut, hizmetlerin yalnizca tek bir kurulusun 6zel kullanimi i¢in saglandigi bir
modeldir ve kaynaklar bu kurulus tarafindan kontrol edilir. Bu bulut modelinde, bulut
hizmeti kullanicilar1 birden fazla is biriminden olusabilir. Ozel bulutun y&netimi,
sahiplik ve operasyon sorumlulugu iiciincii bir tarafa devredilebilir, ayrica fiziksel
konum, hizmeti kullanacak kurulusun kendi tesislerinde veya disinda olabilir. Ozel
bulutun avantaji, kullannminin yalnizca bir kurulus veya yetkili kisiler tarafindan

kontrol edilmesi ve sinirlarin belirlenmis olmasidir.

Topluluk bulutu, belirli bir topluluga ait kullanicilar arasinda paylasilir ve yalnizca bu
topluluk tarafindan kullanilir. Bu tiir bulut hizmetleri, benzer gereksinimlere ve
iligkilerle sahip olan kuruluslar tarafindan paylasilir. Yonetim ve isletme, kurulus i¢i
ya da dis1 olabilir. Topluluk bulutu, ortak endiselere sahip bir grup kullanici tarafindan

kullanilir, bu da onu genel buluttan ayirir. Ayrica, 6zel bulutlardan daha genis bir
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katillm oranina sahiptir. Paylasilan endigeler, gorevler, giivenlik gereksinimleri,

politika ve uyumluluk gibi konular1 igerebilir.

Hibrit bulut, genel, 6zel veya topluluk bulutlarinin birlesiminden olusan bir modeldir.
Her bir bulut, kendi benzersiz varlik olarak kalir ancak birbirine baglanarak birlikte
caligabilirlik, veri taginabilirligi ve uygulama tasinabilirligi saglanir. Hibrit bulutlarin
sahipligi genellikle, bu bulut kurulumlarinin ilgili boliimlerini denetleyen kuruluslar
arasinda paylastirilir. Ornegin, bir hibrit bulut, bir dzel bulut ve bir genel bulut
kombinasyonundan olusabilir. Bu durumda, 6zel bulut kurulusun kendi sahipliginde
olabilirken, genel bulut bulut hizmet saglayicisina ait olabilir. Hibrit bulut senaryolari,
bulutlar arasinda yiik dengeleme veya ek hizmetler i¢in genel bulut kaynaklarinin

kullanimini icerebilir.

Coklu bulut, hibrit bulut dagitim modelinin 6zel bir durumu veya bir uzantist olarak
degerlendirilebilir. Coklu bulut, birden fazla genel bulut igerir ve ayni zamanda 6zel
bulutlart da kapsayabilir. Genel bulutlarin yayginlagsmasi ile birlikte, ¢coklu bulut
dagitimlarinin da artmasi beklenmektedir. Bu tiir dagitimlar, kullanicilarin cografi
olarak farkli veri merkezlerine veya farkli bulut saglayicilarina dagilmasini destekler.
Bazi cografi bolgelerde veri depolamay1 sinirlayan diizenlemeler olabilir, bu nedenle

uygulamalarin, bir bulut saglayicisinin kaybina kars1 dayanikli olmasi gerekir.
2.4. Bulut Servis Saglayicilar1 ve Pazar

Bulut bilisim pazar1 hizla biiyiiyen ve kiiresel olarak genisleyen bir sektordiir. Bu
pazarda rekabet eden birgok biiyliik oyuncu bulunmaktadir. Baglica bulut servis

saglayicilart sunlardir:

e Amazon Web Services (AWS): Diinya capinda en biylik bulut servis
saglayicilarindan biridir ve genis bir hizmet yelpazesi sunmaktadir. AWS,
esneklik, giivenilirlik ve yiliksek performans ile taninmaktadir.

o Microsoft Azure: Microsoft’un bulut bilisim platformu olan Azure, 6zellikle
hibrit bulut ¢oziimleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Windows tabanli uygulamalar ve

hizmetlerle sik1 entegrasyon saglar.



o Google Cloud Platform (GCP): Google Cloud, 6zellikle biiyiik veri ve yapay
zeka hizmetleriyle bilinir. Gelismis analiz ve makine 6grenmesi araglari
sunmaktadir.

o Alibaba Cloud: Asya-Pasifik bolgesinde biiyiik bir pazar payma sahip olan
Alibaba Cloud, giiclii veri giivenligi ve depolama ¢dziimleri sunar.

e IBM Cloud: Ozellikle kurumsal diizeydeki kullanicilar i¢in karmasik bulut
¢Oziimleri ve yapay zeka hizmetleri sunan IBM Cloud, giivenlik ve
entegrasyon konusunda 6n plana ¢ikar.

e Oracle Cloud: Oracle, ozellikle veritabani yonetim sistemleri ve kurumsal
yazilimlar konusunda giicliidiir. Oracle Cloud, bu alanlarda geligsmis hizmetler
sunar.

o Salesforce: Ozellikle CRM (miisteri iliskileri yénetimi) yazilimi ile taninan
Salesforce, ayn1 zamanda bulut tabanli platform hizmetleri de sunmaktadir.

« DigitalOcean: Genellikle gelistiriciler ve kiiciik isletmeler tarafindan tercih
edilen bulut hizmet saglayicisidir. Basit ve hizli ¢6ziim sundugu ig¢in
popiilerdir.

e« VMware Cloud: VMware, sanallagtirma ¢6ziimleriyle taninan bir firmadir.
Bulut hizmetleri de sunarak 6zellikle igletmelere yonelik altyapi ¢oziimleri
saglar.

e Tencent Cloud: VMware, sanallastirma ¢6ziimleriyle taninan bir firmadir.
Bulut hizmetleri de sunarak 6zellikle isletmelere yonelik altyapi ¢oziimleri

saglar.

Bu saglayicilar, biiyilik sirketlerden kiiciik isletmelere kadar genis bir kullanici
kitlesine hitap etmektedir. Her birinin sundugu farkli hizmet ve ozelliklerle

sektordeki pek ¢ok ihtiyaca cevap verir.

Bu biiyiik saglayicilarin yani sira, daha kiiglik ve nis bulut servis saglayicilari da belirli
sektorlere 0zel ¢oziimler sunmaktadir. Pazarin hizli biiylimesi ve siirekli gelisen
ihtiyaclar, bulut saglayicilar1 arasindaki rekabeti artirmakta ve miisterilerin karar

verme siirecini karmasiklastirmaktadir.



2.5. Bulut Bilisimde Karar Verme Problemleri

Bulut servis saglayicilar1 arasinda se¢im yaparken, isletmeler ve bireyler bir¢ok farkli
kriteri dikkate almak zorundadir. Bu kriterler arasinda maliyet, performans, giivenlik,
veri yedekleme ve kurtarma, kullanim kolayligi, teknik destek gibi unsurlar yer
almaktadir. Ancak bu kriterlerin tamamini es zamanl olarak degerlendirmek oldukga
zordur ve karar verme siireci karmasiklasir. Ozellikle farkli saglayicilarin sundugu
hizmetlerin teknik 6zellikleri ve fiyatlandirma modelleri arasindaki farkliliklar, bu

secimi daha da zorlastirir.

Bulut servis saglayicilar1 arasinda se¢im yaparken karsilasilan baglica karar verme

problemleri sunlardir:

e C(Cok Kriterli Karar Verme: Birden fazla faktdriin (maliyet, giivenlik,
performans vb.) ayni anda degerlendirilmesi gerektiginden, bu siire¢ kompleks
bir karar verme problemi haline gelir.

e Veri Eksikligi ve Belirsizlik: Servis saglayicilari arasindaki performans farklari,
giivenlik 6nlemleri ve hizmet diizeyi taahhiitleri her zaman net olmayabilir. Bu
da belirsizlik yaratir ve karar verme siirecini olumsuz etkiler.

e Farkl Kriterler Arasinda Onem Dengesi: Giivenlik gibi bazi kriterler belirli
durumlarda daha kritik hale gelirken, maliyet ve performans gibi diger kriterler
farkli durumlarda one ¢ikabilir. Bu kriterler arasinda nasil bir 6ncelik sirasi

kurulacag belirsiz olabilir.

Bu problemler, bulut servisi se¢imini karmasik ve zaman alici bir silire¢ haline
getirmekte, dolayisiyla CKKYV yontemleri ile yapay zeka tekniklerinin bu siirece dahil

edilmesi ihtiyac1 dogmaktadir.



3. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu béliimde, bulut servisi se¢iminde kullanilan CKKV ve yapay zeka tekniklerinin
literatiirdeki yeri ve uygulamalar1 incelenmistir. CKKV ve yapay zeka tekniklerinin
bulut hizmetleri se¢im siire¢lerindeki etkinligi ve uygulama alanlar1 iizerine yapilmis

calismalar derinlemesine ele alinmustir.
3.1 Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

Karar verme, mevcut alternatifler arasinda amaglara en uygun ve gerceklestirilebilir
olan bir ya da birkag alternatifin secilmesi siirecidir. Son yillarda yapilan bilimsel
arastirmalar, karmasik ve belirsiz bir karar ortaminda karar verme gerekliligiyle
karsilasan bireylerin, bilgilerini ve deneyimlerini sistematik bir sekilde
degerlendirerek en iyi sonuca nasil ulasilabilecegine dair yaklagimlar gelistirmistir. Bu
baglamda, karar vericilerin amaclarint gergeklestirebilmek i¢in cesitli alternatifler
arasindan sectikleri Olgiitlere gbre analiz yaparak bir se¢imde bulunmalar

gerekmektedir.

CKKYV karar bilimlerinin bir alt dali olup, karar siireglerinin belirlenen olgiitler
dogrultusunda modellenmesi ve analiz edilmesini kapsar. Karar vericiler, sayilabilir
ya da sayillamaz ¢ok sayida alternatiften olusan bir kiime igerisinde en az iki olgiit
dikkate alarak degerlendirme yaparlar. Bu sebeple CKKV yontemleri, karar vericinin
topladig1 verileri analiz ederek, hedeflerine ulasacak alternatifleri cesitli Slgiitlerle

incelemesine ve en uygun secenegi belirlemesine yardimer olur.

CKKV yontemleri, ¢cok sayida kriterin degerlendirilmesi gereken karar verme
problemlerinde genis bir uygulama alanina sahiptir. Saaty (1980) tarafindan
gelistirilen AHP, bu tiir problemleri ¢c6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
AHP, karar vericilerin kriterler arasindaki onem derecelerini belirlemelerine ve

alternatifleri sistematik bir sekilde degerlendirmelerine olanak tanir. Hwang ve Yoon



(1981) bu yontemi ¢esitli karar verme problemlerinde uygulamis ve AHP’nin karar

destek sistemlerindeki etkinligini vurgulamigtir.

TOPSIS yontemi de CKKYV siireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Chen ve Chen
(2019), TOPSIS yonteminin bulut servisi se¢iminde nasil uygulandigini ve bu
yontemin alternatiflerin ideal ¢dziime olan benzerligine gore siralama sagladigini
belirtmistir. Deng ve Zhang (2021), AHP ve fuzzy TOPSIS yontemlerini entegre
ederek bulut servislerinin degerlendirilmesinde daha hassas sonuglar elde edilmesini

saglamiglardir.

Ek olarak, Tzeng ve Huang (2011), CKKV yontemlerinin genel prensiplerini ve
uygulama alanlarini kapsamli bir sekilde ele almistir. Mendoza ve Martins (2006) ise
cevresel yonetim uygulamalarinda CKKV yontemlerinin kullanimini incelemis ve bu

yontemlerin ¢esitli disiplinlerde nasil uygulandigini agiklamistir.

Wang Chen ve dig. (2016), gevresel konulara yonelik artan kamu farkindaligi ve
hiikiimet diizenlemelerinin zorluklar1 nedeniyle, yesil tedarik zinciri yOonetiminin
(SCM) sirketlerin ¢evresel siirdiirtilebilirlik hedeflerine ulasmasinda 6nemli bir konu
haline geldigini belirtmislerdir. Tedarik¢i se¢imi, yesil SCM olusturmanin temel
operasyonel gorevlerinden biridir. En uygun tedarikgileri belirlemek i¢in, karar verme
siirecinde bircok ekonomik ve c¢evresel kriterin dikkate alinmasi gerekmektedir.
Bir¢ok arastirma, tedarik¢i segiminde maliyet, kalite ve teslim siiresi gibi ekonomik
kriterleri kullanmigken, sadece bazi calismalar cevresel faktorleri goz Oniinde
bulundurmustur. Bu ¢caligma, hem ekonomik hem de ¢evresel kriterleri igeren kapsamli
bir bulanik CKKV yaklasimi énermektedir. Onerilen yaklasimdaki belirsiz ortamda,
kriterlerin agirliklarint belirlemek icin bulamik AHP kullanilmaktadir. Ayrica,
potansiyel tedarik¢ilerin degerlendirilmesi ve siralanmasi igin ideal ¢oziime
benzerlikle performans siralamasi yapan bir bulanik teknik olan TOPSIS ydntemi
uygulanmaktadir. Son olarak, onerilen yontemin gecerliligi ve etkinligi, Luminans

Gelistirme Filmi (LEF) endiistrisinde yapilan bir vaka ¢alismasi ile gosterilmektedir.

Chowdhury ve Paul (2020), malzeme se¢imi siireglerinde CKKV yontemlerinin
uygulamalar {izerine metodik bir inceleme sunmaktadir. Malzeme sec¢imi ig¢in
uygulanabilecek farkli CKKV yontemlerinin anlasilabilmesi adina, bazi CKKV

araclari kisaca agiklanmustir.
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Stanujki¢ ve dig. (2013), makalelerinde belirli CKKV yontemlerinin Sirbistan
bankalarini siralama 6rnegi lizerinden incelenmesini ele almiglardir. Bu ¢alismanin
amaci, bankalarin siralanmasinda hangi yontemin en uygun oldugunu belirlemek
degildir. Bunun yerine amag, farklit CKKV yontemlerinin kullanimi ile bazen farkhi
alternatif siralamalar1 ortaya g¢ikarabilecegini vurgulamaktir. Ayrica makale, farkli
yontemlerle elde edilen siralama sonuglarinin rastlantisal bir olay olmadigini,
gercekligi yansittigini ve bu farkli sonuglarin bazi nedenlere dayandigini belirtmeyi

amagclamaktadir.

Bhole ve Deshmukh (2018), tiim CKKV yontemlerine dair bilgi sunarak, literatiirde
bu yontemlerin farkli alanlarda nasil uygulandigini agiklamaktadir. Calismanin amaci,
CKKV yontemlerini ve uygulamalarini tanitmak ve ¢esitli problemlere yonelik
CKKV'in dogasimni anlamaktir. CKKV'nin farkli alanlardaki uygulanigi, yeni
arastirma alanlar1 igin bir bakis acis1 kazandirir. Inceleme, farkli arastirmacilar
tarafindan ele alinan problemleri ve AHP, TOPSIS, MAUT gibi yontemlerle ¢oziim
bulma siireglerini kesfetmeye yardimeci olur. AHP, TOPSIS ve MAUT, en yaygin
kullanilan yontemler arasinda yer almakla birlikte, hibrit veya entegre yontemler de
konum, iflas, finans, atik su ve koprii ingaat1 gibi ¢esitli problemler i¢in etkili ¢oziimler

sunmaktadir.

Dhurkari (2022), mevcut CKKV yontemlerinde karsilasilan pratik zorluklar: elestirel
bir bakis acisiyla incelemislerdir. Ayrica, herhangi bir CKKV yonteminin
yeteneklerini degerlendirmede kiyaslama karar durumunun 6nemli bir rol oynadigini
vurgulamaktadirlar. Cogu CKKV yéntemi, iki ana adimdan olusmaktadir. ilk adimda,
karar verici, problemin cesitli kriterleri ve alternatifleri iizerinde tercihlerinin ne
oldugunu belirler. Ikinci adimda ise, bu tercihler bir araya getirilir. Birlestirilen sonug,
siralama hesaplamalarinda ve nihai se¢imde kullanilir. Ancak, CKKV yonteminin
oOnerileri, eger karar vericinin gercek tercihlerini yansitmiyorsa ya da bu tercihler karar
vericinin beklentilerine uygun sekilde birlestirilmiyorsa, yontem basarisiz sayilir. Bu
calisma, karar verme ile ilgili en son teorileri tartisirken, ¢ok Kriterli karar analizinin

aciklayici yonlerini iyilestirmek adina ti¢ 6nemli egilim sunmaktadir.

Toloie-Eshlaghy ve Homayonfar (2011), ¢alismalarinda CKKV’nin temel teorileri,
metodolojileri ve uygulamalar1 konusundaki en son gelismeleri 6nde gelen uzmanlarin

yaptig1 en son durum incelemeleriyle birlestirmeyi amaglamaktadir.
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Sotoudeh-Anvari (2022), calismasinda COVID-19"'un ¢ok boyutlu dogasi ve saglik ile
sosyo-ekonomik sistemlerin karmasikligi nedeniyle CKKV yontemlerinin pandemiyle
ilgili sorunlart modellemede popiilerlestigini vurgulamaktadir. Veri toplama,
PRISMA protokoliine gore yapilmistir. Sonuglar, AHP’nin (%37.5) en popiiler
yontem oldugunu, ardindan TOPSIS ve VIKOR’in geldigini gostermektedir.
Inceleme, CKKV yontemlerinin COVID-19 arastirmalarinda énemli bir alan oldugunu
ortaya koymaktadir. Caligmalarin %69’u, belirsizlikleri agsmak i¢in bulanik CKKV
yontemlerini kullanmistir, ancak bu yontemlerin teorik temelleri genellikle eksiktir.
Bulanik CKKYV yontemlerinin avantajlar1 ve keskin yontemlerle karsilastirildiginda
sagladig1 net faydalar konusunda genel bir uzlagsma bulunmamaktadir. COVID-19 ile
ilgili calismalar, teorik temelleri anlamayir ve bulanik yontemlerin potansiyel
dezavantajlarindan  kaginmay:r Onermektedir. Bu makale, bulanikk CKKV

yontemlerinin matematiksel elestirisini sunarak literatiire katki saglamaktadir.

Glinlimiizde karar problemleri fazla karisik hale gelmistir. Giliniimiiz rekabet
kosullarinda karmasik karar problemlerinin nicel karar analizi ydntemleriyle
coziilmesi gerekmektedir. Bu nedenle son zamanlarda CKKV yontemleri yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Arslan ve dig. (2018), egitim kurumundaki yoneticilerin
karsilastiklar1  karar problemlerinde CKKV yontemlerinin  kullanilabilirligini
gostermeyi hedeflemistir. Literatiirde egitim kurumlarindaki karar problemlerinin
CKKV vyontemleri ile ¢oziimlenebildigi goriilmektedir. Calismada, 6diil alacak
ogrencilerin tespiti probleminde MACBETH (Measuring Attractiveness by a
Categorical Based Evaluation Technique) yontemi kullanilmistir. Analiz i¢in gereken
veriler egitim kurumu yetkililerinden alinmistir. Yetkililer es zamanli karar verici
olarak da kabul edilmistir. Olusan ¢0ziim modelindeki kriter ve alternatifler
belirlenmistir. Calismada MACBETH yontemi kullanilarak uygun bir se¢imin

yapilmasi1 hedeflenmistir.

Yapay Zeka uygulamalari, son yillarda hizla 5nem kazanmaktadir. Saglik alaninda da
bu teknolojinin kullanim1 artmaktadir. Ancak, yapay zeka uygulamalarinda
karsilasilan zorluklar ve problemlerin tespiti, bunlarin 6nceliklendirilmesi oldukca
kritik bir rol oynamaktadir. Basmaci (2022), bu siireci yonetmek i¢in yaygin olarak

kullanilan CKKV yontemlerinden AHS yoOntemini tercih etmistir. Amag, saglik

12



alanindaki yapay zeka uygulamalarinda hangi zorluklara odaklanilmasi gerektigine

dair bilgi sunmaktir.

Tedarik zinciri yonetiminde, dogru tedarik¢i se¢imi ve degerlendirilmesi 6nemli bir
problem teskil etmektedir. Supgiller ve Deligdz (2018), bir tekstil firmasi i¢in en uygun
tedarik¢inin  belirlenmesini  hedeflemistir. Alaninda uzman kisilerle yapilan
goriismeler sonrasi kriterler belirlenmis ve kriter agirliklart AHP yontemi ile
hesaplanmistir. Karar verme siirecinde TOPSIS, VIKOR, Basit Toplaml
Agirliklandirma, Gri Iliskisel Analiz, MOORA, ELECTRE II ve M-TOPSIS gibi ¢ok
kriterli yontemler uygulanmistir. Elde edilen siralamalar, Borda sayim ve Copeland

yontemleriyle uzlastirilarak en uygun tedarikgi secilmistir.

Yavuz ve Birdogan (2019), otomotiv sektdriinde faaliyet gosteren bir firma icin
calisma yapmis ve firmanin sahip oldugu patentlerin degerine gore siralanmasini
amaclamislardir. Tlk olarak, patent degerini etkileyen kriterler belirlenmis ve entropi
yontemiyle kriterlerin agirliklart hesaplanmistir. Ardindan, TOPSIS ve VIKOR
yontemleri kullanilarak alternatifler siralanmistir. Sonuclar karsilastirilmis ve iki
yontem arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in Spearman korelasyon analizi yapilmistir.
Analiz sonucunda, siralamalar arasinda pozitif yonde ve yiiksek derecede bir iligki

oldugu bulunmustur.

Konuskan ve dig. (2014), CKKYV problemlerinde en fazla fayday: saglayan kriterin
secilmesini amaclamistir. MAUT (Multi Attribute Utility Theory) yontemi incelenmis
ve entropi yontemiyle kriter agirliklart belirlenmistir. Ardindan, telefon se¢imi i¢in
MAUT ve entropi yontemleri birlestirilerek kullanilmistir. Se¢im siireci, yedi kisiden
niteliksel 6zellikler hakkinda goriis alinarak yapilmis, bdylece daha objektif bir segim

hedeflenmistir.

Gilinlimiizde teknolojik gelismelerin hizla artmasi, isletmeleri Tedarik Zinciri
Yonetimi’ne yonlendirmistir. Bir firmada tedarik¢i se¢imi 6nemli bir karar olmakla
birlikte, tedarik¢i performansinin da degerlendirilmesi gerekmektedir. Tedarikgilerin
performansi, isletmenin basarisini dogrudan etkiler ve tedarikgilerin firmanin
ihtiyaclarma uygun olmasi beklenir. Tedarik¢i se¢im problemi, birgok farkli kritere
baghdir ve ¢oziim i¢in CKKV yontemleri kullanilmalidir. Yiizigilli (2011),

problemin karmasikligi nedeniyle, nicel ve nitel verilerle calisan AHP yontemini tercih
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etmistir. Calismanin amaci, tedarik¢i seciminde karar verilmesini saglamak ve

kullanilan 6lgiitlerin sonuca olan etkisini belirlemektir.

Kokiimer (2018), isletmelerin dijital doniisiim yeterliliklerini 6lgmek amaciyla bir
sistem tasarlamistir. Beyaz esya sektoriinde faaliyet gosteren 7 firma iizerinde, 4 ana
ve 23 alt kriter iceren bir anket uygulanarak puanlama yapilmistir. CKKV yontemleri
olan MACBETH ve TOPSIS kullanilarak, bu firmalarin dijital doniisiim yetenekleri

degerlendirilmistir.

Ozbek (2014), Sivil Toplum Kuruluslar1 (STK) igin dogru yoneticilerin segilmesinin
bliyiik 6nem tasidigini vurgulamistir. En uygun adayin secilmesi, kurulus icin kritik
bir karar verme problemi olarak ele alinmaktadir. Bu ¢alismada, Bulanik Analitik
Hiyerarsi Siireci (BAHS) yontemi kullanilarak bir ydnetici se¢im modeli
gelistirilmistir. BAHS, belirsiz verilerle calisabilen, nitel ve nicel kriterleri dikkate
alan bir yontemdir. Model, 7 aday ve 12 kriter dogrultusunda degerlendirme yapmis
ve STK i¢in en uygun aday1 belirlemistir. Calisma, yonetici se¢im siirecine rehberlik

etmekte ve STK'larin ihtiya¢larina en uygun aday1 se¢melerine yardimer olmaktadir.

Yiiksel ve Borklii (2021), Pahl ve Beitz'in sistematik tasarim yaklagimi, bulanik mantik
yontemiyle entegre ederek tasarim degerlendirmesi yapmistir. Yontem, bir tekerlekli
sandalye tasarimi lizerinde uygulanmistir. Ayrica, kullanilan bulanik mantik yontemi
ile geleneksel kavramsal tasarim yonteminin sonuglari karsilagtirtlmistir. Bulanik
mantiZin kullanimi, basit ve anlagilir olmasinin yani sira hizli, hassas ve kapsaml

degerlendirmeler yapma avantaj1 saglamaktadir.

Ozbek ve Engiir (2019), Ogrenci Isleri Otomasyonu (OiO)nun, kullanicilarin
performansini 6nemli diizeyde etkileyen Onemli bir yazilim sistemi oldugunu
belirtilmistir. Kullanicilarin verimliligini arttirmak icin OIO'lerin verimli ¢aligmasi
gerekir. Bu ¢alismadaki amag, farkli iiniversitelerin OIO'lerinin performansini dlgerek
en uygun olan1 segmektir. Bu siirede, bir¢ok kriter dikkate alinmistir. CKKV problemi
olarak kabul edilmistir. Bes iiniversitenin kullandigi OlO'ler ele alinmustir. ARAS,
SWARA, ve EDAS gibi CKKYV yo6ntemleri ¢oziilmiistir. SWARA, 6l¢me kriterlerini
agirliklandirmakta  kullamlmistir. ARAS ve EDAS yéntemleri ise OIO'lerin

performansini belirlerken kullanilmistir. Calismanin sonucunda ise, en 6nemli kriter
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veri tabani giivenligi olarak belirlenmistir. OIO'lerin siralamasi, her bir y&ntem

sonucunda ayni1 ¢iktiy1 vermistir.

Madenoglu (2019), verilerin yetersiz oldugu bir durumda yesil tedarik¢i se¢imi
yapmistir. Bu ¢dziimde, bulanik TOPSIS, bulanik Gri iliskisel Analiz, bulanik VIKOR
ve bulanik Aras yontemleri kullanilarak yesil tedarikgiler siralanmistir. Degerlendirme
kriterlerinin agirliklari, bulantk SWARA yontemiyle belirlenmis ve bilgi kaybini
onlemek amaciyla kriter agirliklar1 igin bulanik sayilar kullanilmistir. Calisma,
mobilya liretimi yapan bir firmaya uygulanmistir. Sonuglar, doért bulanik yontemin
benzer sonuglar verdigini gostermektedir. Kullanilan yontemlerin 6zellikleri
degerlendirilmis ve Gri iliskisel Analiz ydénteminin daha uygun olduguna karar

verilmistir.

Uslu. ve dig. (2019), bulut bilisim konusunu arastirmis ve Ankara bolgesindeki bir
yazilim sirketini incelemistir. Sirketin verilerini isleyip saklayabilmesi i¢in en uygun
bulut hizmetinin se¢ilmesi gerektigi belirtilmistir. Calismada, 7 farkli bulut bilisim
saglayicisi uzmanlar tarafindan belirlenmis ve se¢imde etkili olan 5 kriter se¢ilmistir.
Bu saglayicilarin se¢iminde, TOPSIS ve PROMETHEE gibi CKKV yontemleri

kullanilmuastir.

Keskin ve dig. (2020), bulut bilisimde giivenligin saglanmasi konusunu ele almistir.
Bir firma i¢in bulut bilisim giivenlik gereksinimleri belirlenmis ve bu gereksinimlere
uygun en iyi alternatifin se¢ilmesi hedeflenmistir. Coziimde, AHP, TOPSIS ve AAS

yontemleri kullanilarak en uygun alternatif belirlenmistir.

Uslu. ve dig (2019), bulut hizmet saglayicisi seg¢iminde etkili olan kriterleri
belirlemistir. Uzman goriislerine dayanarak, 5 ana kriter ve 17 alt kriter tespit
edilmistir. Bu kriterler, 9 yetkili tarafindan degerlendirilmistir. Kriterler arasindaki
iliskiler g6z 6niinde bulundurularak, CKKV yontemlerinden AAS kullanilmistir. Bu

yontem, firmalara bulut hizmet saglayicisi se¢giminde rehberlik etmektedir.

Ozcan ve Emiroglu (2020), firmalarin belirli kriterlere uygun secim yapmalarina
yardimc1 olmak amaciyla BAHS tabanli bir model gelistirmistir. Bu modelde, bulut
tabanli1 Ogrenci Yonetim Sistemi (OYS) segiminde etkili olabilecek kriterler

incelenmis ve hiyerarsik bir yap1 olusturulmustur. Calisma sonucunda, kriterler ve alt1
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alternatif c¢evrimici egitim uzmanlar tarafindan degerlendirilmistir. Bulanik ikili
karsilastirmalar yapilarak, belirlenen kriterlere gore en uygun bulut tabanl1 OY'S olarak

Talent LMS secilmistir.

Cakir ve Karabiyik (2017), ¢esitli bulut depolama hizmet saglayicilar1 arasindan en
uygun olanin secilmesini hedeflemistir. Se¢im siirecinde, bulut depolama hizmet
saglayicisi se¢iminde etkili olan kriterler belirlenmis ve bu kriterlerin 6nem diizeyleri,
SWARA yontemi ile tespit edilmistir. Belirlenen kriterlere gore, COPRAS yontemi
kullanilarak en uygun hizmet saglayicisi secilmistir. Yapilan analizler sonucunda,
Giivenlik kriterinin en yiiksek dneme sahip oldugu, Miisteri Hizmetleri kriterinin ise
en disik oneme sahip oldugu bulunmustur. En uygun bulut depolama hizmet

saglayicisi olarak ise Google Drive belirlenmistir.

Arman ve Kundakci (2023), bulut hizmet saglayicist seciminde kriter agirliklarin
FUCOM yontemiyle belirlemistir. Ardindan, WEDBA y6ntemi kullanilarak en uygun
bulut hizmet saglayicisi secilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, bulut hizmet
saglayicisi se¢iminde en Onemli kriterin "Giivenlik" oldugu tespit edilmistir.
Isletmelere sunulan bulut hizmet saglayicilar1 arasinda ise en uygun segenek olarak

Google Drive belirlenmistir.

Uslu ve dig. (2021), bir yazilim sirketi i¢in bulut hizmeti se¢imi yapmistir. Etkili
kriterler, uzman goriligleri dogrultusunda belirlenmis ve Onem sirasina gore
siralanmistir. Calismada, 5 ana kriter ve 17 alt kriter belirlenmis ve bu kriterlerin
agirliklar1 BAHP yontemiyle degerlendirilmistir. Elde edilen kriter agirliklari, ANP
yontemiyle karsilastirilmistir. Uygulamada, BAHP-COPRAS ve ANP-COPRAS
yontemleri kullanilarak alternatifler siralanmistir. Calisma sonucunda, alternatif

siralamalarin etki diizeyleri detayli bir sekilde yorumlanmistir.

Artsin ve Giinal (2021), yiiksekdgretim ve uzaktan egitim kurumlarinin Ogrenci
Yénetim Sistemi (OYS) secim kriterlerini belirlemistir. Bu amagla, yiiksekdgretim
kurumlarinda goérevli uzman profesyonellerle goriismeler yapilmis ve AHP yontemi
kullanilarak kriterler olusturulmustur. Verilerin toplanmasinda uzmanlar, belirli
kriterleri saptamis ve sonrasinda bu kriterler, farkli bir uzman grubu tarafindan yeniden

degerlendirilmistir. Sonucta, 6 ana kriter ve 42 alt kriter belirlenmis ve kriterlerin
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agirliklarr hesaplanmistir. Calismanin sonucuna gore, ana kriterlerden Olgme ve

degerlendirme boyutunun en yliksek dneme sahip oldugu tespit edilmistir.

Yildirim ve Onay (2013), bulut teknolojisi iizerine yapilan bir rapordan yola ¢ikilarak
bes firmanin sagladigi hizmetleri incelemistir. Raporda degerlendirilen kriterlere
dayanarak bir siralama yapilmis ve kriterlerin agirliklart AHP yontemiyle
belirlenmistir.  Ardindan, alternatiflerin siralanmast icin  MOORA yontemi

kullanilmustir.

Baki (2022), ROC ve CODAS tekniklerine dayali entegre bir karar modeli
gelistirmistir. 1k asamada, kriterler ROC yéntemi ile degerlendirilmis, ikinci asamada
ise hizmet saglayicilari CODAS teknigi ile siralanmistir. Onerilen model, bulut
hizmeti saglayicisi se¢mek isteyen bir yazilim firmasi tarafindan test edilmistir.
Arastirmanin sonucunda, firmalarin ihtiyaglarimi karsilayacak uygun bulut hizmeti

saglayicisinin secilmesi ve bu se¢imle firmalara katki saglanmasi amacglanmistir.
3.2 Yapay Zeka Teknikleri

Yapay zeka teknikleri, bulut servisi se¢im siireclerinde 6nemli katkilar sunmaktadir.
Makine Ogrenmesi, bulut servislerinin performans tahminlerini ve analizlerini
yapabilen gii¢lii bir aragtir. Jain ve Jain (2018), yapay zeka ve karar destek
sistemlerinin  bulut bilisimdeki uygulamalarmi  ve bu tekniklerin nasil
kullanilabilecegini detaylandirmistir. Ayrica, Zhang ve Wang (2019) makine
o0grenmesi ve AHP yontemlerinin entegre edilmesinin bulut servisleri se¢ciminde nasil

etkin oldugunu vurgulamstir.

Genetik algoritmalar, optimizasyon problemlerini ¢6zmede etkili bir teknik olarak one
cikmaktadir. Rao ve Kumar (2019), genetik algoritmalarin  miihendislik
optimizasyonlarindaki uygulamalarini incelemis ve bulut servisleri se¢ciminde bu
tekniklerin nasil kullanilabilecegini agiklamistir. Kumar ve Kumar (2020) ayrica, bulut
bilisimde evrimsel algoritmalarin kullanimim1 kapsamli bir sekilde ele almis ve bu

tekniklerin bulut servislerinin degerlendirilmesindeki roliinii tartigmistir.

Shou ve Liu (2018), genetik algoritmalar ve CKKV yontemlerinin bulut servisi
seciminde nasil entegre edilebilecegini incelemis ve bu tekniklerin birlesiminin daha

isabetli sonuglar sagladigini belirtmistir.
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Nar (2022), calisgmada Yenikapit M1 — Kirazli M1 metro hatti i¢in hat ve istasyon
bazinda talep tahminleri yapmistir. Istasyon bazinda yapay sinir ag1 ve makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak hata degerleri karsilagtirilmakta, hat bazinda ise
regresyon analizi ve basit ortalama ydntemleriyle tahmin yapilmaktadir. Istasyon
bazinda en basarili sonuglar karar agaci algoritmasi ile, hat bazinda ise basit ortalama
ile elde edilmistir. ikinci calismada, rayli ulasimda sefer siklig1 belirlemede kritik
basar1 faktorlerinin onceliklendirilmesi ele alinmistir. SWARA, TOPSIS ve AHP
yontemleri ile ana kriterler ve karar alternatifleri belirlenmis, AHP ile ikili
karsilastirmalar matrisleri olusturulmustur. AHP ve TOPSIS modelleri sonucunda,
calisma kurallari alternatifi birincil oncelik olarak belirlenirken, giivenilirlik kriteri ise

ana kriterler arasinda birinci sirada yer almistir.

Ozen ve dig. (2021), calismada Amerika Birlesik Devletleri'ndeki dogrulanmis vaka
sayilarna dayanarak gelecekteki vaka tahminlerini, farkli makine Ogrenmesi
modelleriyle yapmistir. Python ve R programlama dilleri kullanilarak yapilan
tahminlerde, Prophet, Polinom Regresyon, ARIMA, Dogrusal Regresyon ve Random
Forest modelleri uygulanmigtir. Test verisi ile yapilan tahminlerin performansi,
MAPE, RMSE ve MAE gibi hata metrikleri ile degerlendirilmistir. Sonug olarak,
MAPE hata metrigi temel alinarak en iyi tahminleri Polinom Regresyon modeli

vermistir.

Erdal ve Yaprakli (2016), ¢alismada Erzurum ilinde 38 yildir faaliyet gosteren insaat
malzemeleri toptancisi bir firmanin miisterilerinin vadeli borglarin1 6deme/6dememe
riskleri firma basarisizlig1 kapsaminda ele almis ve firma basarisizliginin tahmininde
uygun bir makine 6grenmesi yontemi arastirmistir. Probleme etki eden degiskenler
Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile ortaya konulmustur. Son yillarda makine
ogrenmesinde oldukga gelismekte olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM)’nin TBA yoOntemiyle beraber kullanimiyla olusturulan hibrit
modellerin bu tahminde uygulanabilirligi incelenmis ve tahmin performanslar1 yalin
YSA ve DVM’ler ile karsilastirilmistir. TBA ile biitiinlesik olarak kullanilan hibrit
modellerin tahmin basarisinin yalin YSA ve DVM’lere oranla daha tatmin edici
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Ozellikle TBA-DVM modelinin firma basarisizligi
tahminlemesinde alternatif bir yontem olarak etkin bir sekilde kullanilabilecegi

sonucuna varilmistir.
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Dogan ve Biiyiikkor (2022), ¢alismada finansal zaman serisi tahmininde makine
O0grenmesi yontemlerinin karsilagtirmali olarak incelemistir. Calismada, gelismis ve
gelismekte olan borsa endeksleri ile Istanbul borsasindaki yiiksek hacimli iki hisse
senedinin son 5 yillik kapanis verileri kullanilmistir. Endeks tahmininde sikga
kullanilan ve basarili bulunan Destek Vektor Regresyonu (DVR) ile zaman serisi
tahmininde nadiren kullanilan topluluk yontemleri olan Random Forest (RF) ve
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) tercih edilmistir. Sonuglara gore, MAE,
MAPE ve RMSE kriterlerine gore en iyi tahmin yontemi olarak DVR belirlenmistir.

Yaman (2021), calismada miisterilerin davranislar1 ve Ozniteliklerinden miisteri
seriiveninin belirlenmesi ve miisteri tiplerine gore gelecekteki davraniglarin tahmin
edilmesi amaciyla bir makine 6grenmesi modeli gelistirmistir. Miisteri davranis
analizi, gecmis davranislara dayanarak gelecekteki olasi hareketlerin ongoriilmesi
acisindan firmalar i¢in 6nemli olup, miisteri memnuniyeti ve finansal kazang igin kritik
rol oynar. Calismada sentetik bir veri kiimesi kullanilmig ve CRISP-DM metodolojisi
ile ilerlenmistir. Veri 6n isleme adimlarinin ardindan, c¢esitli baglantili modellerle
tahminler yapilmig ve sistemde yeni katilacak bir miisterinin gelecekteki aktiviteleri
hakkinda tahminler yapilmistir. Modelin basarilar1 degerlendirilmis, en kotii modelin

basar1 oran1 %75, en iyi modelin basar1 orant ise %100 olarak belirlenmistir.

Yiice ve Kabak (2021), galismada bir iiretim tesisine ait detay iiretim alanlarinda 4
farkli prosese ait toplam 8§ is merkezine iiretim siiresi tahminleme i¢in makine
O0grenmesi algoritmalarindan yapay sinir agi, destek vektdr regresyonu ve gradyan
artirma algoritmalar1 uygulanmis ve her is merkezi i¢in en iyi sonucu veren algoritma
belirlemistir. Elde edilen sonuglara gore, yapay sinir aglari ortalamada %56,02 basari
gosterirken destek vektor regresyonu %84,08, gradyan artirma makinesi ise %85,31

oraninda basar1 géstermistir.

Sevli (2021), ¢alismada 3D yazicilara ait ayar parametreleri ve iretilecek irtiniin
niteliklerini ifade eden 12 6znitelikten olusan bir veri seti kullanarak, basim igin uygun
malzemenin tahmin edilmesine yonelik makine 6grenmesi siniflandirmalar1 yapmustir.
Destek Vektor Makinesi (DVM), K-En yakin Komsu (KNN), Karar Agaci (KA),
Rastgele Orman (RO) ve Lojistik Regresyon (LR) gibi bes farkli yontemle ve 5 kat
capraz dogrulama ile yapilan siiflandirma islemlerinde en yiiksek dogruluk %100 ile

LR algoritmasiyla elde edilmistir.
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3.3 Entegre Yontemler ve Uygulamalari

CKKYV ve yapay zeka tekniklerinin entegrasyonu, bulut servisi se¢im siire¢lerinde
onemli avantajlar sunmaktadir. Xu ve Chen (2020), makine 6grenmesi ve CKKV
yontemlerinin birlesiminin bulut servisi se¢iminde nasil uygulandigini ve bu
entegrasyonun karar verme siireglerine sagladig: katkilari incelemistir. Zhou ve Yang
(2018), AHP ve fuzzy logic yontemlerinin bulut servisi se¢ciminde nasil entegre
edilebilecegini agiklamis ve bu yontemlerin birlesiminin karar siireclerine olan

etkilerini tartigmistir.

Adeli ve Wu (2020), bulut servislerinin se¢iminde yapay zeka ve karar destek
sistemlerinin roliinii ele almis ve bu tekniklerin se¢im siire¢lerini nasil iyilestirdigini
aciklamistir. Lee ve Lee (2019), AHP-TOPSIS modelinin bulut servisi segiminde nasil

uygulandigini ve bu yaklagimin sagladigi avantajlar1 detaylandirmistir.

Oztiirk ve Aydin (2020), bulut servisi segiminde ¢ok kriterli yontemlerin ve yapay
zeka tekniklerinin birlikte kullanilmasinin avantajlarini ve uygulama sonuglarini ele

almstir.
3.4 Genel Degerlendirme

Literatiirdeki caligmalar, CKKV yontemleri ve yapay zeka tekniklerinin bulut servisi
secim siireglerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. CKKV
yontemleri, alternatiflerin  c¢esitli  kriterlere gore sistematik bir sekilde
degerlendirilmesini saglarken, yapay zeka teknikleri performans tahminlerini ve
optimizasyon siire¢lerini hizlandirarak daha dogru sonuglar elde edilmesine katki
saglamaktadir. Entegre yaklagimlar, bu iki teknigin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha

etkili ve optimize edilmis karar verme siire¢leri sunmaktadir.
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4. COK KRITERLi KARAR VERME (CKKV) YONTEMLERI

4.1. Cok Kriterli Karar Verme Kavrami

CKKYV, karar vericinin birden fazla kriteri degerlendirerek en iyi sonucu elde etmeye
calistigr bir karar verme siirecidir. Bu siiregte, karar verici genellikle birbirleriyle
celisen bircok kriteri ayn1 anda dikkate alir. CKKV'nin amaci, karmasik ve ¢ok yonlii
karar problemlerinde, cesitli segenekler arasindan en uygun olanimi se¢mektir.
Ozellikle bulut servisi se¢iminde, maliyet, giivenlik, performans, uyumluluk gibi
bir¢ok faktoriin dikkate alinmasi gereklidir ve bu siirecte CKKV yontemleri biiyiik
fayda saglar.

4.2. CKKYV Yontemleri ve Teknikleri

CKKYV, farkli karar problemlerine gore uyarlanabilen ¢esitli yontemler sunar. Bu
yontemlerin her biri farkli yaklasim ve algoritmalara dayansa da ortak hedef, karar
vericinin se¢enekleri karsilastirarak en iyi sonucu elde etmesine yardimci olmaktir.

CKKYV yontemlerinin bazilar1 sunlardir:
4.2.1. AHP

AHP, 1968'de Myers ve Alpert tarafindan baglatilmis, 1977'de ise Thomas Lorie Saaty
tarafindan gelistirilmistir. AHP, c¢ok Oolgiitlii programlamada alternatiflerin ve
projelerin onceliklerinin belirlenmesinde kullanilan bir karar verme yontemidir. Bu
siire¢, problemin daha kolay analiz edilebilmesi icin bir Olgiitler hiyerarsisi
olusturularak baglar. Ardindan, karar vericiler, her bir 6l¢iit icin ikili karsilastirmalar

yaparak alternatifleri degerlendirir.

AHP, karar problemlerini hiyerarsik bir yap1 ile modelleyen ve segeneklerin her bir
kriter altindaki Onem derecelerine gore karsilagtirilmasimna olanak taniyan bir
yontemdir. AHP'de siire¢, 6ncelikle kararin ana hedefinin, kriterlerin ve alt kriterlerin
hiyerarsik olarak yapilandirilmasiyla baslar. Ardindan, kriterler ikili kargilagtirmalar
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yoluyla degerlendirilir ve bu karsilastirmalar sonucunda kriterlerin agirliklari

belirlenir. Son olarak, bu agirliklar kullanilarak her secenegin genel puani hesaplanir.

1. Adim: Problem tanimlandiktan sonra, karar i¢in gerekli dlgiitler belirlenir ve bu

Olciitlerin Oncelikleri siralanir.

2. Adim: Hiyerarsik yap1, ana hedefin en iistte yer aldig1 bir diizenle olusturulur. Ana
hedefin altinda temel ve alt dl¢iitler bulunur, en alt seviyede ise alternatifler yer alir.
Hiyerarsinin asama sayisi, problemin karmagsikligina gore degisir. Hiyerarsi

olusturulurken, ayn1 diizeydeki se¢eneklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir.

3. Adim: Ikili karsilastirmalar matrisi, 1 ile 9 arasinda deger alan bir nem derecesi
dlgegiyle olusturulur. {1k olarak temel 6lgiitler, varsa alt dlgiitler ve ardindan tiim
Olgiitler dikkate alinarak karar segcenekleri karsilastirilir. Bu matrisler kare seklindedir
ve kosegen elemanlar: 1 olur. Onem dereceleri, Cizelge 4.1'deki dilsel degerlerle

belirtilir.

Cizelge 4. 1 : Onem Degerlerine Gore Dilsel Degerler

Onem Degetleri Dilsel Degerler

1 Esit Onemde

3 Biraz Daha Onemli (Az Ustiinliik)

5 Oldukca Onemli (Fazla Ustiinliik)

7 Cok Onemli (Cok Ustiinliik)

9 Son Derece Onemli (Kesin Ustiinliik)
246ve8 Ara Degerler (Uzlasma Degerleri)

4. Adim: Matristeki her eleman, ilgili siitun toplamina béliinerek normalize edilir. Bu

islem sonucunda, normalize edilmis matrisin her siitun toplami 1 olur.

5. Adim: Oncelik vektdrii, normalize edilmis matrisin her satir toplamimin matris
boyutuna boliinerek hesaplanir. Bu islemin ortalamasi alinarak her 6lgiit icin dnem

agirliklar: bulunur. Elde edilen agirliklar, 6ncelik vektoriinii olusturur.
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6. Adim: Tutarlilik orani, ikili karsilagtirmalar yapildiktan ve dncelikler belirlendikten
sonra hesaplanir. Bir A matrisinin tutarliligin1 degerlendirmek icin "Tutarlilik Indeksi
Katsayis1" (CI) gibi yontemler kullanilir. Ayrica, tutarliligi 6lgmek i¢in "Rasgele
Indeks" (RI) degeri de gereklidir. CI ve RI degerleri belirlendikten sonra, "Tutarlilik

Oran1" hesaplanir.

7. Adim: Olgiitler igin ikili karsilastirma matrisi olusturulup, karar segeneklerinin
oncelik vektorii hesaplanir. Bu oncelik vektorii, ayn1 zamanda olgiitler i¢in agirlik

vektorl olarak da tanimlanabilir.

8. Adim: Karar secenekleri siralanirken, olciitler icin elde edilen oncelik vektorleri
birlestirilerek tiim Oncelikler matrisi olusturulur. Bu matris, karar seceneklerinin
oncelik vektorii ile ¢arpilip toplanarak sonug vektorii elde edilir. Sonug vektoriinde en
yiiksek agirliga sahip karar secenegi, problemin ¢oziimii i¢in tercih edilmesi gereken

secenek olarak belirlenir.

e Avantajlari: Basit ve anlagilir bir yontemdir. Karar vericinin sezgisel
degerlendirmelerini kullanabilmesine olanak tanir.
e Dezavantajlari: Karsilastirma matrisleri biiyiikk oldugunda hesaplama

karmagik hale gelebilir ve subjektif degerlendirmeler sonucu etkileyebilir.
4.2.2. TOPSIS

TOPSIS, secenekleri ideal ve anti-ideal ¢oziimlere olan uzakliklarina gore siralayan
bir CKKYV yontemidir. Bu yonteme gore en i1yi secenek, ideal ¢6zlime en yakin ve anti-
ideal ¢oziime en uzak olan secenektir. Ilk adimda, kriterler normalize edilir ve
agirliklandirilir. Daha sonra, her bir secenegin ideal ve anti-ideal ¢oziimle olan

uzakliklar1 hesaplanir.

1. Adim: Standart karar matrisi, A matrisinin elemanlarindan yararlanarak ve belirli

bir formiil kullanilarak hesaplanir.
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2. Adim: Oncelikle, degerlendirme faktorlerine iliskin agirlik degerleri (Wi) belirlenir.
Ardindan, R matrisinin her siitunundaki elemanlar, ilgili agirlik degeriyle carpilarak V

matrisi olusturulur.

3. Adim: TOPSIS yo6ntemi, her bir degerlendirme faktoriiniin sabit artan veya azalan
bir egilime sahip oldugunu varsayar. Uygun ¢6ziim setinin olusturulabilmesi i¢in, V
matrisindeki agirliklandirilmis degerlendirme faktorlerinin (yani siitun degerlerinin)
en bilyikleri secilir. Uygun ¢o6ziim setinin bulunmasi, asagidaki formiil ile
gosterilmektedir:

At = {{(qu Vij| jS]),(m;:n Vij| jg]’)} (1.2)

l

Negatif uygun ¢oziim seti, V matrisindeki agirliklandirilmig degerlendirme
faktorlerinin (siitun degerlerinin) en kiigiikleri segilerek olusturulur. Negatif uygun
¢Oziim setinin belirlenmesi, agagidaki formiilde gosterilmektedir:

A = {{(mf'" Vij| j€]),(m‘i”‘ Vij| j€]')} (1.3)

l

Her iki formiilde de, fayda en biiyiiklenirken kayip ise en kiigiiklenmektedir. Bu
yaklasimda:

Uygun ¢oziim seti, alternatiflerin en yiiksek fayda (veya en biiyiik) degerlerine sahip

oldugu, yani degerlendirme faktdrlerinin en yiiksek oldugu durumu ifade eder.

Negatif uygun ¢6ziim seti ise alternatiflerin kaybinin (veya en kiigiik) degerlerine sahip

oldugu, yani degerlendirme faktdrlerinin en diisiik oldugu durumu ifade eder.

Her iki ¢oziim seti de, m elemandan olusan degerlendirme faktorii sayisim
icermektedir. Bu faktorler, karar verme siirecinde kullanilan 6l¢iitlerin sayisini temsil
eder. Bu faktdrlerin agirliklari, karar vericinin onceliklerine gore belirlenir ve her iki

¢ozlim seti bu faktorlere dayali olarak hesaplanir.

4. Adim: TOPSIS yonteminde, her bir karar noktasina ait degerlendirme faktor

degerlerinin, uygun ve negatif uygun ¢dziim setlerinden sapmalarini bulmak i¢in Oklid
Uzaklik Yaklagimi kullanilmaktadir. Elde edilen sapma degerleri, Uygun Ayirim (5 it
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) ve Negatif Uygun Ayirim (S:-) Olgiisii olarak adlandiriimaktadir. Uygun Ayirim (

Si+) Olgiisiiniin hesaplanma formiilii ile Negatif Uygun Ayirim (Si-) Olgiisiiniin

hesaplanmasi asagidaki formiillerle gosterilmektedir.

Siv = jzj_i(vij — V) (1.4)

Si- = jzj_i(vij —v-) (1.5)

Burada hesaplanacak Si*ve Si- sayisi karar noktasi sayisi kadar olacaktir.

5. Adim: Her bir karar noktasmin uygun c¢oziime goreli yakmliginm (Ci)
hesaplanmasinda, uygun ve negatif uygun ayirim Olgciilerinden faydalanilmaktadir.
Burada, negatif uygun ayirim 6l¢iisiiniin toplam ayirim 6l¢iisii i¢cindeki payr dikkate
almir. Uygun ¢oziimiin yakinlik degerinin hesaplanmasi asagidaki formiilde

gosterilmektedir.

S;-

= Gotsm (1.6)

Burada C: degeri 0 < Ci < 1 araliginda deger alir ve Ci = 1 ilgili karar noktasinin

uygun ¢oziime, Ci = 0 ilgili karar noktasinin negatif uygun ¢6ziime mutlak

yakinligin1 gostermektedir.

e Avantajlari: Basit ve etkili bir yontemdir, az sayida hesaplama gerektirir. Cok
sayida kriterle calisabilir.
e Dezavantajlari: Kriterler arasinda dogrusal bagintilar varsayar, bu da her

durumda gercekei olmayabilir.
4.2.3. Diger CKKYV yontemleri

« PROMETHEE (Preference Ranking Organization Method for Enrichment

Evaluations): Bu yontem, secenekleri belirli bir tercih fonksiyonu kullanarak
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siralar. Segenekler birbirleriyle karsilastirilir ve her bir kriter icin tercih
oranlar1 hesaplanir.

ELECTRE (Elimination and Choice Expressing Reality): Ozellikle ¢ok sayida
segenegin ve kriterin bulundugu durumlarda kullanilan bu yontem, segenekler
arasinda karsilagtirma yaparak hangi secenegin daha uygun oldugunu belirler.
Kriter agirliklar1 goz oniine alinarak seg¢imler daraltilir.

MABAC (Multi-Attributive Border Approximation area Comparison): Bu
yontem, her bir kriter i¢in sinir degerler belirleyerek secenekleri degerlendiren

bir tekniktir. Sinir bolgesine en yakin olan segenek, en iyi olarak belirlenir.

4.3. Bulut Servisi Se¢ciminde CKKYV Uygulamalari

Bulut servisi sec¢imi, ¢ok sayida faktoriin dikkate alinmasi gereken bir karar

problemidir. Maliyet, giivenlik, performans, veri yedekleme ve kurtarma gibi

kriterlerin her biri bulut hizmetlerinin degerlendirilmesinde 6nemli rol oynar. CKKV

yontemleri, bu kriterler arasindaki onceliklerin belirlenmesine ve farkli saglayicilar

arasindaki se¢eneklerin karsilagtirilmasina olanak tanir.

Bulut servis saglayicilarinin seciminde CKKV yontemlerinin uygulanmasi, su

adimlart igerir:

1.

2.

Kriterlerin Belirlenmesi: Karar verici, bulut servisi segerken hangi kriterlerin
onemli olduguna karar verir (6rnegin maliyet, performans, giivenlik).

Kriter Agirliklarinin Belirlenmesi: Her bir kriterin digerlerine gore ne kadar
onemli oldugu belirlenir. Bu adimda AHP gibi yoOntemlerle ikili
karsilastirmalar kullanilabilir.

Seceneklerin Degerlendirilmesi: Belirlenen kriterler dogrultusunda bulut
saglayicilar1 degerlendirilir ve puanlanir.

Sonuclarin Analizi: TOPSIS veya VIKOR gibi yontemler kullanilarak,

saglayicilar siralanir ve en iyi segenek belirlenir.

CKKYV yontemlerinin bulut servisi segiminde uygulanmasi, karar vericilere karmagik

secim slireglerinde sistematik ve objektif bir yaklasim sunarak, dogru ve verimli

kararlar almalarini saglar.
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Bulut bilisim, bilisim diinyasinda 6nemli bir paradigma degisikligi yaratmistir ve
bir¢ok ¢alisma bu konuda derinlemesine incelemeler sunmaktadir. Yildiz (2009) bulut
bilisimin sirketler iizerindeki etkilerini ve denetim siireclerini ele almistir. Rayport ve
Heyward (2009) bulut bilisimin gelecekteki potansiyelini vurgulamislardir. Knorr ve
Gruman (2008) ise bulut bilisimin ger¢cek anlamini ve bu teknolojinin is diinyasinda
ne anlama geldigini agiklamistir. Kocagiineli ve dig. (2009), bulut bilisimde yazilim

Olgiimleme, hata analizi ve tahmin arag¢larini tartismistir.

CKKYV yontemleri, bulut hizmet saglayicilart gibi karmasik secim siireglerinde kritik
bir rol oynamaktadir. Chen ve Hwang (1992), bulanik CKKYV yo6ntemlerinin
temellerini atmistir. Stanujkic ve dig. (2013) bazi 6ne ¢ikan CKKV yontemlerini analiz
ederek Sirp bankalarinin siralanmasina yonelik bir uygulama yapmislardir. Bhole ve
Deshmukh (2018), CKKV yontemlerinin genel uygulamalart tizerine kapsamli bir

calisma sunmustur.

Saaty (1986), Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS) metodunun aksiyomatik temellerini
aciklamig ve bu yoOntemin karar verme siireclerinde nasil kullanildigin
detaylandirmistir. Tas ve dig. (2018), AHS ve TOPSIS yontemlerinin entegrasyonunu
kullanarak poliklinik degerlendirmeleri iizerine bir ¢alisma yapmistir. Asoglu ve Eren
(2018) ise benzer yontemlerle bir isletmenin kargo sirketi se¢imini incelemislerdir.
Cheng ve dig. (2002), AHS yonteminin hatali kullaniminda ortaya ¢ikan problemleri

ele almislardir.

Yurdakul ve I¢ (2005), iiretim sirketleri icin performans dl¢iim modelleri gelistirmis
ve AHS ile TOPSIS yontemlerini birlestirerek bu modelleri degerlendirmislerdir. Bu
calismalar, bulut hizmet saglayic1 secimi gibi karmagik karar siireglerinde CKKV

yontemlerinin 6nemini ve etkinligini ortaya koymaktadir.

Bu literatiir ¢aligsmalari, hem bulut bilisimin hem de CKKYV yontemlerinin kuramsal
temellerini  olusturmakta ve pratik uygulamalarina yonelik g¢esitli yontemler

sunmaktadir.
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4.4 Duyarhlik Analizi

CKKYV yontemlerinde duyarlilik analizi yapilmasinin nedeni, kararin alinmasinda
kullanilan kriterlerin ve parametrelerin degiskenligine karsi ¢6ziimiin ne kadar duyarlh
oldugunu anlamaktir. Bu analiz, karar verilen alternatifin se¢iminde hangi kriterlerin
daha etkili oldugunu ve hangi faktorlerin kiiciik degisimlere daha hassas oldugunu

gosterir. Duyarlilik analizi ile su sorulara cevap arariz:

1. Kiriterlerin Degiskenligine Tepki: Kriterlerdeki kiiciik degisikliklerin karar
sonucunu ne kadar etkileyebilecegini gorerek, kararin daha saglam ve dayanikli olup

olmadigini anlayabiliriz.

2. Risk ve Belirsizlik Yonetimi: Kriterlerin degerlendirilmesindeki belirsizlikleri
anlamak, kararin risklerini azaltmak i¢in onemlidir. Hangi kriterlerdeki belirsizligin

en fazla etki yarattig: tespit edilebilir.

3. Kiriter Agirliklarinin  Degisimi: Eger kriterlerin  agirhiklart  degisirse, bu
degisikliklerin karar iizerindeki etkisi incelenebilir. Bu, kararin dogrulugu ve

giivenilirligini artirmaya yardimci olur.

Sonug olarak, duyarlilik analizi, daha saglam, giivenilir ve esnek kararlar alinabilmesi

i¢in yapilir. Ayrica karar siireglerinde daha bilingli ve seffaf bir yaklasim saglar.

Duyarlilik Analizi, kriterlerin agirliklarinda degisiklikler yaparak, sonuglarin nasil
degistigini incelemeyi amaglar. Bu sayede hangi kriterlerin karar {izerinde daha fazla

etkisi oldugunu gorebiliriz.
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5. YAPAY ZEKA TEKNIKLERI VE BULUT SERVISI SECIMi

5.1. Yapay Zeka Kavram

Yapay Zeka, bilgisayarlarin insan benzeri zekdya sahip olmasini ve karmasik
problemleri ¢c6zme yetenegini gelistiren bir bilim dalidir. Yapay zeka, insan diigiinme
bicimlerini modelleyerek, makinelerin 6grenme, mantik yiiriitme, karar verme ve
kendilerini gelistirme gibi islevleri yerine getirmesine olanak saglar. Yapay zeka, ¢cok
sayida veri ile calisgarak ve Ogrenme algoritmalarini kullanarak karar verme
stireglerinde etkin ¢oziimler sunar. Bulut servisi se¢imi gibi karmasik problemlerde,
yapay zeka teknikleri, veri analizini hizlandirma, optimal ¢ézlimler iiretme ve hatalar

minimize etme agisindan biiyiik avantajlar sunar.
5.2. Bulut Servis Seciminde Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka teknikleri, bulut servisi se¢iminde CKKYV siirecine ¢esitli katkilar
saglayabilir. Bu teknikler, biiylik miktarda veriyi isleyip analiz ederek bulut servis
saglayicilar arasinda en iyi se¢imi yapmay1 hizlandirir. Bulut servis se¢iminde en sik

kullanilan yapay zeka yontemleri sunlardir:
5.2.1. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmesini saglayan bir yapay
zeka alt alanidir. Bulut servis se¢imi silirecinde makine 6grenmesi, gegmis verilere
dayanarak gelecekteki secimleri tahmin edebilir ve daha iyi kararlar alinmasim
saglayabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari, g¢esitli kriterleri analiz ederek bulut
saglayicilarmin performansini ve miisteri memnuniyetini degerlendirebilir. Ozellikle
denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme algoritmalari, kullanici ihtiyaglarina gore

en uygun bulut hizmetlerini 6nerebilir.
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5.2.1.1 Denetimli 6grenme

Makine 6grenmesi modeli, daha once etiketlenmis verilerle egitilir ve bu 6grenilen

bilgileri yeni veriler iizerinde uygulayarak kararlar alir.

Bu algoritmalar, etiketli veri kullanarak model egitir. Etiketli veri, her girisin dogru

c¢iktisinin bilindigi veridir.

Dogrusal Regresyon: Siirekli bir degeri tahmin etmek icin kullanilir. Dogrusal
regresyon, makine Ogreniminde tahmine dayali analiz i¢in yaygin olarak
kullanilan bir regresyon modelidir. Bu modelde her gdzlem, bir bagimli ve bir
bagimsiz degiskene baglidir. Bagimli (y) ve bagimsiz (x) degiskenler
arasindaki dogrusal iligki, dogrusal regresyon ile belirlenir. Denklem 5.1 y'nin

x ile nasil iliskili oldugunu gosterir.
y = BO + ﬁlx + € (51)

g, dogrusal regresyon modelindeki hata terimini ifade eder ve x ile y arasindaki
degiskenligi agiklamak i¢in kullanilir. 0, dogrunun y eksenini kestigi noktay1
(kesisim) temsil ederken, B1 ise dogrunun egimini (yani x degiskenindeki bir

birimlik degisiklige karsilik gelen y degisikligi) temsil eder.

Lojistik Regresyon: ikili smiflandirma problemlerinde kullanilir (&rnegin,
evet/hayir). Lojistik regresyon analizi, veri setindeki goézlemleri gruplara
atamak icin kullanilan bir yontemdir. Bu analizde, sinif sayis1 bilindiginde
mevcut verilerle bir siniflandirma modeli olusturulur ve bu model sayesinde

yeni gozlemler siniflara atanabilir.

Karar Agaglari: Verileri siniflandirmak ve regresyon problemlerini ¢ozmek
i¢in agac yapisinda kararlar alir. Bu algoritmada, bir agag yapisi olusturulur ve
agacin yapraklarinda simf etiketleri bulunur. Yapraga giden yollar ve

baslangictan ¢ikan dallar ise 6zellikler iizerindeki islemleri temsil eder.

Rastgele Orman: Karar agaglarinin bir ensemble (bir arada ¢alisan) modelidir.
Daha iyi genelleme saglar. Bu algoritma, birden fazla karar agaci olusturarak
siniflandirma dogrulugunu artirir. Rastlantisal olarak segilen karar agaclar1 bir

araya gelerek bir karar ormani olusturur. Birgok veri seti i¢in, Destek Vektor
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Makinelerinden daha dogru sonuglar elde edilir. Ozellikle ¢ok sayida degisken,
smif etiketi iceren kategorik degiskenler, kayip veriler veya dengesiz

dagilimlar gosteren veri setlerinde iyi performans sergiler.

o Destek Vektor Makineleri: Verileri, iki smifi ayiracak en uygun diizlemle
ayirmaya c¢alisir. Bu algoritma, yiiksek boyutlu degisken uzayinda dogrusal
olmayan karar smirlarmi tanimlayarak ikinci dereceden optimizasyon
problemini ¢ozer. SVM, dogrusal olarak ayrilmayan veri setlerinde, siniflari
bolen c¢izgiyi destek vektorleri kullanarak belirler. Dogrusal olmayan
ayrilabilir veriler i¢in kernel fonksiyonlari, verileri dogrusal bir diizlemde
ayirmak i¢in kullanilir. Uygun kernel fonksiyonu ve genisliginin segilmesi,

performansi artirmak i¢in onemlidir.

o K-En Yakin Komsu: Smiflandirma veya regresyon yaparken, yakin komsulara
bakarak karar verir. K-Nearest Neighbors (k-NN) algoritmast, siniflandirilmak
istenen yeni bireyin, daha 6nceki bireylerdeki k en yakin komsusuna bakarak
siiflandirma yapar (Cover ve Hart, 1967). Smiflandirma sirasinda, test
ornekleri egitim oOrnekleriyle karsilastirilir ve komsuluk mesafesi olarak
oklidyen mesafe kullanilir. Tahminler, komsu oOrneklerin oy ¢ogunluguna

dayalidir.

« Naive Bayes: Bayes teoremi temelinde ¢aligan, genellikle metin siniflandirmasi
icin kullanilan bir algoritmadir. Naive Bayes, diger algoritmalarla
karsilastirildiginda temel bir smiflandirict olarak onerilen, yaygin olarak
bilinen bir istatistiksel 6grenme yontemidir. Bu algoritma, belirli bir sinif i¢in
girdilerin bagimsiz oldugunu varsayar ve smif kosulu olasiliklarini tarafsiz bir

sekilde tahmin eder.

e Yapay Sinir Aglari: Insan beynine benzer yapilarla 6grenen, karmasik iliskileri
modelleyebilen algoritmalardir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin
calisma seklini taklit ederek veriden 6grenme, genelleme yapma ve bircok
degiskenle ¢alisma gibi 6nemli 6zelliklere sahiptir. YSA'nin temel bilesenleri

ise yapay sinir hiicreleri veya islem elemanlaridir.

5.2.1.2 Denetimsiz 6grenme
Etiketlenmemis verilerle calisan bu model, veri kiimesindeki gizli Oriintiileri ve

gruplari kesfederek oneriler sunar
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Denetimsiz Ogrenme Algoritmalar:

Bu algoritmalar, etiketlenmemis veriler iizerinde calisir ve verilerin i¢ yapisini

kesfetmeye calisir.

o K-Ortalama: Verileri k sayida kiimeye ayirmak i¢in kullanilan bir kiimeleme

algoritmasidir.
e Hiyerarsik Kiimeleme: Veriyi bir hiyerarsi seklinde kiimeler.
e Ana Bilesenler Analizi: Verinin boyutunu azaltarak en 6nemli bilesenleri bulur.

e t-SNE: Veriyi daha diisilk boyutlarda gorsellestirmek i¢in kullanilan bir
tekniktir.

e Kendi Kendine Organize Olmus Haritalar: Verileri, benzerliklerine gore

diizenler.

5.2.3. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki ndronlarin isleyisine benzer bir yapi ile
calisarak karmasik problemlerin ¢oziimiine olanak tanir. YSA, ozellikle ¢cok sayida
kriterin oldugu bulut servisi se¢iminde etkili bir yontemdir. Bu teknik, biiylik veri
kiimelerini isleyip O0grenerek, kriterler arasindaki iligkileri anlamaya ve en uygun
secimi yapmaya yardimci olabilir. Yapay sinir aglari, bulut servislerinin performansin

tahmin etmek ve bu tahminlere dayanarak se¢im yapmak i¢in kullanilir.

e Avantajlari: Yiksek dogruluk oranina sahiptir ve karmasik veri kiimeleri
tizerinde etkili sonuglar verir.
e Dezavantajlari: Egitim siireci uzun siirebilir ve modelin dogru c¢aligmasi i¢in

bliyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyulur.
5.2.4. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), dogal secilim siirecinden esinlenerek gelistirilen bir
optimizasyon teknigidir. GA, belirli bir hedef dogrultusunda en iyi ¢oziimii bulmak
icin bir dizi potansiyel ¢6ziimii (gen) rastgele olusturur ve bu ¢dziimleri, caprazlama
ve mutasyon gibi islemlerle gelistirir. Bulut servisi se¢iminde genetik algoritmalar,

cok sayida kriterin bulundugu karmasik ortamlarda en uygun bulut saglayicisim
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belirlemek icin kullanilabilir. Genetik algoritmalar, se¢im siirecinde her kriterin

optimal dengesini bulmak i¢in iteratif bir yontem sunar.

Avantajlart. Cok bliyiik arama alanlarinda hizli ¢6ziim bulma kapasitesine
sahiptir ve global optimum ¢6zlime ulagsmay1 hedefler.

Dezavantajlari: Dogru ¢6ziimi bulmak i¢in yeterli sayida iterasyona ihtiyag
duyabilir ve baslangigta rastgele ¢Oziimler liretmesi nedeniyle bazi yanlis

sonuclar elde edilebilir.

5.3 Dogruluk ve Hata Performansi Ol¢iimii

1.

MSE (Mean Squared Error - Ortalama Kare Hata): Tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir. MSE ne kadar

kiigiikse, modelin tahminleri o kadar dogrudur.

RMSE (Root Mean Squared Error - Kare Kok Ortalama Hata): MSE'nin
karekokiidiir. Yine, daha diisiik degerler daha iyi modeli gosterir. RMSE,
hatalar1 orijinal birimle ayni ol¢ekte gosterdigi icin MSE'ye gore daha

anlagilirdir.

MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata): Tahmin edilen degerler
ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Bu metrik de ne

kadar kiiciikse modelin dogrulugu o kadar iyidir.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error - Ortalama Mutlak Yiizde Hata):
Tahmin hatalarinin yiizdesel ortalamasidir. MAPE degerinin kii¢lik olmasi,

modelin daha dogru tahminler yaptigin1 gostermektedir.

R? (R-squared - R-kare): Modelin ne kadar iyi agiklayict oldugunu gésteren bir
istatistiktir. Deger 0 ile 1 arasinda olup, 1'e yaklasmas1 modelin veriyi ne kadar
iyl agikladigini gostermektedir. Yiiksek bir R? degeri, modelin dogru

tahminlerde bulundugunu gostermektedir.

5.4. Regresyon Modeli Genel Performans Degerlendirmesi

1.

S (Standart Hata - Standard Error): Modelin tahmin hatalarinin ortalamasini
gostermektedir. Bu deger, modelin dogrulugunu anlamamiza yardimeci
olmaktadir. Daha diisiik bir deger, modelin daha dogru tahminler yaptigina

isaret etmektedir.
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2.

R-sq (R-kare): Bu metrik, modelin hedef degiskenin varyansini ne kadar iyi
acikladigin1  gostermektedir. Yiiksek bir R-kare degeri, modelin hedef
degiskeni iyi agikladigini belirtmektedir.

R-sq(adj) (Diizeltilmis R-kare): R-sq, modeldeki tiim bagimsiz degiskenleri
dikkate alir ve modelin karmasikligindan etkilenebilir. Diizeltilmis R-Kare,
bagimsiz degisken sayisindaki degisiklikleri dikkate alarak R-sq'yi diizeltir,

boylece modelin dogrulugunu daha giivenilir bir sekilde degerlendirir.

R-sq(pred) (Tahmin R-kare): Modelin gelecekteki veriler {izerindeki tahmin
gliciinii 6lgmektedir. Genellikle modelin tahmin yetenegini anlamak igin

kullanilmaktadir.

5.5. ANOVA

ANOVA, bagimsiz degiskenlerin hedef degisken iizerindeki etkisinin anlamli olup

olmadigini test etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu tabloda, modelin genel basarisi, her

bir bagimsiz degiskenin katkist ve modelin hatalar1 incelenecektir.

Kolonlar:

1.

Source (Kaynak): Varyansin kaynagii belirtir. Burada iki ana kaynak var:
Regression (regresyon modelinin degiskenleri) ve Error (modelin tahmin ettigi

degerlerle gergek degerler arasindaki hata).

DF (Degree of Freedom - Serbestlik Derecesi): Bu, varyansin hesaplanmasi
icin kullanilan serbestlik derecesini ifade etmektedir. Her bagimsiz degisken

i¢in 1 serbestlik derecesi, hata i¢in ise 21 serbestlik derecesi bulunmaktadir.

Adj SS (Diizeltilmis Kareler Toplami): Her bir kaynagin modelin aciklanan
varyansina katkisini gostermektedir. Yiiksek bir Adj SS, degiskenin hedef

degisken tlizerindeki etkisinin giiclii oldugunu gostermektedir.

Adj MS (Diizeltilmis Kareler Ortalamasty): Adj SS'nin serbestlik derecesine
boliinmesiyle elde edilmektedir. Bu, her degiskenin etkisinin biiytlikligiinii

standartlastirir.

F-Value: Her bir kaynagin varyansin toplam varyansa katkisini test etmek i¢in

kullanilan F istatistigidir. Yiiksek bir F-degeri, bagimsiz degiskenin hedef
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degisken Tlzerindeki etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu

gostermektedir.

P-Value: ilgili degiskenin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test
etmektedir. Genellikle 0,05'ten kiiciik p-degerleri, o degiskenin anlaml

oldugunu gostermektedir.

5.6. Yapay Zeka Tekniklerinin CKKYV ile Entegrasyonu

Yapay zeka teknikleri ve CKKV yontemlerinin entegrasyonu, bulut servisi se¢imi gibi

karmasik problemlerin daha verimli bir sekilde ¢oziilmesine olanak saglar. CKKV

yontemleri, kriterlerin 6nem sirasini belirleme ve secenekleri siralama agisindan

giicliidiir; ancak biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisirken zaman alici olabilir. Bu noktada,

yapay zeka teknikleri, CKKYV siireclerini hizlandirmak, biiyiik veri kiimelerini islemek

ve daha dogru sonuclar elde etmek i¢in devreye girer.

Makine Ogrenmesi ile Entegrasyon: Makine dgrenmesi algoritmalari, gegmis
secim verilerini analiz ederek CKKYV yontemlerinin agirliklandirma ve
siralama agamalarina katki saglar. Ornegin, TOPSIS veya AHP yontemleri
kullanilarak yapilan se¢imlerde, makine 6grenmesi ile kriterler arasindaki
iligkiler optimize edilebilir.

Yapay Sinir Aglart ile Entegrasyon: YSA, CKKV yontemlerinin belirli
asamalarinda Ogrenme siireclerini devreye sokarak kriterler arasindaki
kompleks iliskileri analiz edebilir. AHP gibi yontemlerde kullanilan kriter
agirliklari, yapay sinir aglari tarafindan optimize edilerek daha isabetli
sonuglar elde edilebilir.

Genetik Algoritmalar ile Entegrasyon: CKKV yontemleriyle birlikte genetik
algoritmalar kullanilarak, en iy1 bulut servis saglayicisini segmek igin iteratif
bir siire¢ olusturulabilir. Genetik algoritmalar, ¢cok sayida alternatif ¢oziimii

degerlendirerek optimal ¢6ziim yoluna ulagilmasini hizlandirabilir.

Bu entegrasyonlar, bulut servisi se¢im siirecinde karar vericilere daha hizli, dogru ve

verimli sonuglar sunarak, karmasik sec¢im siire¢lerini basitlestirir.
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6. BULUT SERVISI SECIMI iCIN ONERILEN YONTEM

6.1. Yontemin Tanitimi

Bu tez kapsaminda, bulut servisi se¢imi siirecinde etkili bir ¢oziim saglayan entegre
bir yontem onerilmektedir. Onerilen yontem, CKKV teknikleri ve yapay zeka
yontemlerinin birlesimi {izerine kuruludur. Bu yontem, karar vericiye kriterler
arasindaki dengeyi saglamak ve biiylik veri kiimeleri {izerinde daha hizli analiz
yapmak icin bir ¢er¢eve sunar. CKKV yontemleri ile karar problemlerinin yapisal
olarak modellenmesi ve alternatiflerin siralanmasi saglanirken, yapay zeka ile

tahminleme yapilmistir.
Onerilen yontemin ana asamalar1 sunlardir:

e CKKV Teknikleri: AHP ile kriter agirliklariin belirlenmesi, TOPSIS ile
alternatiflerin siralanmasi.
e Yapay Zeka Teknikleri: Makine Ogrenmesi ile bulut hizmet saglayicisi

seciminde tahminleme yapilmasi.

Bu entegrasyon, bulut saglayicilar arasinda en iyi secenegi belirlemek i¢in sistematik

bir yaklasim sunar ve mevcut yontemlerin zayif yonlerini giderir.
6.2. Yontemin Uygulama Adimlari
Onerilen yontem, asagidaki adimlar dogrultusunda uygulanir:

1. Kriterlerin Belirlenmesi: ilk adimda, bulut servisi se¢iminde dikkate alinacak
kriterler Maliyet, Kullanici Dostu Arayiiz ve Yonetim Araglari, Veri
Yedekleme ve Kurtarma, Gilivenlik, Entegrasyon, Destek ve Miisteri
Hizmetleri, Performans, Uyumluluk olarak belirlenir. Bu kriterler, karar

vericiye 0zgii olabilir ve kararin gerekliliklerine gore segilir.
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2. Kriter Agirliklarimin  Belirlenmesi (AHP Kullamimi): AHP  yOntemi
kullanilarak kriterler arasindaki 6nem dereceleri belirlenir. Bu adimda, ikili
karsilastirmalar yapilir ve her bir kriterin digerlerine gore goreceli agirliklari
hesaplanir.

3. Alternatiflerin Degerlendirilmesi (TOPSIS Kullanimi): Agirliklandirilmis
kriterler kullanilarak bulut servis saglayicilart TOPSIS yontemi ile
degerlendirilir. Her bir saglayici, kriterlere gore ideal ve anti-ideal ¢oziimlere
olan uzakliklar1 temelinde siralanir.

4. Yapay Zeka Destekli Optimizasyon (Makine Ogrenmesi): Makine dgrenmesi
algoritmalari, gegmis verilerden faydalanarak tahminleme yapar.

5. Sonuglarin Analizi ve Karar: Son adimda, CKKV ve yapay zeka
tekniklerinden elde edilen sonuglar analiz edilir ve karar vericiye sunulur. Bu

asamada en yiiksek performansi gosteren bulut servisi segilir.
6.3. Ornek Uygulama ve Sonugclar

Onerilen yontemin uygulanabilirligini gdstermek igin bir 6rnek bulut servisi segimi
siireci ele almmustir. Ornek olarak, bir sirketin bulut hizmeti saglayicisi se¢gme ihtiyaci
g6z Oniinde bulundurulmustur. Sirketin ihtiyaclarina gore belirlenen kriterler
sunlardir: Maliyet, Kullanict Dostu Arayiiz ve Yonetim Araclari, Veri Yedekleme ve
Kurtarma, Giivenlik, Entegrasyon, Destek ve Miisteri Hizmetleri, Performans,

Uyumluluk

Kriterlerin Belirlenmesi: Sirketin ihtiyaclarina gore belirlenen sekiz ana kriter
(Maliyet, Kullanici Dostu Arayiiz ve Yonetim Araglari, Veri Yedekleme ve Kurtarma,
Giivenlik, Entegrasyon, Destek ve Miisteri Hizmetleri, Performans, Uyumluluk)

tanimlanmustir.

1. AHP ile Kriter Agwhklarinin Belirlenmesi: AHP yontemi kullanilarak her
kriter i¢in agirliklar belirlenmistir. Maliyet ve giivenlik en yiiksek agirlig
alirken, destek ve miisteri hizmetleri ve veri yedekleme ve kurtarma daha
diisiik agirliklar almigtir.

2. TOPSIS ile Alternatiflerin Degerlendirilmesi: Pazarin 6nde gelen bes bulut

servis saglayicist (AWS, Microsoft Azure, Salesforce, Alibaba, Digitalocean)
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kriterlere gore TOPSIS yontemiyle siralanmigtir. AWS ve Microsoft Azure
ideal ¢6ziime en yakin saglayicilar olarak tespit edilmistir.

Yapay Zeka Destekli Optimizasyon: Makine 6grenmesi, gegmis veri analizleri
ve miisteri geri bildirimlerine dayanarak tahminleme yapmaistir.

Sonuclarin Analizi ve Karar: Yapilan analizler sonucunda, Azure’un sirkete en
uygun bulut saglayici oldugu belirlenmistir. Onerilen ydntem, karar vericiye
sistematik bir yol haritasi sunarak karmasik se¢im siireclerini daha kolay
yonetmelerini saglamistir. Bulut servisi se¢iminde CKKYV teknikleri ile yapay
zeka yontemlerinin kullanimi, karar vericilerin en uygun se¢imi hizli ve dogru

bir sekilde yapmasina yardimci olmustur.
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7. UYGULAMA: BULUT SERVISIi SECIM SURECI

7.1. Verilerin Toplanmasi ve Hazirlanmasi

Bulut servisi se¢im siirecinde kullanilacak verilerin dogru sekilde toplanmasi ve
hazirlanmasi, basarili bir karar verme siirecinin temelini olusturur. Bu asamada,
oncelikle bulut hizmeti saglayicilart hakkinda performans, maliyet, giivenlik ve veri
yedekleme ve kurtarma gibi gesitli kriterler dogrultusunda veri toplanir. Verilerin

toplanmasi siirecinde dikkat edilmesi gereken unsurlar sunlardir:

e Veri Kaynaklari: Bulut servis saglayicilarinin web siteleri, bagimsiz
degerlendirme platformlari, kullanic1 geri bildirimleri ve sektorel raporlar gibi
kaynaklardan veri toplanir.

o Kriterlerin Tanimlanmasi: Onceden belirlenen kriterler (maliyet, giivenlik,
performans, Veri yedekleme ve kurtarma, miisteri destegi vb.) dogrultusunda
her bir bulut saglayicisi i¢in veri setleri olusturulur. Bu kriterler, karar vericinin
onceliklerine gore farkli agirliklarda degerlendirilecektir. Sekil 7.1’de Bulut

Hizmet Saglayicisinin Degerlendirilmesi Igin Hiyerarsik Yap1 gosterilmistir.

MALIVET

]!ULUT HIZMET
SACLAYICISI SECTM
OLCUTLERI

VERI YEDEKLEME VE [
EURTARMA

Sekil 7. 1 : Bulut Hizmet Saglayicismin Degerlendirilmesi icin Hiyerarsk Yap:
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Asagida Cizelge 7.1 “de dlgiitlerin agiklamalar1 yer almaktadir.

Cizelge 7. 1: Olgiitlerin Agiklamalar

Olgiitler

Agiklamalar

Maliyet

Guvenlik

Uyumluluk

Destek ve Miisteri Hizmetleri

Performans

Entegrasyon

Kullanici  Dostu  Arayiiz

Yonetim Araglari

Ve

Farkli bulut saglayicilar1 farkli fiyatlandirma
modelleri sunar (kullandikg¢a 6de, sabit fiyatl
paketler VS.). Hangi hizmetlerin
kullanilacagina bagli olarak, toplam maliyet

onemli bir faktordiir.

Saglayicinin  sagladigr  sifreleme, erisim
kontrolii, kimlik dogrulama ve giivenlik
duvar1 gibi Ozellikleri kapsar. Ayrica,
saglayicinin  giivenlik  sertifikalart  ve
uyumluluk standartlarina (ISO 27001, SOC 2

gibi) sahip olmasi dnemlidir.

Verilere ve kaynaklara diinyanin herhangi bir
yerinden hizli ve giivenli bir sekilde erisimin

saglanmasidir.

7/24 teknik destek hizmetleri, hizli geri

dontisler ve ¢6ziim odakli yaklagimlar: kapsar.

Hiz, islemci giicli, depolama ve ag bant

genisligi gibi performans kriterlerini kapsar.

Bulut platformunun, mevcut altyapt ve
yazilim ¢o6ziimleri ile entegrasyon kolayligi
sunmasi1 gerekir. API destegi ve tigiincii parti

yazilimlarla uyumlulugu kapsar.

Kullanicilarin kolayca kaynaklar1
yonetebilecegi, erisimi ve yapilandirmayi

basitlestiren bir yonetim panelini kapsar.
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Cizelge 7. 1 (devam): Olgiitlerin Aciklamalari

Olgiitler Agiklamalar

Veri Yedekleme ve Kurtarma Saglayicilarin veri yedekleme ve olabilecek
felaketlere  kars1  saglanan  kurtarma

¢Oziimleridir.

. Veri Hazirlama: Toplanan veriler, eksik veya hatali kayitlar bakimindan
incelenir ve diizenlenir. Gerekirse normalize edilerek CKKV ydntemlerinin

uygulanmasina hazir hale getirilir.

Bu asamada saglikli verilerin elde edilmesi, daha sonraki analizlerde dogru sonuglar

almak i¢in kritik neme sahiptir.
7.2. CKKYV ve Yapay Zeka Yontemlerinin Uygulanmasi

Verilerin toplanmasi ve hazirlanmasinin ardindan, bulut servisi se¢im siirecinde

CKKYV yontemleri ve yapay zeka teknikleri uygulanir. Asagidaki adimlarla ilerlenir:

1. AHP ile Kriter Agwhklarimin Belirlenmesi: AHP yontemi kullanilarak
belirlenen kriterler arasindaki 6nem dereceleri hesaplanir. Bu siiregte, her bir
kriterin digerlerine gore ne kadar 6dnemli oldugu ikili karsilagtirmalar yoluyla
elde edilir. Sonug¢ olarak her bir kriter i¢in agirliklandirma yapilir ve bu
agirliklar daha sonraki asamalarda kullanilacak olan TOPSIS yontemi icin
temel teskil eder.

2. TOPSIS ile Alternatiflerin Degerlendirilmesi: AHP ile elde edilen Kkriter
agirliklari, bulut servis saglayicilarini siralamak igin TOPSIS yOntemine
uygulanir. TOPSIS yontemi, her bir bulut servis saglayicisimi ideal ve anti-
ideal ¢oziimlere gore siralayarak en uygun saglayiciyi belirler. Bu asamada her
bulut servis saglayicisinin performansi, ¢esitli kriterler 15181nda degerlendirilir.

3. Yapay Zeka Destekli Optimizasyon:

Makine Ogrenmesi: Makine Ogrenmesi teknikleri, alternatifler arasindaki

iligkileri ve kriterler lizerindeki etkileri analiz ederek tahmin siireci saglar.
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Makine Ogrenmesi algoritmalari, ge¢mis veriler ve Orneklemelerle egitim

alarak secim siireclerini optimize eder.

7.3. Uygulama ve Sonuglari

7.3.1. Uygulama

Bir teknoloji sirketi, bes bulut servis saglayicisimin (AWS, Microsoft Azure,
Salesforce, Alibaba, Digitalocean) c¢esitli kriterlere gore degerlendirilmesini
istemektedir. Kriterler: Maliyet, Kullanic1 Dostu Arayliz ve YOnetim Araglari, Veri
Yedekleme ve Kurtarma, Giivenlik, Entegrasyon, Destek ve Miisteri Hizmetleri,

Performans, Uyumluluk’tir.
7.3.2. CKKYV yontemlerinin uygulanmasi

1. AHP ile Kriter Agwhklarimin Belirlenmesi: AHP yontemi kullanilarak

kriterlerin 6nem dereceleri belirlenmistir:

e MALIYET: 0.22

e GUVENLIK: 0.20

e KULLANICI DOSTU ARAYUZ VE YONETIM ARACLARI: 0,11
e PERFORMANS: 0.10

e UYUMLULUK:0.10

e ENTEGRASYON: 0.09

e DESTEK VE MUSTERI HIZMETLER: 0.09

e VERI YEDEKLEME VE KURTARMA: 0.08

2. TOPSIS ile Alternatiflerin Degerlendirilmesi: TOPSIS yontemi kullanilarak
normalize edilmis degerler hesaplanmistir. Ideal ve anti-ideal ¢oziimlerler
bulunarak ¢izelgelerde ilgili hesaplamalara ayrintili olarak yer verilmistir. Her
saglayicinin ideal ¢Oziime olan uzakligi hesaplanmistir. Cizelge 7.2°de
normallestirilmis matris yer almaktadir. Cizelge 7.3’te agirlikli degerler ile
normallestirilmis matris carpimi gosterilmistir. Yontem adimlar1 asagida
detayli olarak yer almaktadir. Devaminda worst best degerleri hesaplanacak

olup sonuca gidilecektir.
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Cizelge 7. 2: Normallestirilmis Matris

Glive Mali  Perfor Uyuml Deste Kulla Entegra Veri
nlik yet mans uluk k ve nici syon  Yedekl

Miiste  Dost eme ve
ri u Kurtar
Hizme Aray ma
tleri Uiz ve
Yone
tim
Aragcl

arl

AWS 0.656 0.65 0544 0544 0492 0.629 0478 0.545
AZURE 0525 052 0544 0544 0492 0.504 0598 0.545
ALIBABA 0.393 0.39 0.408 0.408 0.492 0378 0.478 0.436

SALESFO 0.262 0.26 0.272 0408 0.369 0.252 0.239 0.327
RCE

DIGITAL 0.262 0.26 0.408 0.272 0.369 0.378 0359 0.327
OCEAN

Cizelge 7. 3: Agirlikli Degeler ile Normallestirilmis Matris Carpimi

Give Mali Perfor Uyuml Destek Kulla Entegra  Veri

nlik  yet mans uluk ve nici syon Yedekl
Miister Dostu eme ve
i Arayii Kurtar
Hizmet zve ma
leri Yonet
im
Aracl

arl

AWS 0132 0.15 0.057 0.052 0.044 0.070  0.043 0.045

AZUR 0.106 0.12 0.057 0.052 0.044 0.057 0.054 0.045
E

ALIB 0.079 0.08 0.043 0.039 0.044 0.042 0.043 0.036
ABA
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Cizelge 7. 3 (devam): Agirlikli Degeler ile Normallestirilmis Matris Carpimi

Give Mali Perfor Uyuml Deste Kulla Entegra Veri
nlik yet mans  uluk k ve nici  syon Yedekl
Miste Dost eme ve
ri u Kurtar
Hizme Aray ma
tleri iz ve
Yone
tim
Aragcl
ari
SALESFO 0.053 0.06 0.028 0.039 0.033 0.028 0.021  0.027
RCE
DIGITAL 0.05 0.06 0.04 0.026 0.033 0.043 0.032 0.027

OCEAN

Cizelge 7.4’te worst best degerleri hesaplanmistir. Cizelge 7.5’te saglayicilarin ideal

¢Oziime olan uzaklig1 gosterilmistir. Cizelge 7.6’da CKKV yontemi sonuglarinin

genel gosterimi yer almaktadir.

Cizelge 7. 4: Worst Best Degerlerinin Hesaplanmasi

Wor Giiven Mali  Perform  Uyumlu Destek Kulla Entegras Veri
se lik yet ans luk ve nict yon Yedekl
Best Miister Dostu eme ve
i Arayli Kurtar
Hizmet z ve ma
leri Yonet
im
Aracla
I1
V+ 0132 0.059 0.057 0.052 0.044 0.071 0.054 0.045
V- 0.053 0.148 0.028 0.026 0.033 0.028 0.021 0.027
Cizelge 7. 5: Saglayicilarin Ideal C6ziime Olan Uzaklig
Bulut Hizmetleri Si+ Si+ P SCORE
AWS 0.089277577 0.102275475 0.533927671
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Cizelge 7.5 (devam): Saglayicilarin ideal C6ziime Olan Uzakli

Bulut Hizmetleri Si+ Si+ P SCORE
AZURE 0.066238222 0.086190799 0.565448749
ALIBABA 0.70898419 0.073637449 0.50947526
SALESFORCE 0.102644497 0.089567583 0.465983111
DIGITALOCEAN 0.094083145 0.091506174 0.493057328

Cizelge 7. 6: CKKV Yontemi Sonuglar1 Genel Gosterimi

Bulut Hizmetleri AHS&TOPSIS
AZURE 1
AWS 2
ALIBABA 3
DIGITALOCEAN 4
SALESFORCE 5

7.3.3. Yapay zeka destekli optimizasyon

7.3.3.1. Makine 6grenmesi

Uygulamada Orange ve Minitab uygulamalar1 kullanilarak tahminleme yapilmustir.

Ik olarak degiskenler, girdiler ve ¢iktilar belirlenmistir. Problemimizde degiskenler,
girdiler ve ¢iktilar asagida belirtilmistir. Degiskenler, kriterlere verilen puanlardir,
girdi, kriterlerdir ve ¢ikti bulut servisleridir. Makine Ogrenmesinde 2 asama
bulunmaktadir. Bunlar egitim ve test asamalaridir. Ornegin 100 veri olan bir
problemde 80 veriyi algoritmanin 6grenmesi istenilirken kalan 20 veride test etmesi
istenebilir. Bu sayede ne kadar dogru ¢alistigina bakilmis olur. Orange programinda
veriler 70/30 olarak boliinmiistiir. 30 veriden 21 tanesi iizerinde ¢alisilarak 9 tanesi

uzerinde test edilecektir.
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Calismanin ilk asamasinda sonuglar Minitab programi ile degerlendirilmistir.

Cizelge 7.7°de regresyon modelinin genel performansin1 degerlendiren model 6zeti

sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 7. 7: Model Ozeti

S

R-sq R-sq(ad)) R-sq(pred)

0,74386 80,63% 73,26% 58,12%

Her bir metrigi aciklanarak tablo yorumlanmustir.

Metrikler:

S (Standart Hata - Standard Error): Burada S = 0,743861 degeri, modelin
tahminlerinin ortalama hatasinin 0,7438 oldugunu gostermektedir. Bu deger,
modelin dogrulugunu anlamamiza yardimci olmaktadir. Daha diisiik bir deger,
modelin daha dogru tahminler yaptigina isaret etmektedir.

R-sq (R-kare): Buradaki R-sq = 80,63%, modelin hedef degiskenin varyansinin
%80,63inli acikladigin1 gostermektedir. Bu, modelin oldukg¢a iyi bir
aciklayiciliga sahip oldugunu ve verinin biiyiik bir kismin1 dogru bir sekilde
modelledigini ifade etmektedir.

R-sq(adj) (Diizeltilmis R-kare): Buradaki R-sq(adj) = 73,26%, modelin
dogrulugunun diizeltilmis haliyle %73,26 oldugunu gostermektedir. Bu,
modelin karmagikligin1 dikkate alarak yine oldukca yiiksek bir aciklayici giice
sahip oldugunu gostermektedir.

R-sq(pred) (Tahmin R-kare): R-sg(pred) = 58,12%, modelin yeni
(goriilmemis) verilerdeki dogrulugunu ifade etmektedir. Bu deger, modelin
tahmin giiciiniin %58,12 oldugunu gostermektedir. Yani, model egitim
verisinde oldukga 1yi bir aciklayic1 giice sahipken, test (veya yeni) veriler
tizerinde biraz daha diisiik bir dogruluk saglamaktadir. Bu durum, modelin asir1
uyum yapmadigin1 ancak bazi iyilestirmelere ihtiyag duyabilecegini

gostermektedir.
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Genel Yorum:

e Modelin Genel Basarisi: Model %80,63 oraninda bir R-kare degeriyle ¢ok iyi

bir a¢iklama giiciine sahiptir. Diizeltilmis R-kare de %73,26 ile oldukg¢a iyi, bu

da modelin gereksiz degiskenlerden kacindigint ve karmasikligi dikkate

aldiginda da iyi performans gosterdigini géstermektedir.

e Tahmin Giicii: Model, egitim verisi lizerinde yiiksek dogruluk gostermektedir

(R-sq yiiksek), ancak yeni verilerdeki (R-sq(pred)) dogrulugu biraz daha

digiiktiir. Bu, modelin genel gegerliligi hakkinda bilgi verir ve modelin asir1

uyum yapmadigmi, ancak daha iyi tahminler igin iyilestirilebilecegini

gostermektedir.

Modelin genel basaris1 ve tahmin giicii yukarida agiklanmistir. Modelin genel basarisi

cok 1yi bir aciklama giiciine sahipken, tahmin giicii egitim verisi iizerinde yiiksek

dogruluk gdstermektedir.

Model iyi bir performans gostermektedir, ancak test verileri tizerinde daha yiiksek

dogruluk saglamak icin bazi iyilestirmeler yapilabilir.

Calismanin ilerisinde Varyans Analizi (ANOVA) sonuglari incelenmistir. Cizelge

7.8’de ANOVA sonuglarina yer verilmistir.

Cizelge 7. 8: ANOVA Sonuglari

Source DF Adj SS Adj MS  F-Value P-Value
REGRESSION 8 48,3801 6,04751 10,93 0,000
GUVENLIK 1 0,3395 0,33950 0,61 0,442
MALIYET 1 8,5830 8,58304 15,51 0,001
PERFORMANS 1 2,1904 2,19041 3,96 0,060
UYUMLULUK 1 3,7694 3,76942 6,81 0,016
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Cizelge 7. 7: ANOVA Sonuglart devami

Source DF Adj SS Adj MS  F-Value P-Value
DESTEK VE

MUSTERI
HiZMETLERI 1 0,7457 0,74569 1,35 0,259

KULLANIC DOSTU

ARAYUZ VE
YONETIM
ARACLARI 1 0,0143 0,01435 0,03 0,874
ENTEGASYON 1 1,8869 1,88693 3,41 0,079
VERI YEDEKLEME
VE KURTARMA 1 0,5580 0,55801 1,01 0,327
Error 21 11,6199 0,55333
Lack-of-Fit 20 11,6199 0,58100
Pure Error 1 0,0000 0,00000
Total 29 60,0000

Bu cizelge, regresyon modelinin ANOVA sonuglarini igermektedir. ANOVA,
bagimsiz degiskenlerin hedef degisken lizerindeki etkisinin anlamli olup olmadigini
test etmek icin kullanilmaktadir. Bu tabloda, modelin genel basarisi, her bir bagimsiz

degiskenin katkis1 ve modelin hatalar1 incelenecektir.

Degiskenlerin Yorumlari:

1. REGRESYON: Toplam 8 bagimsiz degisken vardir. Adj SS 48,3801, Adj MS
6,04751, F-Value 10,93, P-Value degeri 0’dir. Modelin genel regresyonu,
hedef degiskeni ¢ok iyi agiklamaktadir. P-degeri 0,000 oldugu i¢in, modelin
genel olarak istatistiksel olarak anlamli oldugu ve bagimsiz degiskenlerin

hedef degiskeni 6nemli dl¢ilide agikladigr sdylenebilmektedir.
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GUVENLIK: Adj SS 0,3395, Adj MS 0,3395, F-Value 0,61, P-Value degeri
0,442°dir. Giivenlik degiskeni, hedef degisken lizerinde anlamli bir etkiye
sahip degildir ¢iinkii p-degeri 0,05'ten biiytiktiir. Bu, giivenlik degiskeninin

modelin performansin1 6nemli 6l¢iide etkilemedigini gosterir.

. MALIYET: Adj SS 8,583, Adj MS 8,583, F-Value 15,51, P-Value degeri
0,001°dir. Maliyet degiskeni, hedef degisken tlizerinde anlamli bir etkiye
sahiptir. P-degeri 0,001 oldugu i¢in maliyetin etkisi gli¢liidiir.

PERFORMANS: Adj SS 2,1904, Adj MS 2,19041, F-Value 3,96, P-Value
degeri 0,006’dir. Performans degiskeni, hedef degisken iizerinde anlamli bir
etkiye sahip olabilir. P-degeri 0,05'e yakin, bu nedenle bu degiskenin etkisi

sinirl anlamlilik gostermektedir.

UYUMLULUK: Adj SS 3,7694, Adj MS 3,76942, F-Value 6,81, P-Value
degeri 0,016’dir. Uyumluluk degiskeni, hedef degisken tlizerinde istatistiksel
olarak anlamli bir etkiye sahiptir. P-degeri 0,016 oldugu i¢in, uyumluluk

degiskeni modelin performansini anlamli 6lgtide etkilemektedir.

. DESTEK VE MUSTERI HIZMETLERI: Adj SS 0,7457, Adj MS 0,74569, F-
Value 1,35, P-Value degeri 0,259’dur. Destek ve miisteri hizmetleri
degiskeni, hedef degisken iizerinde anlamli bir etkiye sahip degildir ¢iinkii p-
degeri 0,05'ten biiyiiktiir.

. KULLANICI DOSTU ARAYUZ VE YONETIM ARACLARI: Adj SS 0,0143,
Adj MS 0,01435, F-Value 0,03, P-Value degeri 0,874 tiir. Kullanici dostu
arayiiz ve yonetim araglar1 degigkeni de hedef degisken iizerinde anlaml bir

etkiye sahip degildir.

ENTEGRASYON: Adj SS 1,8869, Adj MS 1,88693, F-Value 3,41, P-Value
degeri 0,079’dur. Entegrasyon degiskeninin etkisi, p-degeri 0,05'e yakin

oldugu i¢in sinirli anlamhilik géstermektedir.
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9. VERI YEDEKLEME VE KURTARMA: Adj SS 0,5580, Adj MS 0,55801, F-
Value 1,01, P-Value degeri 0,327°dir. Veri yedekleme ve kurtarma degiskeni
de hedef degisken iizerinde anlamli bir etkiye sahip degildir.

10. Error (Hata): Adj SS 11.6199, Adj MS 0,55333, Lack-of-Fit 11,6199, Pure
Error degeri 0’dir. Modelin tam olarak veriyle uyumsuz olan kismini gosterir.

Buradaki degerin biiyiik kismi1 hata olarak kalmaktadir.

Calismanin sonraki asamasinda Confusion Matrix her bir algoritma igin
incelendiginde asagidaki ciktilara ulasilmaktadir. Sekil 7.2’de Knn algoritmasi
confusion matrix, Sekil 7.3’te Random Forest Algoritmasi Confusion Matrix, Sekil
7.4°te Neural Network Algoritmasi Confusion Matrix, Sekil 7.5’te Gradient Boosting

Algoritmasi Confusion Matrix sonuglari yer almaktadir.

Predicted

ALIBABA AWS  AZURE DIGITALOCEAN SALESFORCE b3

ALIBABA 1 0 0 0 0 1

AWS 0 2 0 0 0 2

E AZURE 0 0 2 0 0 2
< DIGITALOCEAN 0 0 0 2 1 3
SALESFORCE 0 ] 0 1 ] 1

b2 1 2 2 3 1 9

Sekil 7. 2: Knn Algoritmasi1 Confusion Matrix

Predicted

ALIBABA AWS  AZURE DIGITALOCEAN SALESFORCE z

ALIBABA 1 0 0 0 0 1

AWS 0 2 0 0 0 2

E AZURE 0 0 2 0 0 2
< DIGITALOCEAN 2 0 1 ] ] 3
SALESFORCE 0 0 ] 0 1 1

3 3 2 3 0 1 9

Sekil 7. 3: Random Forest Algoritmasi Confusion Matrix
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Predicted

ALIBABA AWS  AZURE DIGITALOCEAN SALESFORCE 2

ALIBABA 1 0 0 0 0 1

AWS 0 2 0 0 0 2

= AZURE 0 1 1 0 0 2
< DIGITALOCEAN 1 0 0 1 1 3
SALESFORCE 0 0 0 0 1 1

3 2 3 1 1 2 9

Sekil 7. 4: Neural Network Algoritmasi1 Confusion Matrix

Predicted

ALIBABA AWS  AZURE DIGITALOCEAN SALESFORCE b3

ALIBABA 1 0 0 0 0 1

AWS 0 2 ] 0 ] 2

E AZURE 0 0 2 0 0 2
< DIGITALOCEAN 2 0 ] 1 ] 3
SALESFORCE 0 0 0 0 1 1

2 3 2 2 1 1 9

Sekil 7. 5: Gradient Boosting Algoritmasi Confusion Matrix

Confusion Matrix, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan 6nemli bir aractir. Modelin tahmin ettigi siniflarla gergek siniflar arasindaki
iligkiyi gosteren bir tablo seklindedir. Karisiklik matrisi, modelin dogru ve yanlis

tahminlerini daha ayrintili bir sekilde anlamaya yardimci olmaktadir.
Genel Yorum:

o Anlamli Degiskenler: Maliyet, uyumluluk ve performans degigkenlerinin hedef

degisken ilizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi vardir.

e Anlamsiz Degiskenler: Glivenlik, destek ve miisteri hizmetleri, kullanic1 dostu
arayliz ve yonetim araclar1 ve veri yedekleme ve kurtarma gibi degiskenler
modeldeki hata ile aciklanabilecek etkiler tasir ve bunlarin etkisi anlaml
degildir.

e Modelin Genel Basarisi: Regresyon modelinin genel anlamda iyi bir

performans gosterdigi sdylenebilmektedir. Ancak, baz1 degiskenler (glivenlik,
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destek ve miisteri hizmetleri, kullanic1 dostu arayiiz ve yonetim araglari, veri
yedekleme ve kurtarma) hedef degisken iizerinde anlamli bir etkiye sahip
degildir.

Modelin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in, anlamli etkisi olmayan

degiskenlerin diglanmasi veya modellenmesi gerekebilir.

Sekil 7.6’da pareto grafigine yer verilmistir.

Term 2,080

o
2
3]
;

Marme

GUWVEMLIK

MALIVET
PERFORMANS
ESMEKLIK
ERISILEBILIRLIK
SAGLAMLIK
HIZMET CESITLILIGI
OLCEKLENEBILIRLIK

Im'nmgﬁmj;.

0 1 2 3 4
Standardized Effect

Sekil 7. 6: Pareto Grafigi

Caligmanin diger agsamasinda Orange programi kullanilmistir. Orange programinda
secilen algoritmalar; KNN, Random Forest, Neural Network ve Gradient Boosting’tir.

Asagida secilen algoritmalar sekil lizerinde gosterilmistir.

fIk sekilde kategorik veriler ile ¢ahisilmistir. Sekil 7.7°de kategorik veriler ile

calisilmigtir.
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Sekil 7. 7: Orange Uygulamasi Kategorik Veri Kullanimi

Sekil 7.8’de Minitab programinda hesaplama yapilabilmesi i¢in niimerik veriler ile

calisiimastir.
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Sekil 7. 8: Orange Uygulamasi Niimerik Veri Kullanimi1

Calismanin devaminda Predictions kismi incelenmis ve alt sekilde yer alan verilere

ulasilmustir.

Sekil 7.9°da predictions ciktisina yer verilmektedir. Incelendiginde ilk satirda KNN,

Random Forest, Neural Network ve Gradient Boosting algoritmalar1 2 tahminlemis.

Bulut Numeric 2 ¢ikmis ve algoritmalar dogru ¢aligsmistir.

Ikinci satirda KNN, Random Forest ve Gradient Boosting 4 tahminlerken Neural

Network 5 tahminlemistir. Bulut Numeric 4 ¢ikmis ve Neural Network algoritmasi

yanlis ¢alismustir.

Bu mantikla diger algoritmalar yorumlandiginda Neural Network algoritmasinin

dogru ¢alismadigi sonucuna varilmistir.
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Sekil 7. 9: Predictions Ciktisi

Calismanin devaminda MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R2 degerleri hesaplanmustir.
Sekil 7.10°da MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R2 degerleri gosterilmistir.

Maodel
kMM (3)
Random Forest

Meural Metwork

MSE
0.493
0.783
2.396

Gradient Boosting 0.704

Sekil 7. 10: MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R2 Degerleri

RMSE  MAE
0.702  0.600
0.885 0.621

15348 1179
0.839 0477

MAPE
0.224
0.201
0.463
0.113

R2
0.206
0.692
0.038
0.723

Tablodaki metrikler, farkli makine o6grenmesi modellerinin dogruluk ve hata

performansini  6lgmek i¢in kullanilmistir. Bu metriklerin her biri, modelin

tahminlerinin gergek verilere ne kadar yakin oldugunu degerlendirmek igin

kullanilmaktadir.

Asagida her bir modelin performansini yorumlanmaistir.

Modellerin Yorumlari:

1. KNN (K-Nearest Neighbors): MSE 0,493 diger modellere gore diisiikk bir
degerdir, modelin tahminleri genelde dogrudur. RMSE 0,702 ortalama hata
degeri, kabul edilebilir seviyededir. MAE 0,6 oldukga diistik bir hata degeridir.

MAPE 0,224 yiizde hata orani diisiik, modelin tahminleri ¢gogunlukla dogrudur.

R? 0,806 yiiksek bir R?, modelin veriyi iyi acikladigin1 gostermektedir.

2. Random Forest: MSE 0,783 KNN'den daha yiiksektir, bu modelin tahminleri
biraz daha hatalidir. RMSE 0,885 ortalama hata degeri daha ytiksektir,
tahminlerde daha fazla sapma vardir. MAE 0,621 KNN'den biraz daha
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yiiksektir. MAPE 0,201 yiizde hata orani oldukc¢a diisiiktiir, iyi bir modeldir.
R? 0,692 KNN'den daha diisiiktiir, modelin dogrulugu biraz daha diisiiktiir.

3. Neural Network: MSE 2,396 ¢ok yiiksektir, bu modelde biiyiik hatalar vardir.
RMSE 1,548 yiiksek bir hata degeridir, modelin tahminleri olduk¢a sapmustir.
MAE 1,1179 ¢ok yiiksek bir mutlak hatadir, modelin performans: disiiktiir.
MAPE 0,463 yiizde hata orani ¢ok yiiksektir, modelin tahminleri genelde
hatalidir. R? 0,058 ¢ok diisiiktiir, model veriyi neredeyse hig

aciklayamamaktadir.

4. Gradient Boosting: MSE 0,704 diger modellere gore daha diistiktiir, tahminler
genel olarak iyidir. RMSE 0,839 ortalama hata degeridir, kabul edilebilir
seviyededir. MAE 0,477 diisiik bir hata degeridir. MAPE 0,113 ¢ok diisiik bir
ylizde hata oramidir, olduk¢ca dogru tahminlemistir. R? 0,723 yiiksek bir
degerdir fakat KNN ve Random Forest'tan biraz daha diisiiktiir.

Genel Yorum:

e En iyi model: KNN, yiiksek bir R? degeri ve diisiik hata metrikleri ile en iyi

performansi gostermektedir. Bu model, veriyi en iyi agiklayan modeldir.

e En kotii model: Neural Network, yiiksek MSE, RMSE ve MAE degerleri ile en
kotii performanst gostermektedir. Bu model, veri iizerinde iyi bir tahmin

yapmamaktadir ve hata oranlar1 ¢ok ytiksektir.

e Arada kalan modeller: Random Forest ve Gradient Boosting, genel olarak iyi
performans sergilemektedir. Ancak, KNN'ye kiyasla daha diisiik dogruluk ve
daha fazla hata barindirmaktadir. Gradient Boosting, MAPE agisindan olduk¢a

1yi sonuglar verirken, Random Forest daha i1yi bir R? sunmaktadir.

KNN modeli veriyi en iyi sekilde tahmin ederken, Neural Network bu gorevde oldukca
zay1f kalmustir.

Sonuglar1 Yorumlama:

e (CKKYV asamasinda AWS ve Azure, model tarafindan en yiiksek olasiliklarla
iyi alternatifler olarak siiflandirilir. Alibaba, Salesforce ve Digitalocean ise

diisiik olasiliklarla kotii alternatifler olarak siniflandirilacaktir.
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e Yapay zeka asamasinda KNN modeli veriyi en iyi sekilde tahmin ederken,
Neural Network bu gérevde oldukca zayif kalmistir

e Givenlik, destek ve miisteri hizmetleri, kullanic1 dostu arayiiz ve yonetim
araglar1 ve veri yedekleme ve kurtarma gibi degiskenler modeldeki hata ile
aciklanabilecek etkiler tagir ve bunlarin etkisi anlamli degildir. Regresyon
modelinin genel anlamda i1yi bir performans gosterdigi sdylenebilmektedir.
Modelin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in, anlamli etkisi olmayan

degiskenlerin diglanmasi1 veya modellenmesi gerekebilir.

7.3.4 Duyarhhlik analizi sonug¢lari

Her bir kritere siras1 ile 0,5 degeri verilmis olup, toplami olacak sekilde agirliklar diger

degiskenlere dagitilmistir. Sekil 7.11°de alternatiflerin siralamalarina yer verilmistir.

Veri Yedekleme ve Kurtarma

Entegrasyon

Kullanici Dostu Arayuz ve Y8netim Araclan

Destek ve Misteri Hizmetleri

Uyumluluk

Performans

Maliyet

Gilvenlik

TOPSIS

=1

1

M

3 4 5 6

H DIGITAL OCEAN SALESFORCE ALIBABA mAZURE ®AWS

Sekil 7. 11: Duyarlilik Analizi Siralama Sonucu
Alibaba kriter agirliklarindaki degisime en az duyarl alternatiftir.

Maliyet kriteri daha etkilidir ve kriter agirliklarindaki kiigiik degisimlere daha

hassastir.

Destek ve Miisteri Hizmetleri, Entegrasyon, Veri Yedekleme ve Kurtarma kriterleri

daha az etkilidir ve kriter agirliklarindaki kiigiik degisimlere hassas degildir.
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7.3.5. Karar ve uygulama

Sonuglara dayanarak Azure, Maliyet, Kullanic1 Dostu Arayiiz ve YoOnetim Araglari,
Veri Yedekleme ve Kurtarma, Giivenlik, Entegrasyon, Destek ve Miisteri Hizmetleri,
Performans, Uyumluluk kriterlerinde en uygun bulut servisi saglayicisi olarak
secilmistir. Bu karar, sirketin ihtiyaglarina en iyi sekilde yanit verecek ve uzun vadede

en yliksek verimliligi saglayacaktir.

Son asamada, CKKV yontemleri ve yapay zeka tekniklerinden elde edilen sonuglar

Ozetlenir. Bu siirecte asagidaki adimlar takip edilir:

e  CKKV Sonuglari: AHP ve TOPSIS yontemleri ile elde edilen bulut servisi
siralamalart incelenir. Her bir bulut servis saglayicisinin kriterlere gore ne
kadar basarili oldugu ve hangi kriterlerde 6ne ¢iktig1 analiz edilir.

o Yapay Zeka Sonuglari: Yapay zeka asamasinda KNN modeli veriyi en iyi
sekilde tahmin ederken, Neural Network bu gorevde olduk¢a zayif kalmistir.
Giivenlik, destek ve miisteri hizmetleri, kullanic1 dostu arayiiz ve yonetim
araglar1 ve veri yedekleme ve kurtarma gibi degiskenler modeldeki hata ile
aciklanabilecek etkiler tasir ve bunlarin etkisi anlamli degildir. Regresyon
modelinin genel anlamda iyi bir performans gosterdigi sdylenebilmektedir.
Modelin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in, anlamli etkisi olmayan
degiskenlerin diglanmasi1 veya modellenmesi gerekebilir.

o Sonuglarin Uyumunun Degerlendirilmesi: Yapay zeka teknikleri ile CKKV
sonuclarinin birbirine uyumlu olup olmadig: degerlendirilir. Bu degerlendirme,
farkli yontemlerin birlesik kullanimiyla daha isabetli bir se¢im siireci saglayip

saglamadigini ortaya koyar.

Karsilastirma Analizi: Onerilen entegre yaklasim, karar vericilere daha hizli ve dogru
sonuglar saglayarak bulut servisi se¢imi siirecini etkin hale getirir. CKKV ve yapay
zeka yontemlerinin kullanimin, karar siirecinde daha giivenilir ve optimize edilmis

¢Ozlimler sunar.

Sonuglara dayanarak yapilan degerlendirmeler ve karsilastirmalar, Azure’un Maliyet,
Kullanici1 Dostu Arayiiz ve Yonetim Araglari, Veri Yedekleme ve Kurtarma, Giivenlik,

Entegrasyon, Destek ve Miisteri Hizmetleri, Performans, Uyumluluk kriterlerinde en
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uygun bulut servisi saglayicisi olarak se¢ildigini gostermektedir. Bu se¢im, sirketin
ihtiyaglarina en iyi sekilde yanit verecek ve uzun vadede en yiiksek verimliligi

saglayacaktir.
Onerilen Entegre Yaklasim

e CKKYV ve yapay zeka yontemlerinin kullanimi, karar vericilere daha kapsamli
ve dogrulugu yiiksek sonuglar sunar.

e CKKYV yontemlerinin detayli kriter analizleri ile yapay zeka tekniklerinin
tahmin dogruluklar1 birlestirilerek daha isabetli se¢im sonuglari elde edilebilir.

e Bu entegre yaklagim, bulut servisi se¢imi siirecini hem daha hizli hem de daha
giivenilir hale getirir, boylece karar verme siireclerinde optimizasyon ve

verimlilik saglanir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

8.1. Bulgularin Degerlendirilmesi

Bu tezde, CKKYV yontemleri ve yapay zeka teknikleri kullanilarak bulut servisi se¢im

stirecinin nasil optimize edilebilecegi aragtirllmistir. Tez kapsaminda yapilan

uygulama ve elde edilen bulgular asagida degerlendirilmistir:

8.1.1. CKKY yéntemlerinin Katkisi

AHP ve TOPSIS Uygulamalari: CKKV yoOntemleri, bulut servis
saglayicilarinin ¢esitli kriterlere gore sistematik bir sekilde degerlendirilmesini
saglanmistir. Ozellikle AHP ve TOPSIS yoéntemleri, kriterlerin énem sirasini
belirlemede ve karar verme siirecinde 6nemli bir rol oynamustir.

Kriterlerin Dogru Belirlenmesi: Kriterlerin 6nem sirasinin dogru belirlenmesi,
karar vericilerin daha isabetli sonuglar elde etmesini saglamistir. Bu
yontemlerin sagladigi yapisal analiz, karar verme siirecini sistematik hale

getirmigtir.

8.1.2 Yapay zeka yontemlerinin rolii

Makine Ogrenmesi: Yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi, bulut servisi segim
sirecinde tahminleme yapilmasina olanak tanimistir. Gegmis verilerin
analizinde ve gelecekteki performans tahminlerinde yiiksek dogruluk
saglamigtir. Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde etkili olmustur.

Veri Analizi ve Performans Tahmini: Yapay zeka teknikleri, biiyiik veri
setlerinin analiz edilmesinde ve gelecekteki performans tahminlerinin
yapilmasinda 6nemli katkilar sunmustur. Bu teknikler, karar verme siirecine

daha dinamik ve veri odakli bir yaklagim kazandirmustir.
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8.1.3. Yontemlerin performansi

CKKYV ve Yapay Zeka: CKKV ve yapay zeka tekniklerinin kullanimi, her iki
yaklasimin gli¢lii yonlerini birlestirerek daha etkili bir karar verme siireci
sunmustur. Hem yapisal analiz hem de veri odakli tahminleri bir araya
getirerek daha kapsamli ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Optimize ve Hizli Coziimler: Bu yaklasim, karmasik problemler i¢in daha
optimize ve hizli ¢oziimler sunmustur. Bulut servisi se¢iminde her iki

yaklagim, daha verimli ve etkili kararlar alinmasina olanak saglamistir.

8.2. Genel Degerlendirme

Basarilar: CKKV ve yapay zeka tekniklerinin kullanimi, bulut servisi se¢im
stirecinde 6nemli iyilestirmeler ve optimizasyonlar saglamistir. Her iki yontem
de, daha dogru ve hizl kararlar alinmasina yardimci olmustur.

Gelistirme Alanlari: Her iki yaklasim ile elde edilen sonuglar, daha fazla veri
seti ve farkli senaryolar ile test edilerek daha da gelistirilebilir. Ayrica, farkl
yapay zeka tekniklerinin de entegrasyona dahil edilmesi, karar verme siirecinin

daha da iyilestirilmesine olanak taniyabilir.

Sonug olarak, tezde kullanilan yontemlerin kullanimi, bulut servisi se¢im siirecinde

hem CKKV yontemlerinin sistematik analiz yetenegini hem de yapay zeka

tekniklerinin veri odakli tahmin yeteneklerini bir araya getirerek etkili bir karar verme

siireci sunmustur.

8.3. Yontemin Avantajlar1 ve Simirlamalari

Bu tez kapsaminda Onerilen yOntemin avantajlar1 ve sinirlamalart su sekilde

degerlendirilebilir:

Avantajlar:

Dogruluk ve Giivenilirlik: CKKV ve yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi,
kriterler arasindaki iligkileri daha iyi analiz ederek daha dogru sonuglar elde

edilmesini saglar.
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Esneklik: Onerilen yéntem, farkli sektdrler ve ihtiyaglar icin uyarlanabilir
niteliktedir. Kullanicilarin farkli kriterler dogrultusunda kendi 6nceliklerine
gore Ozellestirilebilen bir yapiya sahiptir.

Veri Isleme Hizi: Yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi, 6zellikle biiyiik veri
kiimeleri tizerinde ¢alisirken veri isleme siirecini hizlandirir ve sonuglarin daha

kisa stirede elde edilmesine olanak tanir.

Stmrlamalarr:

Veri Kalitesine Bagimlilik: Kullanilan yapay zeka tekniklerinin basarisi,
toplanan verinin dogruluguna ve kalitesine baghdir. Eksik veya hatal1 veriler,
sonuglar1 olumsuz yonde etkileyebilir.

Teknik Uzmanlik Gereksinimi: Yapay zeka tekniklerinin uygulanmasi, belirli
bir teknik bilgi ve uzmanlik gerektirir. Bu nedenle, bu tiir yontemlerin
kullanimi her kurum veya karar verici i¢in uygun olmayabilir.

Hesaplama Maliyetleri: Ozellikle genetik algoritmalar ve yapay sinir aglari
gibi karmagik algoritmalarin calistirilmasi, yiiksek hesaplama giicii
gerektirebilir. Bu durum, kiigiik dl¢ekli isletmeler veya sinirli kaynaklara sahip

organizasyonlar icin bir engel olusturabilir.

8.4. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu tezde elde edilen bulgular, bulut servisi se¢iminde CKKV ve yapay zeka

tekniklerinin 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gdstermektedir. Ancak, gelecekte

yapilacak caligsmalar bu yontemin daha da gelistirilmesine katki saglayabilir. Gelecek

caligmalar i¢in Oneriler su sekilde siralanabilir:

Farkli CKKV ve Yapay Zeka Yéontemlerinin Incelenmesi: Bu tezde AHP,
TOPSIS gibi CKKV yontemleri ve maksne O6grenmesi gibi yapay zeka
teknikleri kullanilmistir. Gelecek calismalarda, PROMETHEE, ELECTRE
gibi diger CKKV yontemleri ve derin 6grenme, bulanik mantik gibi farkli
yapay zeka teknikleri de entegre edilerek daha genis bir perspektif sunulabilir.
Dinamik Kriterler Uzerine Caligmalar: Bulut servis saglayicilarmmn

performansi zaman i¢inde degisebilir. Bu nedenle, dinamik kriterler iizerinde
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calisan ve gercek zamanl verileri kullanarak karar siirecini giincelleyebilen
yontemler gelistirilmesi, secim siirecini daha etkin hale getirebilir.

e Hibrit Yontemlerin Gelistirilmesi: CKKV ve yapay zeka ydntemlerinin
kullanimin1 daha ileriye tasiyan hibrit yontemlerin gelistirilmesi, karmasik
karar problemlerinin ¢oziimiinde daha etkin bir yaklasim saglayabilir.
Ozellikle, veri madencilii ve optimizasyon teknikleriyle entegre edilmis
yapilar iizerine ¢aligsmalar yapilabilir.

e Farkli Sektorlere Uygulamalar: Bu ¢alismada bulut servisi sec¢imi ele
alinmustir; ancak Onerilen yontem, farkli sektorler ve karar problemleri i¢in de
uygulanabilir. Gelecek ¢alismalarda saglik, finans, tretim gibi farkh

sektorlerdeki karar problemlerine yonelik uygulamalar gelistirilebilir.

Bu 6neriler dogrultusunda yapilacak arastirmalar, CKKV ve yapay zeka yontemlerinin
karar verme siireclerine katkisini1 daha da artirabilir ve daha genis bir uygulama alani

sunabilir.
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