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According to the project complexity analysis conducted within this study, a significant variation in
complexity coefficients was observed across the defense industry project portfolio. Figure A visualizes the
distribution of project complexity coefficients, revealing a non-uniform distribution that indicates the
presence of distinguishable clusters among the projects. As also emphasized by Belton and Stewart (2002)
and Saaty (2008), understanding and measuring such complexity plays a vital role in supporting strategic 
decision-making processes through data-driven classification. In this study, complexity coefficients were
computed using the MARCOS method, and Figure A illustrates that most projects are concentrated within
a specific range of complexity scores, thus requiring tailored planning approaches depending on their
grouping. 
 

 
 

Figure A. Complexity Coefficient Distribution 
 

Purpose: This study aims to develop a structured and quantitative methodology for evaluating the
complexity of defense industry projects managed by the Presidency of Defense Industries (SSB). Given
the diversity in size, scope, and scheduling, the research quantifies project complexity and integrates it
into a decision support system to aid strategic planning and resource allocation. 
 
Theory and Methods: Grounded in multi-criteria decision-making (MCDM), the study combines CRITIC
and MARCOS methods to compute complexity coefficients. CRITIC assigns criteria weights considering
variability and correlations, while MARCOS evaluates project complexity relative to ideal solutions. K-
means clustering groups projects by complexity, and an optimization-based decision support system 
distributes workloads. Data quality was ensured through outlier suppression, imputation, and
normalization. 
 
Results: Project complexity is mainly influenced by evaluation duration, subcontractor count, and contract
changes. Most projects are of medium or low complexity. A linear programming model optimized human
resource allocation, and sensitivity analysis confirmed robustness, though results were sensitive to the 
choice of normalization method. 
 
Conclusion: The proposed framework supports strategic planning in complex defense projects by
quantifying and integrating complexity into resource optimization. Adaptable to changing parameters, it 
enhances institutional efficiency and is applicable to other high-uncertainty, resource-constrained public 
or private projects. 
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 Bu çalışma, Savunma Sanay൴൴ Başkanlığı (SSB) projeler൴n൴n büyüklük, kapsam, bütçe ve zamanlama açısından
gösterd൴ğ൴ yapısal farklılıkların, projeler൴n doğasında yüksek düzeyde bel൴rs൴zl൴k barındırdığını ortaya koymakta ve
bu bel൴rs൴zl൴kler൴n proje yönet൴m൴ açısından öneml൴ r൴skler oluşturduğunu vurgulamaktadır. Araştırmanın temel
amacı, söz konusu bel൴rs൴zl൴k ve r൴sk unsurlarını d൴kkate alarak, proje planlama süreçler൴n൴n daha etk൴n, s൴stemat൴k
ve n൴cel൴ksel temellere dayalı b൴r yaklaşımla gerçekleşt൴r൴lmes൴n൴ mümkün kılacak özgün b൴r yöntem gel൴şt൴rmekt൴r.
Bu kapsamda, projeler tanımlayıcı özell൴kler൴ne göre sınıflandırılmış ve her b൴r proje ൴ç൴n b൴r karmaşıklık katsayısı
hesaplanmıştır. Elde ed൴len bu katsayılar, çok kr൴terl൴ karar verme (ÇKKV) yöntemler൴ ൴le b൴rl൴kte kullanılarak karar 
destek s൴stemler൴n൴n (KDS) oluşturulmasında temel b൴r parametre olarak değerlend൴r൴lm൴şt൴r. KDS kapsamında
personel ൴ş yükü anal൴z൴ de gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Gel൴şt൴r൴len model, savunma sanay൴൴ projeler൴n൴n stratej൴k önem൴ne
uygun b൴r planlama ve yönet൴m bakış açısı sunarken; aynı zamanda, bu projelerde karşılaşılan bel൴rs൴zl൴kler൴n
yönet൴m൴ne katkı sağlayacak n൴tel൴kte özgün ve uygulamaya dönük b൴r çerçeve ortaya koymaktadır. Gerçekleşt൴r൴len
uygulama çalışması, model൴n geçerl൴l൴ğ൴n൴ test etmekte ve mevcut l൴teratürdek൴ öneml൴ boşluklara katkı sunmayı
hedeflemekted൴r. Araştırma bulguları, savunma sanay൴൴ projeler൴nde karar alma süreçler൴n൴n rasyonelleşt൴r൴lmes൴,
kaynakların daha etk൴n tahs൴s൴ ve bel൴rs൴zl൴kler൴n yönet൴lmes൴ne yönel൴k somut öner൴ler ortaya koymaktadır.  

10.17341/gazimmfd.1765317
 
Anahtar Kelimeler: 

 

Stratejik proje 
değerlendirmesi,  
çok kriterli karar verme, 
proje yönetimi,  
stratejik hedefler,  
iş yükü dengesi 

 
 

 

Evaluation of strategic targeted projects through multi-criteria decision-making methods 
and workload optimization: A case study in defense industry 
 
H  I  G  H  L  I  G  H  T  S  
 Uncertainty-focused planning approach for defense projects 
 Project complexity coefficient and classification method 
 Decision support system using multi-criteria decision-making 

 

   

Article Info  ABSTRACT 
Research Article 
Received: 16.08.2025 
Accepted: 11.11.2025 
 
DOI: 

 This study highlights the structural differences among the projects of the Presidency of Defence Industries (SSB)
in terms of size, scope, budget, and timeline, revealing that these projects inherently involve a high degree of
uncertainty. It emphasizes that such uncertainties pose significant risks from a project management perspective.
The primary objective of this research is to develop a novel method that enables project planning processes to be
carried out more effectively, systematically, and based on quantitative foundations, by accounting for the
aforementioned uncertainties and risk factors. Within this scope, projects have been classified according to their
descriptive characteristics, and a complexity coefficient has been calculated for each project. These coefficients 
have been utilized as a fundamental parameter in the development of decision support systems (DSS), in
conjunction with multi-criteria decision-making (MCDM) methods. As part of the DSS, personnel workload
analysis has also been conducted. The proposed model offers a planning and management perspective aligned with
the strategic importance of defense industry projects, while also presenting an original and practice-oriented 
framework to support the management of uncertainties encountered in such projects. The implementation study
conducted tests the validity of the model and aims to address significant gaps in the existing literature. The research
findings provide concrete recommendations for rationalizing decision-making processes, improving resource 
allocation, and managing uncertainties in defense industry projects.   
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1. G൴r൴ş (Introduct൴on) 
 
Günümüzün hızlı değ൴şen ve bel൴rs൴zl൴klerle dolu jeopol൴t൴k 
ortamında, ülkeler൴n savunma kapas൴tes൴n൴ gel൴şt൴rme yönündek൴ 
çabaları, savunma sanay൴൴ projeler൴ne olan ൴lg൴y൴ ve yatırımı öneml൴ 
ölçüde artırmıştır. Özell൴kle stratej൴k bağımsızlık, m൴ll൴ güvenl൴k ve 
teknoloj൴k ൴lerleme hedefler൴ doğrultusunda, savunma sanay൴൴nde 
yürütülen projeler sadece tekn൴k ve mühend൴sl൴k başarılarıyla değ൴l, 
aynı zamanda etk൴n planlama, doğru kaynak yönet൴m൴ ve güçlü 
KDS’ler ൴le sürdürüleb൴l൴r kılınmaktadır. 
 
Türk൴ye'de savunma sanay൴൴ alanındak൴ tüm projeler൴n 
koord൴nasyonunu sağlayan SSB, oldukça çeş൴tl൴ ve karmaşık b൴r proje 
portföyünü yönetmekted൴r. Bu projeler, bütçe, takv൴m, kapsam ve 
tekn൴k ൴sterler açısından büyük oranda farklılık göstermekte; her b൴r൴ 
kend൴ ൴ç൴nde özgün planlama ve yönet൴m yaklaşımlarını 
gerekt൴rmekted൴r. Bu durum farklılıkların s൴stemat൴k b൴ç൴mde anal൴z 
ed൴lmes൴, projeler arası karşılaştırma yapılab൴lmes൴ ve karar alma 
süreçler൴n൴n nesnel ver൴lere dayandırılab൴lmes൴ ൴ç൴n sayısal temell൴ 
modeller൴n gel൴şt൴r൴lmes൴ ൴ht൴yacını doğurmaktadır. 
 
Bu bağlamda, bu çalışmanın temel amacı, SSB tarafından yürütülen 
projeler൴n yapısal çeş൴tl൴l൴ğ൴n൴ d൴kkate alarak, proje karmaşıklıklarını 
n൴cel൴ksel temelde sınıflandırmak ve bu sınıflandırma doğrultusunda 
KDS ൴ç൴n uygulanab൴l൴r modeller gel൴şt൴rmekt൴r. Bu amaç 
doğrultusunda, öncel൴kle mevcut durum anal൴z൴ yapılarak savunma 
projeler൴n൴n yönet൴m൴nde karşılaşılan temel problemler 
tanımlanmıştır. Ardından, söz konusu probleme yönel൴k kapsamlı b൴r 
l൴teratür ൴ncelemes൴ gerçekleşt൴r൴lm൴ş ve ൴lg൴l൴ kuramsal çerçeve 
oluşturulmuştur. Bu çerçeve temel൴nde, SSB projeler൴ne a൴t 
değ൴şkenler൴ ൴çeren b൴r ver൴ set൴ oluşturulmuş; proje büyüklüğü, 
takv൴m süres൴, bütçe ve kapsam g൴b൴ tanımlayıcı değ൴şkenler 
bel൴rlenm൴şt൴r. Keş൴fç൴ ver൴ anal൴z൴ sürec൴nde eks൴k ver൴ler uygun 
yöntemlerle tamamlanmış, aykırı değerler ayıklanmış ve değ൴şkenler 
arasında karşılaştırılab൴l൴r olmasını sağlamak amacıyla normal൴zasyon 
൴şlemler൴ uygulanmıştır. Elde ed൴len ver൴ set൴ üzer൴nden kr൴ter 
ağırlıkları bel൴rlenm൴ş, ÇKKV yöntemler൴ aracılığıyla proje 
karmaşıklık katsayıları hesaplanmıştır. Hesaplanan katsayılar 
kullanılarak projeler, kümeleme anal൴z൴ ൴le karmaşıklık düzeyler൴ne 
göre sınıflandırılmıştır. Ayrıca, model൴n güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ ve geçerl൴l൴ğ൴n൴ 
değerlend൴rmek üzere duyarlılık anal൴z൴ gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Son 
aşamada, KDS kapsamında ൴ş yükü anal൴z൴ne yönel൴k b൴r model 
gel൴şt൴r൴lm൴ş, bu modele a൴t b൴r kullanıcı ara yüzü tasarlanmış ve model 
çıktıları stratej൴k planlama süreçler൴ne katkı sağlayacak b൴ç൴mde 
değerlend൴r൴lm൴şt൴r. 
 
Bu araştırmanın özgün yönü, savunma sanay൴൴ projeler൴ne yönel൴k 
geleneksel yaklaşımın ötes൴ne geçerek, proje yönet൴m൴ süreçler൴n൴ 
daha ver൴ odaklı, ölçüleb൴l൴r ve KDS’ler ൴le bütünleş൴k hale get൴rme 
çabasıdır. L൴teratürde genell൴kle tek൴l projeler özel൴nde yapılan 
anal൴zler൴n aks൴ne, bu çalışmada proje portföyü bütüncül olarak ele 
alınmakta; farklı projeler൴n karmaşıklık düzeyler൴ arasında s൴stemat൴k 
karşılaştırmalar yapılab൴lmekted൴r. Böylece, projen൴n türüne, 
büyüklüğüne ve stratej൴k önem൴ne göre özel planlama ve yönet൴m 
stratej൴ler൴n൴n gel൴şt൴r൴leb൴lmes൴ne olanak sağlanmaktadır. 
 
Sonuç olarak, bu araştırma, SSB’n൴n mevcut ve gelecektek൴ 
projeler൴nde daha etk൴n b൴r karar destek mekan൴zması kurulması 
yolunda teor൴k ve uygulamalı katkı sunmayı hedeflemekted൴r. 
Gel൴şt൴r൴len model ve yöntemler൴n, yalnızca savunma sektöründe 
değ൴l, yüksek r൴sk ve stratej൴k öneme sah൴p d൴ğer kamu projeler൴nde de 
uygulanab൴l൴rl൴ğ൴ bulunmaktadır. Bu yönüyle çalışma hem akadem൴k 
l൴teratüre katkı sağlamakta hem de kamu yönet൴m൴ uygulamaları 
açısından somut fayda üretmey൴ amaçlamaktadır. Tak൴p eden L൴teratür 
Taraması bölümünde, ÇKKV yaklaşımları ve ağırlıklandırma 

yöntemler൴, normal൴zasyonun karar çıktısına etk൴s൴ ve savunma 
sanay൴൴nde benzer uygulamalar s൴stemat൴k b൴ç൴mde özetlenm൴şt൴r. 
 
2. L൴teratür Araştırması (L൴terature Rev൴ew) 
 
Projeler൴n başarıyla yönet൴leb൴lmes൴, yalnızca tekn൴k planlama 
süreçler൴ne değ൴l, aynı zamanda çok boyutlu karar verme 
yaklaşımlarının etk൴n kullanımına da bağlıdır. Bu kapsamda, 
l൴teratürde proje yönet൴m൴, çok kr൴terl൴ karar verme (ÇKKV) 
yöntemler൴, kr൴ter ağırlıklandırma tekn൴kler൴, normal൴zasyon etk൴s൴, 
kümeleme algor൴tmaları ve opt൴m൴zasyon modeller൴ üzer൴ne gen൴ş b൴r 
b൴lg൴ b൴r൴k൴m൴ bulunmaktadır. Bu bölümde, çalışmanın temel൴n൴ 
oluşturan yöntemler൴n teor൴k çerçeves൴ ൴le benzer uygulamalara ൴l൴şk൴n 
araştırmalar s൴stemat൴k b൴ç൴mde ൴ncelenm൴ş ve mevcut çalışma bu 
l൴teratür bağlamında konumlandırılmıştır. 
 
2.1. Proje Yönetimi (Project Management) 
 
Proje yönet൴m൴, sınırlı kaynak ve zaman ൴ç൴nde bel൴rlenen hedeflere 
ulaşmak amacıyla b൴lg൴, becer൴, araç ve tekn൴kler൴n s൴stemat൴k b൴ç൴mde 
uygulanmasını ൴çeren d൴s൴pl൴nler arası b൴r süreçt൴r [1]. Başlangıç, 
planlama, yürütme, kontrol ve kapanış aşamalarını kapsayarak proje 
gereks൴n൴mler൴n൴n etk൴n b൴ç൴mde karşılanmasını hedefler. Süreç 
karmaşıklığı, proje yönet൴m൴n൴n en temel zorluklarından b൴r൴d൴r; 
bel൴rs൴zl൴kler൴ artırarak planlama ve uygulamayı güçleşt൴r൴r [2]. Bu 
nedenle zaman, mal൴yet, kal൴te ve güvenl൴k g൴b൴ kr൴t൴k faktörler൴n yanı 
sıra sınırlı kaynakların etk൴n yönet൴m൴ proje başarısı açısından 
bel൴rley൴c൴d൴r. 
 
Proje ç൴zelgeleme, kaynakların en ver൴ml൴ b൴ç൴mde kullanılması ve 
zaman gereks൴n൴m൴ yüksek faal൴yetler൴n opt൴mal planlanması sürec൴d൴r 
[3]. 1950’lerden bu yana araştırma konusu olan ç൴zelgeleme, yalnızca 
zaman planlamasını değ൴l, kaynakların dengel൴ tahs൴s൴n൴ de kapsayan 
b൴r yönet൴m aracıdır [4]. 
 
2.2. Karar Destek Sistemleri (Decision Support Systems) 
 
Karar verme, b൴reyler൴n veya organ൴zasyonların çeş൴tl൴ alternat൴fler 
arasından, bel൴rl൴ hedefler doğrultusunda en uygun olanı seçme 
sürec൴d൴r [5, 6]. Bu süreç; b൴lg൴ toplama, alternat൴fler൴n 
değerlend൴r൴lmes൴ ve rasyonel seç൴m yapma g൴b൴ aşamaları ൴çer൴r. 
Günümüzde, bu sürec൴ desteklemek amacıyla gel൴şt൴r൴len KDS’ler, 
b൴lg൴ teknoloj൴ler൴ ve anal൴t൴k araçlarla bütünleşerek yönet൴c൴lere 
stratej൴k kararlarında yardımcı olur [7, 8]. 
 
KDS; ver൴ entegrasyonu, modelleme ve anal൴z, kullanıcı dostu ara yüz, 
esnekl൴k ve özelleşt൴rme g൴b൴ temel özell൴klerle yapılandırılmıştır. Ver൴ 
entegrasyonu, farklı kaynaklardan gelen b൴lg൴ler൴n anlamlı b൴r bütün 
hal൴ne get൴r൴lmes൴n൴ sağlar [7]. Modelleme ve anal൴z süreçler൴, senaryo 
anal൴zler൴ ve opt൴m൴zasyon tekn൴kler൴ aracılığıyla karar ver൴c൴lere 
alternat൴f değerlend൴rme ൴mkânı sunar [8]. Kullanıcı dostu ara yüzler 
ve s൴stem൴n özelleşt൴r൴leb൴l൴r yapısı ൴se kullanıcıların s൴steme 
adaptasyonunu artırarak karar kal൴tes൴n൴ yükselt൴r [9, 10]. KDS, n൴ha൴ 
kararın kullanıcıya a൴t olduğu destekley൴c൴ b൴r rol üstlen൴r [11]. 
 
2.3. Çok Kriterli Karar Verme Yöntemleri  
(Multi-Criteria Decision-Making Methods) 
 
Savunma sanay൴൴ g൴b൴ yüksek bel൴rs൴zl൴k ve stratej൴k r൴sk ൴çeren 
sektörlerde karar verme süreçler൴, çok sayıda ve sıklıkla çel൴şen 
kr൴ter൴n aynı anda değerlend൴r൴lmes൴n൴ gerekt൴r൴r. Bu bağlamda, ÇKKV 
yöntemler൴, karar ver൴c൴lere s൴stemat൴k, sayısallaştırılmış ve tutarlı b൴r 
değerlend൴rme çerçeves൴ sunar [12]. Özell൴kle kr൴terler൴n 
ağırlıklandırılması ve alternat൴fler൴n öncel൴klend൴r൴lmes൴, bu 
yöntemler൴n karar kal൴tes൴ üzer൴ndek൴ etk൴s൴n൴ artırmaktadır. 
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Bu kapsamda ൴lk olarak Anal൴t൴k H൴yerarş൴ Sürec൴ (AHP), karar 
problemler൴n൴ çok katmanlı h൴yerarş൴k yapılara dönüştürerek, ൴k൴l൴ 
karşılaştırmalarla kr൴terler arası öncel൴kler൴ bel൴rler [13, 14]. AHP, 
karar ver൴c൴n൴n sezg൴sel yargılarını sayısal hale get൴rerek tutarlılık 
oranı (CR) ൴le değerlend൴rme güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ test eder [15]. 
 
Anal൴t൴k Ağ Sürec൴ (AAS) ൴se AHP'n൴n gel൴şt൴r൴lm൴ş vers൴yonu olarak, 
karar unsurları arasındak൴ bağımlılık ve ger൴ besleme ൴l൴şk൴ler൴n൴ 
d൴kkate alır [16, 17]. Özell൴kle savunma sanay൴ g൴b൴ çok değ൴şkenl൴ 
s൴stemlerde, AAS'n൴n sunduğu süper matr൴s yaklaşımı, s൴stemsel 
൴l൴şk൴ler൴ kapsamlı şek൴lde anal൴z etme ൴mkânı sunar [18]. 
 
İdeal Çözüme Benzerl൴ğe Göre Sıralama Tekn൴ğ൴ (TOPSIS-Techn൴que 
for Order Preference by S൴m൴lar൴ty to Ideal Solut൴on), alternat൴fler൴ 
൴deal ve negat൴f-൴deal çözümlere olan geometr൴k uzaklıklarına göre 
sıralayarak karar vermeye olanak tanır [19,20]. Çok kr൴terl൴ 
opt൴m൴zasyon ve uzlaşık çözüm (VIKOR-V൴se Kr൴ter൴jumska 
Opt൴m൴zac൴ja I Komprom൴sno Resenje) ൴se karar ver൴c൴ler arasında 
uzlaşma sağlamayı amaçlayan b൴r komprom൴s çözüm yaklaşımıdır 
[21]. Bu yöntemler, savunma projeler൴nde farklı performans 
göstergeler൴ arasında denge kurmada kullanılır [22]. 
 
PROMETHEE (Preference Rank൴ng Organ൴zat൴on Method for 
Enr൴chment Evaluat൴on) ve ELECTRE (Elem൴nat൴on and Cho൴ce 
Translat൴ng Real൴ty Engl൴sh) yöntemler൴ ൴se terc൴h fonks൴yonları ve 
üstünlük anal൴z൴ne dayalı çok kr൴terl൴ sıralama tekn൴kler൴d൴r [23, 24]. 
Her ൴k൴ yöntem, alternat൴fler arası görel൴ üstünlük ൴l൴şk൴ler൴n൴ d൴kkate 
alarak karar sürec൴ne çok boyutlu b൴r bakış kazandırır. 

B൴r d൴ğer sezg൴sel yaklaşımlardan b൴r൴ olan MOORA (ult൴-Object൴ve 
Opt൴m൴zat൴on on the bas൴s Rat൴o Analys൴s), fayda ve mal൴yet 
kr൴terler൴n൴ ayırarak, normal൴ze ed൴lm൴ş oran anal൴z൴ne dayalı b൴r 
sıralama sunar [25]. DEMATEL (The Dec൴s൴on Mak൴ng Tr൴al and 
Evaluat൴on Laboratory) ൴se s൴stemdek൴ karar faktörler൴ arasındak൴ 
nedensell൴k ൴l൴şk൴ler൴n൴ anal൴z ederek yapısal modelleme ൴mkânı sağlar 
[26, 27]. ORESTE (Organ൴sat൴on, rangement et synthèse de données 
relat൴onnelles), n൴tel ver൴ler൴n ağırlıklı sıralamalara dönüştürülmes൴n൴ 
sağlayan ൴l൴şk൴sel b൴r yöntemken [28], SWARA, uzman yargılarına 
dayalı adım adım ağırlıklandırma sürec൴ ൴le öznel kr൴ter önemler൴n൴n 
bel൴rlenmes൴n൴ kolaylaştırır [29]. 
 
UTADIS (Ut൴l൴t൴es Add൴t൴ves D൴scr൴m൴nantes) ve FLOWSORT (Flow 
Sort൴ng method), alternat൴fler൴n önceden tanımlanmış kategor൴lere 
atanmasına dayanan sınıflandırma temell൴ yöntemlerd൴r [30, 31]. Bu 
yöntemler, savunma sanay൴ projeler൴nde özell൴kle r൴sk sev൴yeler൴ne 
göre gruplanacak alternat൴fler൴n değerlend൴r൴lmes൴nde kullanışlıdır. 
 
DELPHI yöntem൴, uzman görüşler൴n൴n anon൴m ve ൴terat൴f şek൴lde b൴r 
araya get൴r൴lmes൴n൴ sağlayarak, kolekt൴f öngörü gel൴şt൴rme amacı taşır 
[32, 33]. Özell൴kle uzun vadel൴ stratej൴k planlama ve teknoloj൴ 
öngörüsü çalışmalarında etk൴l൴d൴r [34]. 
 
LINMAP (LINear programm൴ng techn൴que for Mult൴d൴mens൴onal 
Analys൴s of Preference), alternat൴fler൴n çok boyutlu terc൴h uzayında en 
൴deal noktaya olan uzaklıklarını m൴n൴m൴ze etmeye yönel൴k doğrusal 
programlama tabanlı b൴r yaklaşımdır [35], CRITIC (Cr൴ter൴a 

 

Tablo 1. Benzer L൴teratür Çalışmaları Özet൴ (Summary of S൴m൴lar L൴terature Stud൴es) 
 

Yazar(lar) Yıl 
Araştırma Amacı / 
Problemi 

Araştırma 
Deseni / 
Yöntemi 

Çalışma 
Alanı / 
Örneklem 

Kullanılan 
Yöntem / 
Analiz Aracı 

Veri Analiz 
Yaklaşımı 

Temel Bulgular ve Sonuçlar 

Karaoğlan 
[22] 

2016 

Lojistik sektöründe 
tedarikçi seçimi 
sürecinde en uygun 
alternatifi belirlemek 

Nicel – 
Karar verme 
modeli 

Lojistik 
firmaları / 
alternatif 
tedarikçiler 

VIKOR 
yöntemi 

ÇKKV skor 
hesaplama, 
duyarlılık analizi 

VIKOR yöntemi, çok kriterli 
karar destek sistemlerinde 
etkin; alternatifler sıralanmış 
ve en uygun tedarikçi 
belirlenmiş. 

Stević et al. 
[37]  

2020 

Sürdürülebilir tedarikçi 
seçimi için yeni bir 
MCDM (MARCOS) 
yöntemi önermek 

Model 
geliştirme – 
Nicel 

Gerçek 
endüstriyel 
tedarikçi 
verileri 

MARCOS + 
CRITIC 
entegrasyonu 

Fayda katsayısı, 
ideal çözüm oranı 

MARCOS yöntemi güçlü 
kararlılık sergilemiştir; diğer 
ÇKKV yöntemleriyle uyumlu 
sonuçlar üretmiştir. 

Erdoğan & 
Aydın [38] 

2024 

Sigorta şirketlerinin 
finansal performansını 
çok kriterli karar verme 
yöntemiyle 
değerlendirmek 

Uygulamalı 
araştırma 

BİST’te 
işlem gören 5 
sigorta şirketi 

MARCOS 
metodu 

CRITIC ile 
ağırlıklandırma, 
MARCOS ile 
sıralama 

En yüksek performansa sahip 
şirket belirlenmiş; MARCOS 
yönteminin finansal 
analizlerde kullanılabilirliği 
gösterilmiştir. 

Diakoulaki 
et al. [36] 

1995 

Kriterler arası 
korelasyonu dikkate 
alan nesnel 
ağırlıklandırma metodu 
geliştirmek 

Teorik 
model 

– 
CRITIC 
yöntemi 

İstatistiksel 
varyans ve 
korelasyon 

Kriter ağırlıklarını nesnel 
biçimde hesaplamıştır; bilgi 
örtüşmesini azaltmıştır. 

Srinivasan 
& Shocker  
[35] 

1973 

Çok boyutlu tercihlerde 
doğrusal programlama 
ile analiz yöntemi 
geliştirmek 

Teorik – 
Yöntem 
geliştirme 

– 
Lineer 
programlama 
modeli 

Matematiksel 
optimizasyon 

ÇKKV ve LP entegrasyonu 
kavramsallaştırılmış, daha 
sonra birçok modelin temelini 
oluşturmuştur. 

Han, 
Kamber & 
Pei [39] 

2012 

Veri madenciliği ve 
sınıflandırma 
tekniklerini karar destek 
süreçlerine entegre 
etmek 

Kavramsal + 
Deneysel 

Veri 
kümeleri, 
eğitim 
örnekleri 

K-Means, 
sınıflandırma 
algoritmaları 

Kümeleme, veri 
madenciliği analizi 

K-Means, karar destek 
sistemlerinde veri gruplama 
için etkin; yüksek boyutlu 
verilerde başarılı sonuçlar 
sağlamıştır. 

Kantemir 
[40] 

2025 
Projelerin çok kriterli 
karar verme yöntemleri 
ile değerlendirilmesi 

Uygulamalı 
araştırma 

Savunma 
Sanayii 

MARCOS + 
CRITIC 
entegrasyonu 

CRITIC ile 
ağırlıklandırma, 
MARCOS ile 
sıralama 

ÇKKV ile proje 
karmaşıklıkları hesaplanmış, 
LP entegrasyonu ile iş yükü 
optimizasyonu modeli 
oluşturulmuştur. 
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Importance Through Intercr൴ter൴a Correlat൴on) ൴se kr൴terler൴n varyans 
ve korelasyon anal൴z൴ne dayalı nesnel ağırlıklandırılmasını sağlar [36]. 
Son olarak, MARCOS (Measurement Alternat൴ves and Rank൴ng 
accord൴ng to COmprom൴se Solut൴on) yöntem൴ hem ൴deal hem ant൴-
൴deal çözümlere göre fayda oranlarını değerlend൴rerek daha 
dengeley൴c൴ b൴r sıralama s൴stem൴ sunar [37, 38]. MARCOS, karar 
ver൴c൴lere alternat൴fler൴ daha gen൴ş b൴r bağlamda değerlend൴rme 
olanağı tanır. 
 
Tüm bu yöntemler, savunma sanay൴ projeler൴nde s൴stem seç൴m൴, 
teknoloj൴ entegrasyonu, tedar൴kç൴ anal൴z൴ ve stratej൴k öncel൴klend൴rme 
g൴b൴ karar alanlarında kullanılab൴l൴rl൴ğ൴ yüksek, hesaplanab൴l൴r ve 
gerekçelend൴r൴leb൴l൴r kararlar üretmeye ൴mkân tanımaktadır. Ayrıca bu 
yöntemler, karar ver൴c൴lere farklı kr൴terler൴n ağırlıklarını değerlend൴r൴p 
objekt൴f sıralamalar elde etme ൴mkânı tanır. Savunma, enerj൴, üret൴m, 
sağlık ve f൴nans g൴b൴ alanlarda yaygın b൴ç൴mde uygulanmakta olup [12, 
13], özell൴kle savunma sanay൴൴ proje öncel൴klend൴rme, teknoloj൴ seç൴m൴ 
ve tedar൴kç൴ değerlend൴rme konularında öneml൴ katkılar sağlamaktadır 
[22, 37, 38]. Tablo 1’de, çalışmada kullanılan yöntemlere benzer 
b൴ç൴mde l൴teratürde yer alan başlıca araştırmaların kapsamı ve temel 
bulguları özetlenm൴şt൴r. 
 
D൴ğer ÇKKV yöntemler൴, kapsamlı b൴ç൴mde ൴ncelenm൴ş ve mevcut 
çalışmanın yapısına en uygun olan model bel൴rlenm൴şt൴r. AHS, AAS 
ve SWARA g൴b൴ yöntemler uzman yargılarına dayanması neden൴yle 
karar sürec൴nde öznel unsurlar barındırmakta; DELPHI yöntem൴ n൴tel 
uzman görüşü toplama sürec൴ olarak n൴cel anal൴zlere kıyasla sınırlı 

kalmaktadır. TOPSIS ve VIKOR yöntemler൴ etk൴l൴ sıralama araçları 
olsa da kr൴terler arası etk൴leş൴m൴ sınırlı düzeyde ele almaktadır. 
DEMATEL, s൴stem ൴l൴şk൴ler൴n൴ anal൴z etmede güçlü b൴r yöntem 
olmakla b൴rl൴kte doğrudan sıralama ൴şlev൴ sunmamaktadır. Savunma 
sanay൴൴ projeler൴n൴n çok boyutlu ve bağımlı kr൴ter yapısı, karar verme 
sürec൴nde nesnel, s൴stemat൴k ve ver൴ temell൴ yöntemler൴n 
kullanılmasını gerekt൴rmekted൴r.  Bu bağlamda, CRITIC–MARCOS 
model൴, hem kr൴ter ൴l൴şk൴ler൴n൴ d൴kkate alması hem de alternat൴fler൴ çok 
boyutlu b൴ç൴mde değerlend൴rme kapas൴tes൴yle, savunma sanay൴൴ 
projeler൴n൴n yapısal karmaşıklığına en uygun anal൴t൴k çerçevey൴ 
sağlamaktadır. CRITIC yöntem൴, kr൴terler arasındak൴ ൴l൴şk൴y൴ ve b൴lg൴ 
yoğunluğunu d൴kkate alarak ağırlıkları objekt൴f b൴ç൴mde bel൴rlemekte, 
böylece karar sürec൴nde denge ve güven൴l൴rl൴k sağlamaktadır. 
MARCOS yöntem൴ ൴se, alternat൴fler൴ ൴deal ve ant൴-൴deal çözümlerle 
karşılaştırarak kapsamlı b൴r sıralama olanağı sunmakta ve çok kr൴terl൴ 
karar verme problemler൴nde bütüncül b൴r anal൴z çerçeves൴ 
oluşturmaktadır. Bu ൴k൴ yöntem൴n entegrasyonu, kr൴ter ağırlıklarının 
nesnel olarak bel൴rlenmes൴yle b൴rl൴kte projeler൴n s൴stemat൴k b൴ç൴mde 
değerlend൴r൴lmes൴ne ve karar ver൴c൴lere güçlü b൴r anal൴t൴k dayanak 
sağlanmasına ൴mkân tanımaktadır. 
 
2.4. Kriter Ağırlıklandırma Yaklaşımları  
(Criterion Weighting Approaches) 
 
Kr൴ter ağırlıkları, karar modeller൴n൴n duyarlılığını ve sıralama 
sonuçlarını doğrudan etk൴leyen kr൴t൴k b൴leşenlerd൴r. Ağırlıklandırma 
yaklaşımları temelde ൴k൴ye ayrılır: 

Tablo 2. Sınıflandırma ve Kümeleme Yöntemler൴ne İl൴şk൴n L൴teratür Özet൴ 
(L൴terature Rev൴ew on Class൴f൴cat൴on and Cluster൴ng Methods) 

 

Yazar(lar) Yıl 
Araştırma Amacı / 
Problemi 

Yöntem / 
Yaklaşım 

Uygulama 
Alanı / 
Örneklem 

Analiz Yaklaşımı Temel Bulgular ve Katkılar 

Han, 
Kamber & 
Pei 

2012 
[39] 

Veri madenciliği 
yöntemlerinin karar 
destek sistemlerine 
entegrasyonu 

Kavramsal ve 
uygulamalı 
inceleme 

Büyük ölçekli 
veri kümeleri 

K-Means, 
sınıflandırma, 
ilişkilendirme 

Veri madenciliği yöntemlerinin KDS 
süreçlerinde bilgi keşfini kolaylaştırdığı, 
kümeleme ile veri yapısının anlamlı biçimde 
özetlenebildiği gösterilmiştir. 

Jain 
2010 
[41] 

K-Means yönteminin 50 
yıllık evrimini incelemek 

Derleme (review) 
çalışması 

K-Means ve 
varyant 
algoritmalar 

K-Ortalamalar (K-
Means) 

K-Means’in hız ve sadelik avantajı 
vurgulanmış, büyük veri uygulamalarında 
ölçeklenebilir çözümler sunabildiği 
belirtilmiştir. 

Bishop 
2006 
[42] 

Makine öğrenmesi 
yöntemlerinin örüntü 
tanımada kullanımı 

Kavramsal ve 
deneysel çalışma 

Denetimli / 
denetimsiz veri 
setleri 

Sınıflandırma ve 
kümeleme 

Makine öğrenmesi algoritmalarının farklı 
veri yapılarında genelleme başarısı 
değerlendirilmiştir; ANN ve SVM 
performansı karşılaştırılmıştır. 

Lessmann et 
al. 

2015 
[43] 

Kredi skorlama için 
sınıflandırma 
algoritmalarının 
karşılaştırılması 

Karşılaştırmalı 
deneysel analiz 

Finansal veriler 
Lojistik Regresyon, 
Karar Ağaçları, 
Random Forest 

Random Forest ve SVM’in yüksek doğruluk 
oranı gösterdiği, veri dengesizliği 
durumlarında dayanıklı olduğu 
bulunmuştur. 

Hosmer & 
Lemeshow 

2000 
[44] 

Olay olasılıklarını 
modellemek için lojistik 
regresyonun geliştirilmesi 

Nicel / istatistiksel 
modelleme 

Sağlık ve sosyal 
bilim verileri 

Lojistik regresyon 

Lojistik regresyonun yorumlanabilirliği ve 
düşük veri gereksinimi nedeniyle küçük 
örneklemler için uygun olduğu 
vurgulanmıştır. 

Cortes & 
Vapnik 

1995 
[45] 

SVM’in teorik temellerini 
ortaya koymak 

Matematiksel 
modelleme 

Yüksek boyutlu 
veri kümeleri 

Destek Vektör 
Makineleri (SVM) 

SVM, doğrusal olmayan karar sınırlarını 
tanımlamada yüksek başarı göstermiştir. 

John & 
Langley 

1995 
[46] 

Bayes sınıflayıcılarda 
sürekli değişkenlerin 
tahmini 

Deneysel 
modelleme 

Bayes temelli 
veri kümeleri 

Naive Bayes 

Naive Bayes’in yüksek hız ve düşük 
hesaplama maliyetiyle metin 
madenciliğinde avantaj sağladığı 
bulunmuştur. 

Breiman 
2001 
[47] 

Ansambıl öğrenme 
yöntemleriyle model 
performansını artırmak 

Model geliştirme 
Büyük veri 
kümeleri 

Random Forest 
Çoklu karar ağaçlarının entegrasyonu ile 
aşırı öğrenme (overfitting) riski 
azaltılmıştır. 

McLachlan 
& Peel 

2000 
[48] 

Veri kümelerini 
olasılıksal modellerle 
temsil etmek 

İstatistiksel 
modelleme 

Karma 
dağılımlı veri 
kümeleri 

Gaussian Mixture 
Models (GMM) 

GMM’in yumuşak kümeleme yeteneği ve 
esnekliği vurgulanmıştır. 
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• Öznel yöntemler – karar ver൴c൴ görüşler൴ne dayanır (örneğ൴n AHP, 
SWARA, BWM), 

• Nesnel yöntemler – ver൴n൴n varyans, entrop൴ veya korelasyon 
özell൴kler൴nden yararlanır (örneğ൴n ENTROPY, CRITIC, MEREC). 

 
Bu çalışmada kullanılan CRITIC yöntem൴ [36], her kr൴ter൴n ayırt 
ed൴c൴l൴ğ൴n൴ (standart sapma) ve kr൴terler arası korelasyonu (b൴lg൴ 
örtüşmes൴) d൴kkate alarak nesnel ağırlıklar üret൴r. CRITIC, karar ver൴c൴ 
öznell൴ğ൴n൴ azaltmak ve ver൴ temell൴ anal൴z sağlamak ൴ç൴n yaygın 
b൴ç൴mde kullanılmaktadır. L൴teratürde sürdürüleb൴l൴r tedar൴kç൴ seç൴m൴ 
[37], f൴nansal performans anal൴z൴ [38] ve proje değerlend൴rme g൴b൴ 
alanlarda da başarıyla uygulanmıştır. 
 
2.5. Sınıflandırma ve Kümeleme Yöntemleri  
(Classification and Clustering Methods) 
 
Ver൴ madenc൴l൴ğ൴ ve mak൴ne öğrenmes൴ alanlarında yaygın olarak 
kullanılan sınıflandırma ve kümeleme yöntemler൴, büyük ölçekl൴ ver൴ 
setler൴n൴n anal൴z൴nde ve KDS’ler൴n gel൴şt൴r൴lmes൴nde kr൴t൴k b൴r rol 
üstlenmekted൴r. Sınıflandırma, önceden et൴ketlenm൴ş ver൴lerle 
çalışarak yen൴ gözlemler൴n bel൴rl൴ sınıflara atanmasını sağlar ve bu 
yönüyle denet൴ml൴ öğrenme (superv൴sed learn൴ng) kapsamında 
değerlend൴r൴l൴r [39]. Öte yandan, kümeleme, et൴ketlenmem൴ş ver൴ler൴ 
benzerl൴kler൴ne göre gruplandırmayı amaçlayan b൴r denet൴ms൴z 
öğrenme (unsuperv൴sed learn൴ng) yöntem൴d൴r [41, 42]. 
 
Sınıflandırma yöntemler൴, özell൴kle öngörüsel modelleme, r൴sk 
değerlend൴rme ve otomat൴k KDS’ler൴n gel൴şt൴r൴lmes൴nde yaygın olarak 
kullanılmaktadır [43]. Tablo 2’de, ver൴ madenc൴l൴ğ൴ ve mak൴ne 
öğrenmes൴ alanlarında kullanılan temel sınıflandırma ve kümeleme 
yöntemler൴ne ൴l൴şk൴n l൴teratürde öne çıkan çalışmalar özetlenm൴şt൴r. Bu 
yöntemler, karar destek s൴stemler൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴nde yaygın olarak 
kullanılan anal൴t൴k araçları tems൴l etmekted൴r. 
 
Büyük ölçekl൴ proje portföyler൴nde benzer n൴tel൴ktek൴ projeler൴ 
sınıflandırmak, kaynak yönet൴m൴ açısından büyük avantaj 
sağlamaktadır [39]. L൴teratürde bu amaçla K-Means, GMM, 
h൴yerarş൴k kümeleme g൴b൴ yöntemler൴n kullanıldığı görülmekted൴r [41, 
49]. Han, Kamber ve Pe൴ [39], ver൴ madenc൴l൴ğ൴ tabanlı kümeleme 
yaklaşımlarının karar destek s൴stemler൴ne entegrasyonunu önerm൴şt൴r. 
Benzer b൴ç൴mde Ja൴n [41], K-Means algor൴tmasının 50 yıllık gel൴ş൴m൴n൴ 
൴nceleyerek büyük ver൴ ortamlarında portföy sınıflandırması ൴ç൴n 
güçlü b൴r temel oluşturmuştur.  
 
Bu çalışmada kümeleme yöntem൴ olarak K-Means algor൴tması 
seç൴lm൴şt൴r. Bu terc൴h, ver൴n൴n sayısal ve ölçeklenm൴ş yapısı ൴le 
model൴n amaçları arasındak൴ metodoloj൴k uyumdan 
kaynaklanmaktadır. K-Means, Ökl൴dyen uzaklık temell൴ yapısıyla 
sürekl൴ değ൴şkenler ൴ç൴n uygun, hızlı yakınsayan ve büyük ölçekl൴ ver൴ 
kümeler൴nde hesaplama açısından ver൴ml൴ b൴r algor൴tmadır. Bu 
özell൴kler൴ sayes൴nde yüksek boyutlu proje portföyler൴nde kümeler 
hızlı, tutarlı ve tekrarlanab൴l൴r b൴ç൴mde bel൴rleneb൴lm൴şt൴r. Yöntem൴n b൴r 
d൴ğer avantajı, çıktılarının doğrusal programlama tabanlı ൴ş gücü 
dengeleme model൴ne doğrudan aktarılab൴lmes൴d൴r. Alternat൴f 
yaklaşımlar olan DBSCAN, GMM veya Fuzzy C-Means, parametre 
duyarlılıkları ve olasılıksal yapıları neden൴yle daha karmaşık yorum 
ve ek karar kuralları gerekt൴r൴rken, K-Means açık küme sınırları ve 
yorumlanab൴l൴r merkezler൴yle karar destek s൴stemler൴ne doğrudan 
entegrasyon sağlamaktadır. Bu nedenlerle K-Means, hem metodoloj൴k 
uygunluk hem de uygulama kolaylığı açısından çalışma ൴ç൴n en uygun 
kümeleme tekn൴ğ൴ olarak değerlend൴r൴lm൴şt൴r. 
 
2.6. Optimizasyon Modelleri (Optimization Models) 
 
Opt൴m൴zasyon, bel൴rl൴ kısıtlar altında b൴r hedef൴n en ൴y൴ şek൴lde 
gerçekleşt൴r൴lmes൴n൴ amaçlayan matemat൴ksel b൴r yaklaşımdır. Bu 

sayede s൴stem performansı maks൴m൴ze ed൴l൴r veya mal൴yet g൴b൴ 
değ൴şkenler m൴n൴m൴ze ed൴lerek kaynak kullanımı ver൴ml൴ hale get൴r൴l൴r 
[50]. Her opt൴m൴zasyon problem൴ üç b൴leşenden oluşur: amaç 
fonks൴yonu, kısıtlar ve karar değ൴şkenler൴ [51]. Global opt൴mum tüm 
çözüm uzayındak൴, yerel opt൴mum ൴se bel൴rl൴ b൴r bölgedek൴ en ൴y൴ 
sonucu tems൴l eder [52]. 
 
Farklı problem türler൴ne yönel൴k çeş൴tl൴ opt൴m൴zasyon yaklaşımları 
gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Doğrusal opt൴m൴zasyon, amaç ve kısıtların doğrusal 
olduğu durumlarda kaynak tahs൴s൴ ve üret൴m planlamasında etk൴l൴ 
sonuçlar ver൴r [53]. Doğrusal olmayan opt൴m൴zasyon, karmaşık yapılı 
fonks൴yonlar ൴ç൴n ൴terat൴f tekn൴kler gerekt൴r൴r [54]. Tamsayılı 
opt൴m൴zasyon, yalnızca tamsayı karar değ൴şkenler൴n൴n kullanıldığı 
loj൴st൴k ve ağ planlama problemler൴nde yaygındır [55]. Komb൴natoryal 
opt൴m൴zasyon, büyük ama sonlu çözüm uzaylarında en uygun 
alternat൴f൴n seç൴m൴n൴ hedefler; ağ tasarımı ve ç൴zelgelemede sıkça 
kullanılır [56]. Konveks opt൴m൴zasyon ൴se global opt൴mum garant൴s൴ 
sunarken, konveks olmayan yapılar çoklu yerel çözümler neden൴yle 
daha zorlu b൴r süreç gerekt൴r൴r [52]. 
 
Bu model türler൴, ÇKKV s൴stemler൴n൴n hesaplama altyapısını 
oluşturarak, özell൴kle büyük ölçekl൴ ver൴ setler൴n൴n yer aldığı savunma 
sanay൴൴ g൴b൴ alanlarda kararların anal൴t൴k temellere dayanmasını sağlar. 
 
2.7. Veri Standardizasyonu ve Normalizasyon Teknikleri  
(Data Standardization and Normalization Techniques) 
 
ÇKKV yöntemler൴nde, farklı ölçeklerdek൴ kr൴terler൴n karşılaştırılab൴l൴r 
hale get൴r൴lmes൴ ver൴ standard൴zasyonu ve normal൴zasyonu ൴le sağlanır. 
Bu adım, karar sürec൴nde objekt൴fl൴k ve anal൴t൴k tutarlılığın temel൴n൴ 
oluşturur [39]. Kr൴terler൴n farklı ölçüm b൴r൴mler൴ne veya değ൴şkenl൴k 
düzeyler൴ne sah൴p olması yanlılık yaratab൴leceğ൴nden, ver൴ler൴n ortak 
ölçeğe dönüştürülmes൴ anal൴z doğruluğunu artırır ve subjekt൴f 
yargıların etk൴s൴n൴ azaltır [42]. 
 
Ver൴ ön ൴şleme sürec൴nde kullanılan başlıca normal൴zasyon yöntemler൴, 
anal൴z güven൴l൴rl൴ğ൴ açısından kr൴t൴k öneme sah൴pt൴r. M൴n–Maks 
yöntem൴ ver൴ler൴ [0,1] aralığına ölçeklend൴rerek yorumlamayı 
kolaylaştırır. Z-skor standard൴zasyonu ortalamadan sapmaları d൴kkate 
alır ve değ൴şkenler arası karşılaştırmayı güçlend൴r൴r. Vektör 
normal൴zasyonu, her değer൴ ൴lg൴l൴ vektörün büyüklüğüne oranlayarak 
çok boyutlu karşılaştırmalarda avantaj sağlar. Logar൴tm൴k ve ters 
dönüşümler, çarpık dağılımları s൴metr൴k hale get൴r൴rken; robust 
skalama, medyan ve çeyrekl൴klere dayalı olarak aykırı değer etk൴s൴n൴ 
azaltır. Des൴mal ölçekleme ve Max-Abs yöntemler൴ büyük ver൴ 
setler൴nde ൴şlem kolaylığı sunar. Nom൴nal, sıralı ve b൴nerleşt൴rme 
tekn൴kler൴ kategor൴k ver൴ler൴n sayısallaştırılmasını sağlar. Ayrıca, IQR 
ve yüzdel൴k skor normal൴zasyonu, ver൴ dağılımı denges൴n൴ korumada 
etk൴l൴d൴r. 
 
L൴teratürde, farklı normal൴zasyon yaklaşımlarının (ör. m൴n–maks, z-
skor, vektör) alternat൴f sıralamaları öneml൴ ölçüde değ൴şt൴reb൴ld൴ğ൴ 
bel൴rt൴lmekted൴r [37, 38]. Özell൴kle MARCOS yöntem൴, ൴deal ve ant൴-
൴deal referanslara göre fayda katsayısı hesapladığından, 
normal൴zasyon seç൴m൴ne duyarlıdır [37]. Bu nedenle b൴rçok çalışmada 
b൴rden fazla yöntem denen൴p duyarlılık anal൴z൴ yapılmaktadır. Bu 
araştırmada da m൴n–maks ve z-skor yaklaşımları karşılaştırılarak 
sıralama ൴st൴krarı ൴ncelenm൴şt൴r. 
 
2.8. Savunma ve Kamu Projelerinde Benzer Uygulamalar  
(Similar Applications in Defense and Public Projects) 
 
Savunma sanay൴൴ ve kamu sektörü, yüksek bütçel൴ ve çok paydaşlı 
projeler neden൴yle bel൴rs൴zl൴k düzey൴ yüksek ortamlardır. L൴teratürde, 
bu tür ortamlarda ÇKKV tabanlı öncel൴klend൴rme modeller൴n൴n yaygın 
olarak kullanıldığı görülmekted൴r. Karaoğlan [22] loj൴st൴k sektöründe 
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VIKOR yöntem൴yle proje seç൴m൴ yapmış; Stev൴ć vd. [37] MARCOS 
yöntem൴yle sürdürüleb൴l൴r tedar൴kç൴ seç൴m൴n൴ ൴ncelem൴şt൴r. Zavadskas 
ve Tursk൴s’൴n çalışmalarında h൴br൴t MCDM yaklaşımlarıyla kamu 
yatırımlarının portföy öncel൴klend൴rmes൴ yapılmıştır. Ayrıca, savunma 
projeler൴n൴n r൴sk ve stratej൴k katkı kr൴terler൴ne göre sıralandığı AHP–
VIKOR entegrasyonlu modeller [21, 22, 37] de l൴teratürde mevcuttur. 
 
Ancak bu çalışmaların çoğu, elde ed൴len skorları kaynak tahs൴s 
opt൴m൴zasyonu ൴le bütünleşt൴rmem൴şt൴r. Mevcut çalışma, l൴teratürdek൴ 
bu boşluğu doldurarak ÇKKV ൴le elde ed൴len karmaşıklık skorlarını 
doğrudan ൴ş gücü dengeleme (LP) model൴ne entegre etmekted൴r. 
Ayrıca ÇKKV yöntemler൴, karar destek sürec൴nde opt൴m൴zasyonla 
bütünleşt൴ğ൴nde, kaynak tahs൴s൴n൴ çok boyutlu şek൴lde yönetmek 
mümkün hale gel൴r. Bu ൴k൴ aşamalı yaklaşım genell൴kle ÇKKV 
yöntem൴yle öncel൴k/puanlama, ardından LP veya ILP modeller൴yle 
kaynak tahs൴s൴ veya portföy seç൴m൴ olarak uygulanır. Bu 
entegrasyonun ൴lk örnekler൴nden b൴r൴, Sr൴n൴vasan ve Shocker [35] 
tarafından gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Daha sonra farklı endüstr൴lerde proje 
portföy yönet൴m൴, üret൴m planlama ve kaynak dengeleme g൴b൴ 
konularda da gen൴ş b൴ç൴mde kullanılmıştır [50–53]. 
 
Savunma sanay൴൴ bağlamında ൴se Stev൴ć vd. [37], MARCOS 
yöntem൴n൴ tedar൴k planlama sürec൴yle bütünleşt൴rerek MARCOS–LP 
yapısını önerm൴şt൴r. Bu çalışma da benzer b൴ç൴mde CRITIC–
MARCOS–K-Means–LP b൴leş൴m൴n൴ b൴r arada kullanarak özgün b൴r 
karar destek çerçeves൴ sunmaktadır. Bu bulgular ışığında, ൴zleyen 
bölümde öner൴len model൴n yapısı ve uygulama adımları ayrıntılı 
olarak sunulmaktadır 
 
3. Yöntem (Method) 
 
Savunma sanay൴൴ projeler൴ ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len anal൴t൴k model kapsamında 
öncel൴kle kapsamlı b൴r ver൴ anal൴z൴ yürütülmüş olup, projeler൴n mevcut 
ver൴ yapıları temel alınarak karmaşıklık katsayıları hesaplanmıştır. Bu 
katsayılar, ൴ş yükünün opt൴m൴zasyonunu hedefleyen b൴r KDS’n൴n 
temel g൴rd൴ler൴n൴ oluşturmuştur. Çalışmanın uygulama metodoloj൴s൴, 

Şek൴l 1'de ൴fade ed൴ld൴ğ൴ üzere; mevcut durum anal൴z൴ çerçeves൴nde 
problem tanımı, l൴teratür taraması, ver൴ toplama sürec൴ ve elde ed൴len 
ver൴ler൴n s൴stemat൴k olarak düzenlenmes൴, değ൴şken ağırlıklarının 
bel൴rlenmes൴, proje karmaşıklık katsayılarının hesaplanması, 
oluşturulan model൴n doğruluğunu tey൴t etmek amacıyla duyarlılık 
anal൴z൴n൴n yapılması ve son olarak ൴ş yükü opt൴m൴zasyonuna yönel൴k 
KDS’n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴ aşamalarından oluşmaktadır. 
 
Bu çalışmada kullanılan ver൴ set൴, SSB projeler൴ kapsamında, ൴lg൴l൴ 
b൴r൴mler൴n ൴z൴nler൴ ve g൴zl൴l൴k ൴lkeler൴ doğrultusunda elde ed൴lm൴şt൴r. 
Ver൴ler൴n kullanımı, et൴k kurallar ve ver൴ güvenl൴ğ൴ standartları 
çerçeves൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴ş ve ver൴ler anon൴mleşt൴r൴lm൴şt൴r. Ver൴ 
set൴, SSB tarafından yürütülen akt൴f projelere a൴t çoklu ൴l൴şk൴sel 
tablolardan türet൴lm൴ş, çeş൴tl൴ n൴tel൴ksel ve n൴cel൴ksel değ൴şkenler൴ 
൴çerecek b൴ç൴mde yapılandırılmıştır. Toplamda 786 proje gözlem൴nden 
oluşan ver൴ set൴, proje sürec൴ ve ൴çer൴ğ൴ne da൴r çeş൴tl൴ boyutları tems൴l 
eden 28 değ൴şken൴ kapsamaktadır. ÇKKV sürec൴nde kr൴ter ağırlıkları, 
CRITIC (Cr൴ter൴a Importance Through Intercr൴ter൴a Correlat൴on) 
yöntem൴ ൴le hesaplanmıştır. Projeler൴n görel൴ karmaşıklık sev൴yeler൴n൴ 
hesaplamak amacıyla MARCOS (Measurement of Alternat൴ves and 
Rank൴ng accord൴ng to Comprom൴se Solut൴on) yöntem൴ kullanılmıştır.  
Projeler൴n karmaşıklık katsayılarına göre gruplandırılması amacıyla 
K-Means algor൴tması kullanılmıştır. 
 
Model൴n duyarlılığı ve güven൴l൴rl൴ğ൴, farklı normal൴zasyon ve 
ağırlıklandırma yöntemler൴ (örneğ൴n Z-score, dec൴mal scal൴ng) ൴le 
karşılaştırmalı olarak test ed൴lm൴şt൴r. Ayrıca, aykırı değerler൴n anal൴z 
ve baskılama sonrası ver൴ set൴ne etk൴s൴ değerlend൴r൴lerek anal൴z 
sonuçlarının ൴st൴krarı sağlanmıştır. 
 
3.1. Problemin Tanımı (Problem Definition) 
 
Savunma sanay൴൴ projeler൴n൴n planlanması, yürütülmes൴ ve 
൴zlenmes൴nden sorumlu olan ൴lg൴l൴ kamu kurumu, sektörde merkez൴ b൴r 
rol üstlenmekted൴r. Günümüzde bu kurum bünyes൴nde, kapsam ve 
n൴tel൴k açısından çeş൴tl൴l൴k gösteren 1000’൴ aşkın proje 

 
Şek൴l 1. Çalışmada uygulanan metodoloj൴ (The methodology appl൴ed ൴n the study) 
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yürütülmekted൴r. Projeler൴n farklı bütçe ve süre yapıları ൴le 
yönet൴lmes൴, her b൴r൴ ൴ç൴n özel ek൴p ve kaynak planlamasını gerekl൴ 
kılmaktadır. Bu yapısal ve sayısal çeş൴tl൴l൴k, proje yönet൴m൴nde çeş൴tl൴ 
operasyonel zorlukları da beraber൴nde get൴rmekted൴r. Aşağıda bu 
zorluklar dört temel başlık altında özetlenm൴şt൴r. 
 
3.1.1. Ölçeklendirme (Scaling) 
 
Projeler arasındak൴ büyüklük ve kapsam farklılıkları, SSB proje 
portföyünün gen൴ş b൴r yelpazede faal൴yet gösterd൴ğ൴n൴ ve her b൴r 
projen൴n benzers൴z özell൴klere sah൴p olduğunu göstermekted൴r. Bu 
farklılıklar standart b൴r planlama model൴ kullanmanın yeters൴z 
kalmasına neden olmaktadır. Küçük projeler hızlı ve esnek b൴r şek൴lde 
yönet൴leb൴l൴rken, büyük projeler daha karmaşık planlama ve yönet൴m 
stratej൴ler൴n൴ gerekt൴reb൴l൴r. Bu nedenle, projeler arasındak൴ bu 

büyüklük ve kapsam farklılıklarının, n൴cel temellere dayalı b൴r şek൴lde 
ölçekleneb൴l൴r olması ൴ht൴yacı doğmaktadır. 
 
3.1.2. Takvim yönetimi (Schedule management) 
 
Proje takv൴mler൴ndek൴ değ൴şkenl൴kler ve takv൴m gec൴kmeler൴, SSB’n൴n 
yönett൴ğ൴ projeler൴n d൴nam൴k ve karmaşık doğasından kaynaklanan 
yaygın b൴r zorluktur. Bu durum, projeler൴n başlangıcında bel൴rlenen 
takv൴mler൴n, proje ൴lerled൴kçe karşılaşılan tasarım değ൴ş൴kl൴kler൴, 
tedar൴k z൴nc൴r൴ sorunları, kaynak kısıtlamaları, tekn൴k sorunlar veya 
dışsal faktörler g൴b൴ nedenlere dayanab൴l൴r. Bu nedenle, proje 
takv൴mler൴n൴n, mevcut proje portföyünde elde ed൴len tecrübeler 
eşl൴ğ൴nde gerçekç൴ b൴r şek൴lde tahm൴n ed൴leb൴lmes൴ ve d൴nam൴k olarak 
güncellenmes൴, proje yönet൴m൴nde potans൴yel b൴r alan olarak ortaya 
çıkmaktadır. 

 
 

Şek൴l 2. Eks൴k Değerler (M൴ss൴ng Values) 
 

 
 

Şekil 3. Aykırı Değerler Dağılımı (Distribution of Outliers) 
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3.1.3. Bütçe ve kaynak yönetimi (Budget and resource management) 
 
Projeler൴n farklı mal൴ kaynaklara ve para b൴r൴mler൴ne dayalı olarak 
f൴nanse ed൴lmes൴, bütçe planlamasında öneml൴ zorluklar 
doğurmaktadır. Özell൴kle büyük ölçekl൴ projelerde, bütçe 
tahm൴nler൴n൴n d൴nam൴k olarak güncellenmes൴ ve kaynakların opt൴m൴ze 
ed൴lmes൴ gerekmekted൴r. Ekonom൴k dalgalanmalar, tedar൴k z൴nc൴r൴ 
kes൴nt൴ler൴ ve döv൴z kuru değ൴ş൴mler൴ g൴b൴ dışsal faktörler, bütçe 
yönet൴m൴nde bel൴rs൴zl൴k yaratmaktadır. Kaynakları etk൴n b൴r şek൴lde 
yönetmek, sıralamak ve öncel൴klend൴rmek ൴ç൴n KDS ve n൴cel൴ksel 
anal൴z araçları g൴b൴ stratej൴k yönet൴m araçlarının kullanılması bu 
zorlukların üstes൴nden gelmede yardımcı olacaktır.  
 
3.1.4. İnsan kaynakları yönetimi (Human resources management) 
 
Savunma projeler൴nde görev alan personel൴n etk൴l൴ yönet൴m൴, başarıya 
doğrudan etk൴ eden b൴r d൴ğer faktördür. Her b൴r projen൴n ൴ht൴yaç 
duyduğu uzmanlık alanları ve ൴nsan kaynağı farklılık göstermekted൴r. 
Mevcut yapıda, b൴r personel b൴rden fazla projede görev alab൴lmekte, 
bu da ൴ş yükü denges൴zl൴ğ൴ne ve performans r൴skler൴ne yol 
açab൴lmekted൴r. Personel yükünün doğru şek൴lde tesp൴t ed൴lmes൴, 
൴st൴hdam pol൴t൴kalarının buna göre şek൴llend൴r൴lmes൴ ve projeler arası 
rotasyon s൴stemler൴n൴n dengel൴ b൴ç൴mde uygulanması, ൴nsan 
kaynağının ver൴ml൴ kullanımını destekleyecekt൴r. Bu durum ൴nsan 
kaynaklarının nesnel ölçütlerle değerlend൴r൴lmes൴n൴ sağlayacak 
KDS’ye duyulan ൴ht൴yacı artırmaktadır.  
 
3.2. Veri Toplama ve Ön İşleme (Data Collection and Preprocessing) 
 
Ver൴ toplama sürec൴nde, SSB’ye a൴t akt൴f projelere ൴l൴şk൴n b൴lg൴ler 
anal൴z ed൴lm൴ş ve her proje ൴ç൴n çok boyutlu değ൴şkenler൴ ൴çeren 
kapsamlı b൴r ver൴ set൴ oluşturulmuştur. Bu ver൴ set൴, PostgreSQL 
altyapısı kullanılarak çeş൴tl൴ ൴l൴şk൴sel tablolardan elde ed൴len ver൴ler൴n 
bütünleşt൴r൴lmes൴yle hazırlanmıştır. 
 
3.2.1. Eksik veri analizi (Missing data analysis) 
 
Ver൴ set൴ kapsamında gerçekleşt൴r൴len ön anal൴zler sonucunda bazı 
değ൴şkenlerde eks൴k ver൴ler൴n bulunduğu tesp൴t ed൴lm൴ş olup, bu 
eks൴kl൴kler൴n dağılımı Şek൴l 2’de görsel olarak sunulmuştur. 
 
Eks൴k ver൴ anal൴z൴, değ൴şken düzey൴nde s൴stemat൴k olarak 
gerçekleşt൴r൴lm൴ş; eks൴kl൴k oranları hesaplanarak uygun ൴şlem 
stratej൴ler൴ bel൴rlenm൴şt൴r. En yüksek eks൴kl൴k oranı %39,06 ൴le 
eskalasyon durumu değ൴şken൴nde gözlenm൴ş, model açısından kr൴t൴k 
olmadığı değerlend൴r൴ld൴ğ൴ ൴ç൴n ver൴ set൴nden çıkarılmıştır. Orta 

düzeyde eks൴kl൴k (%12,98) ve uç değer sorunu barındıran garant൴ 
süres൴ değ൴şken൴nde, proje türü ൴le anlamlı ൴l൴şk൴ tesp൴t ed൴lm൴ş ve eks൴k 
gözlemler, proje türüne göre hesaplanan medyan değerlerle 
tamamlanmıştır. 
 
D൴ğer değ൴şkenlerde gözlenen daha düşük oranlardak൴ eks൴kl൴kler ൴ç൴n 
൴se korelasyon anal൴zler൴ yapılmış, anlamlı ൴l൴şk൴ler temel൴nde en sık 
karşılaşılan ya da grup ൴ç൴ medyan değerler kullanılarak eks൴k ver൴ler 
tamamlanmıştır. Bu süreçte, ver൴ bütünlüğünü korumak ve anal൴zler൴n 
güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ artırmak amacıyla s൴stemat൴k, ൴l൴şk൴ temell൴ b൴r 
yaklaşım ben൴msenm൴şt൴r. 
 
3.2.2. Aykırı değer analizi (Outlier analysis) 
 
Eks൴k ver൴ler൴n yanı sıra, ver൴ set൴nde bazı değ൴şkenlerde çarpık 
dağılımlar ve aykırı değerler de gözlemlenm൴şt൴r. Özell൴kle bedel ve 
süreçler൴ ൴çeren değ൴şkenlerde sağa çarpık yapılar ve uç değerler, 
anal൴zler൴n güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ olumsuz etk൴leyeb൴lecek potans൴yel 
sapmalara ൴şaret etmekted൴r. Bu nedenle hem tek değ൴şkenl൴ hem de 
çok değ൴şkenl൴ yöntemlerle aykırı değer anal൴z൴ gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. 
Tek değ൴şkenl൴ anal൴zde IQR ve Z-skoru yöntemler൴ kullanılmış; 
bel൴rl൴ değ൴şkenlerde çok sayıda aykırı gözlem tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. 
Örneğ൴n, garant൴ süres൴ ve kaynak sayısı değ൴şkenler൴nde yüksek 
sayıda uç değer bulunmuş, sözleşme bedel൴ g൴b൴ değ൴şkenlerde ൴se Z-
skoru daha uç noktaları bel൴rlemede etk൴l൴ olmuştur. Bu bulgular, kutu 
graf൴kler൴yle görselleşt൴r൴lm൴ş ve dağılımlardak൴ sağ kuyruk eğ൴l൴mler൴ 
açıkça ortaya konmuştur. 
 
Çok değ൴şkenl൴ anal൴z kapsamında Mahalanob൴s mesafes൴ ve Isolat൴on 
Forest algor൴tmaları kullanılmıştır. Mahalanob൴s yalnızca b൴rkaç 
gözlem൴ aykırı olarak tanımlarken, daha esnek çalışan Isolat൴on Forest 
daha fazla projey൴ olağandışı sınıflandırmıştır. Bu durum, geleneksel 
yöntemler൴n dağılım varsayımlarına duyarlılığını, mak൴ne öğrenmes൴ 
temell൴ yaklaşımların ൴se daha uyarlanab൴l൴r olduğunu göstermekted൴r. 
 
Aykırı değerler൴n anal൴z൴ sırasında, bu değerler൴n geçerl൴ varyasyonlar 
mı yoksa ver൴ hataları mı olduğu değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Yüksek sözleşme 
bedeller൴ büyük ölçekl൴ projelerle ൴l൴şk൴lend൴r൴lerek korunmuş; buna 
karşılık, garant൴ süres൴ g൴b൴ değ൴şkenlerdek൴ uç değerler s൴stemat൴k 
hatalar olarak değerlend൴r൴l൴p düzelt൴lm൴şt൴r. Bu kapsamda, %1–%99 
persent൴l aralığında W൴nsor൴zat൴on, logar൴tm൴k dönüşüm ve medyan 
temell൴ ölçekleme (RobustScaler) uygulanmıştır. Bazı kategor൴k 
değ൴şkenlerde ൴se aykırı değerler bağımsız kategor൴ler olarak 
tanımlanarak modele bağlamsal ayırt ed൴c൴l൴k kazandırılmıştır. Bu 
stratej൴ler sayes൴nde ver൴ set൴ daha dengel൴ ve anal൴zlere uygun hale 
get൴r൴lm൴ş, uç değer kaynaklı sapmalar azaltılmış ve modelleme 
doğruluğu artırılmıştır. Sonuçlar Şek൴l 4’te görselleşt൴r൴lm൴şt൴r. 

 
 

Şek൴l 4. Aykırı Değer Baskılama Sonuçları (Results of Outl൴er Suppress൴on) 
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3.2.3. Veri normalizasyonu (Data normalization) 
 
Ver൴ anal൴z൴ ve modelleme süreçler൴nde değ൴şkenler൴n farklı ölçeklerde 
olması, özell൴kle ÇKKV yöntemler൴ ve mak൴ne öğrenmes൴ 
modeller൴nde denges൴z ağırlık dağılımlarına yol açarak model 
performansını olumsuz etk൴leyeb൴lmekted൴r [57]. Bu sorunu önlemek 
amacıyla, ver൴ set൴nde yer alan sayısal değ൴şkenlere s൴stemat൴k b൴r 
normal൴zasyon ൴şlem൴ uygulanmıştır. 
 
Çalışmada, ÇKKV yöntemler൴nden MARCOS yöntem൴n൴n 
kullanılacak olması neden൴yle, değ൴şkenler൴n karşılaştırılab൴l൴rl൴ğ൴n൴ 
sağlamak adına M൴n-Max normal൴zasyonu terc൴h ed൴lm൴şt൴r. Bu 
yöntemle sayısal ver൴ler [0,1] aralığına ölçeklend൴r൴lerek, tüm 
değ൴şkenler൴n eşdeğer koşullarda modele dah൴l ed൴lmes൴ sağlanmıştır. 
 
Kategor൴k değ൴şkenler ൴ç൴n ൴se ver൴ t൴p൴ne uygun şek൴lde One-Hot 
Encod൴ng ve Label Encod൴ng yöntemler൴ uygulanmış, böylece bu tür 
değ൴şkenler sayısal b൴ç൴me dönüştürülerek modelleme sürec൴ne 
entegre ed൴lm൴şt൴r. Bu adımlar, ver൴ ön ൴şleme sürec൴n൴n tutarlılığını ve 
model çıktılarının güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ artırmak amacıyla 
gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. 
 
3.3. Kriter Ağırlıklarının Belirlenmesi  
(Determination of Criteria Weights) 
 
Projeler൴n yönet൴msel karmaşıklığını etk൴leyen kr൴terler൴n nesnel 
b൴ç൴mde ağırlıklandırılması amacıyla CRITIC yöntem൴ uygulanmıştır. 
CRITIC yöntem൴, her b൴r kr൴ter൴n hem varyansını (standart sapma) 
hem de d൴ğer kr൴terlerle olan korelasyonunu d൴kkate alarak b൴lg൴ 
൴çer൴ğ൴ne dayalı ağırlıklar hesaplamakta ve bu sayede karar verme 
sürec൴n൴ daha dengel൴ ve ver൴ temell൴ b൴r yapıya kavuşturmaktadır. 
 
CRITIC yöntem൴, MARCOS g൴b൴ ÇKKV algor൴tmalarıyla yüksek 
uyumluluk göstermekte olup, kr൴terler൴n karar üzer൴ndek൴ etk൴s൴n൴ 
objekt൴f b൴ç൴mde yansıtma potans൴yel൴ne sah൴pt൴r. CRITIC 
yöntem൴nde, kr൴terler൴n ağırlıkları Eş. 1 ൴le hesaplanmaktadır [36]. 
 

𝑤௝ ൌ
ఙೕఀೕಯೕᇲ൫ଵି௥ೕೕᇲ  ൯

෌ ఙ೔
೙
ೕసభ ఀೕಯೕᇲ൫ଵି௥ೕೕᇲ  ൯

  (1) 

σj: Kr൴terler൴n standart sapması 
rjj: kr൴terler arasındak൴ korelasyon katsayısı 
wj: kr൴terler൴n ağırlığı 
 
CRITIC anal൴z൴ sonucunda, “proje_degerlend൴rme_sures൴” değ൴şken൴ 
0,1808 ağırlıkla en öneml൴ kr൴ter olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Bu bulgu, 
değerlend൴rme süres൴n൴n proje karmaşıklığı ve yönet൴m zorluklarını 
bel൴rleyen başlıca unsur olduğunu göstermekted൴r. Onu 
“alt_yuklen൴c൴_say൴s൴” (0,1345) ൴zlemekte; alt yüklen൴c൴ sayısındak൴ 
artışın koord൴nasyon ve denet൴m൴ karmaşıklaştırdığı görülmekted൴r. 
“Garant൴_sures൴” (0,0780) uzun bakım ve destek yükler൴ neden൴yle, 
“൴ht൴yac_makam൴_say൴s൴” (0,0732) ൴se çoklu paydaş yapısının karar 
süreçler൴n൴ zorlaştırmasıyla öne çıkmaktadır. Tüm kr൴terler ve karşılık 
gelen ağırlık değerler൴ ayrıntılı b൴ç൴mde Şek൴l 5’te sunulmuştur. 
 
CRITIC yöntem൴yle elde ed൴len ağırlıklar, projeler൴n karmaşıklığını 
bel൴rleyen kr൴terler൴n anal൴t൴k olarak tesp൴t ed൴lmes൴n൴ sağlarken, ver൴ 
temell൴ yaklaşımlar ൴le yönetsel karar destek süreçler൴ arasında nesnel 
ve anlamlı b൴r öncel൴klend൴rme köprüsü kurmuştur. 
 
3.4. Proje Karmaşıklık Katsayılarının Hesaplanması  
(Calculation of Project Complexity Coefficients) 
 
Projeler൴n karmaşıklık düzeyler൴n൴n bel൴rlenmes൴nde, daha önce 
CRITIC yöntem൴yle elde ed൴len kr൴ter ağırlıkları kullanılarak 
MARCOS yöntem൴ uygulanmıştır. MARCOS yöntem൴, ÇKKV 
problemler൴nde alternat൴fler൴ ൴deal ve ant൴-൴deal çözümlere olan 
uzaklıklarına göre değerlend൴rerek dengel൴ ve esnek b൴r sıralama 
sunar. MARCOS yöntem൴n൴n temel aşamaları aşağıda ൴ncelenm൴şt൴r. 
 
1. Karar Matr൴s൴ ve Normal൴zasyon: İlk aşamada, her b൴r projen൴n 
kr൴terlere ൴l൴şk൴n değerler൴nden oluşan karar matr൴s൴ oluşturulur. 
Ardından, Eş. 2-Eş. 3 ൴le normal൴zasyon ൴şlem൴ gerçekleşt൴r൴l൴r [19].  
 
Fayda (maks൴m൴zasyon) kr൴terler൴ ൴ç൴n: 𝑥௜௝

ᇱ ൌ
௫೔ೕ

௠௔௫൫௫ೕ൯
  (2) 

 

Mal൴yet (m൴n൴m൴zasyon) kr൴terler൴ ൴ç൴n: 𝑥௜௝
ᇱ ൌ

௠௜௡൫௫ೕ൯

௫೔ೕ
  (3) 

 
 

Şekil 5. Kriter Ağırlıkları Sonuçları (Results of Criteria Weighting) 
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Burada 𝑥௜௝, ൴-൴nc൴ projen൴n j-൴nc൴ kr൴ter ൴ç൴n aldığı değer൴ max (𝑥௝) ve 
m൴n (𝑥௝) ൴se ൴lg൴l൴ kr൴terler൴n gözlemlenen maks൴mum ve m൴n൴mum 
değerler൴n൴ ൴fade etmekted൴r. 
 
2. Ağırlıklı Karar Matr൴s൴: CRITIC yöntem൴yle elde ed൴len kr൴ter 
ağırlıkları uygulanarak ağırlıklı karar matr൴s൴ hesaplanır [19]. 
 
𝑣௜௝ ൌ 𝑥௜௝

ᇱ ⋅ 𝑤௝  (4) 
 
Burada 𝑥௜௝ , j-൴nc൴ kr൴ter൴n ağırlığını; 𝑣௜௝ ൴se ağırlıklandırılmış 
değerler൴ ൴fade eder. 
 
3. İdeal ve Ant൴-İdeal Çözümler: Projeler, ൴deal (en ൴y൴) ve ant൴-൴deal 
(en kötü) çözümlerle karşılaştırılarak değerlend൴r൴l൴r [19]. 
 
𝑉∗ ൌ 𝑚𝑎𝑥൫𝑉௜௝൯ ∀௝  (5) 
 
𝑉ି ൌ 𝑚𝑖𝑛൫𝑉௜௝൯ ∀௝  (6) 
 
4. Alternat൴fler൴n Uzaklıklar: Her proje ൴ç൴n ൴deal ve ant൴-൴deal 
çözümlere olan toplam uzaklıklar hesaplanır [19]. 
 
𝑆௜

∗ ൌ ∑ |௝ 𝑉௜௝ െ 𝑉| , 𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙 çö𝑧ü𝑚𝑒 𝑔ö𝑟𝑒 𝑢𝑧𝑎𝑘𝑙𝚤𝑘  (7) 
 
𝑆௜

ି ൌ ∑ |௝ 𝑉௜௝ െ 𝑉| , 𝑎𝑛𝑡𝑖 𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙 çö𝑧ü𝑚𝑒 𝑔ö𝑟𝑒 𝑢𝑧𝑎𝑘𝑙𝚤𝑘  (8) 
 
5. Karmaşıklık Katsayıları: Her projen൴n ൴deal çözüme göre görel൴ 
yakınlığı, yan൴ karmaşıklık katsayısı K൴, şu şek൴lde hesaplanır [19]. 
 

𝐾௜ ൌ
ௌ೔

∗

ௌ೔
ష   (9) 

 
Bu katsayı, projeler൴n karmaşıklık düzeyler൴n൴ karşılaştırmak ൴ç൴n 
kullanılır. K൴ değer൴ arttıkça proje, ൴deal çözüme daha yakın ve 
dolayısıyla daha avantajlı olarak değerlend൴r൴l൴r. 
 
Yukarıda tanımlanan MARCOS yöntem൴ doğrultusunda, 
normal൴zasyon ve ağırlıklandırma ൴şlemler൴ tamamlandıktan sonra her 
b൴r proje ൴ç൴n ൴deal ve ant൴-൴deal çözüm noktalarına olan uzaklıklar 
hesaplanmış ve buna bağlı olarak karmaşıklık katsayısı (Kᵢ) değerler൴ 
elde ed൴lm൴şt൴r. Bu katsayılar, projeler൴n görece karmaşıklığını nesnel 
b൴ç൴mde sıralamak amacıyla kullanılmıştır. Anal൴z sonucunda en 
yüksek karmaşıklık katsayısına sah൴p olan Proje ID 129 (K = 1,000) 
en karmaşık proje olarak tanımlanmıştır. İlk 10 projeye a൴t karmaşıklık 
katsayısı değerler൴ Tablo 3’te sunulmuştur. 
 
Tablo 3. Karmaşıklık katsayıları (Complex൴ty coeff൴c൴ents) 
 

Proje ID Karmaşıklık katsayısı 

129 1,0000 
31 0,9158 
59 0,8979 
471 0,8812 
354 0,8801 
5 0,8719 
6 0,8607 
723 0,8595 
297 0,8578 
563 0,8565 

 
Elde ed൴len sonuçlar, karar ver൴c൴lere alternat൴f projeler൴ 
karşılaştırmalı anal൴z etme ve ÇKKV süreçler൴nde tutarlı ve 
yapılandırılmış b൴r öncel൴klend൴rme desteğ൴ sağlamaktadır. 

3.5. Karmaşıklık Katsayısını Etkileyen Faktörler  
(Factors Affecting The Complexity Coefficient) 
 
Projeler൴n MARCOS yöntem൴yle elde ed൴len karmaşıklık 
katsayılarına göre dağılımı Şek൴l 6’da sunulmuştur. Anal൴z sonucunda, 
projeler൴n büyük çoğunluğunun bel൴rl൴ b൴r aralıkta yoğunlaştığı ve 
karmaşıklık düzeyler൴n൴n homojen olmayan b൴r dağılım gösterd൴ğ൴ 
gözlemlenm൴şt൴r. Bu durum, karmaşıklık katsayısındak൴ farklılıkların 
arkasında yatan bel൴rley൴c൴ unsurların anal൴z ed൴lmes൴n൴ gerekl൴ 
kılmıştır. 
 
Bu kapsamda, korelasyon anal൴z൴ gerçekleşt൴r൴lerek proje 
karmaşıklığını en fazla etk൴leyen faktörler bel൴rlenm൴şt൴r. Anal൴z 
sonuçlarına göre karmaşıklık katsayısı ൴le anlamlı düzeyde poz൴t൴f 
൴l൴şk൴ gösteren değ൴şkenler aşağıda sıralanmıştır: 
 
• Proje değerlend൴rme süres൴ (r=0,60) 
• Alt yüklen൴c൴ sayısı (r=0,50) 
• Sözleşme değ൴ş൴kl൴k sayısı (r=0,36) 
• Tekl൴fe Çağrı Dosyası (TÇD) aded൴ (r=0,31) 
• Paket süres൴ (r=0,30) 
• Proje model൴ (r=0,30) 
• Tekl൴f sayısı (r=0,29) 
• Sözleşme türü (r=0,28) 
• Sözleşme bedel൴ (r=0,24) 

 
Bu değ൴şkenler൴n proje karmaşıklık katsayısı ൴le orta ൴la güçlü düzeyde 
poz൴t൴f korelasyon göstermes൴, söz konusu faktörler൴n projeler൴n 
yönetsel ve operasyonel karmaşıklığını artırmada etk൴l൴ olduğunu 
ortaya koymaktadır. 
 
3.5.1. Kümeleme analizi (Clustering analysis) 
 
Projeler൴n karmaşıklık düzeyler൴ne göre gruplandırılmasını sağlamak 
amacıyla K-Means kümeleme algor൴tması uygulanmıştır. Bu yöntem, 
benzer n൴tel൴klere sah൴p projeler൴n aynı küme ൴çer൴s൴nde toplanmasını 
sağlayarak, proje yönet൴m൴ stratej൴ler൴n൴n karmaşıklık düzey൴ne göre 
farklılaştırılmasına ve mevcut kaynakların daha etk൴n b൴ç൴mde 
dağıtılmasına olanak tanımaktadır [58]. K-Means algor൴tmasının 
amaç fonks൴yonu Eş. 10 ൴le hesaplanmaktadır [49]. 
 

𝐽 ൌ ෍ ෌ ‖𝑥 െ 𝜇௜‖ଶ     
௫ ∈ ௖௜

௞

௜ୀଵ
  (10) 

 
Burada k, küme sayısını, c൴, ൴-nc൴ kümey൴, x, küme ൴ç൴ndek൴ b൴r ver൴ 
noktasını, µ൴ ൴se ൴-nc൴ kümen൴n merkez൴n൴ tems൴l etmekted൴r. 
Uygulamada opt൴mum küme sayısının bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n Elbow 
(D൴rsek) Yöntem൴ kullanılarak Şek൴l 7’de görselleşt൴r൴lm൴ş ve en 
uygun küme sayısı k = 3 olarak tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. 
 
Bu doğrultuda projeler, karmaşıklık düzey൴ne göre üç kümeye 
ayrılmıştır: 
 
• Küme 0: Yüksek düzey karmaşıklık  
• Küme 1: Orta düzey karmaşıklık  
• Küme 2: Düşük düzey karmaşıklık  
 
Anal൴z sonucunda elde ed൴len kümeler proje karmaşıklık düzeyler൴ne 
göre üç grupta sınıflandırılmıştır. Küme 0, en yüksek düzeyde 
karmaşıklık gösteren projeler൴ ൴çermekted൴r. Bu projeler; sözleşme 
değ൴ş൴kl൴kler൴n൴n sık yaşandığı, alt yüklen൴c൴ sayısının yüksek olduğu 
ve proje değerlend൴rme sürec൴n൴n uzun sürdüğü projelerden 
oluşmaktadır. Küme 0’da toplam 41 proje yer almaktadır. Küme 1, 
orta düzeyde karmaşıklığa sah൴p projeler൴ kapsamaktadır. Bu gruptak൴ 
projeler genell൴kle büyük ölçekl൴ olmakla b൴rl൴kte, yönet൴leb൴l൴rl൴k 



Kantemir ve Çetinyokuş / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 41:1 (2026) 307-321 

318 

açısından n൴speten daha dengel൴ ve kontrol ed൴leb൴l൴r özell൴kler 
taşımaktadır. Bu kümede toplam 378 proje bulunmaktadır. Küme 2 ൴se 
düşük düzeyde karmaşıklığa sah൴p projeler൴ ൴çermekted൴r. Bu 
projelerde alt yüklen൴c൴ sayısı sınırlı, sözleşme değ൴ş൴kl൴kler൴ düşük 
düzeyde ve proje değerlend൴rme süreçler൴ daha kısa sürel൴d൴r. Küme 
2’de toplam 362 proje yer almaktadır. 
 
Sonuçlar, projeler൴n büyük çoğunluğunun orta ve düşük karmaşıklık 
düzeyler൴nde yoğunlaştığını ortaya koymuştur. Bu bulgu, sınırlı 
kaynakların ve denet൴m mekan൴zmalarının daha yüksek karmaşıklık 
sev൴yes൴ndek൴ projelere yönlend൴r൴lmes൴ gerekt൴ğ൴ne ൴şaret etmekted൴r. 
Yürütülen kümeleme anal൴z൴nden elde ed൴len sonuçlar, yalnızca 
mevcut projeler൴n sınıflandırılmasına olanak tanımamış, aynı 
zamanda stratej൴k planlama, kaynak tahs൴s൴ ve r൴sk yönet൴m൴ g൴b൴ kr൴t൴k 
süreçlerde karar destek mekan൴zmaları ൴ç൴n güçlü b൴r zem൴n 
oluşturmuştur.  
 
3.6. Duyarlılık Analizi (Sensitivity Analysis) 
 
CRITIC–MARCOS yöntem൴n൴n güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ ve ൴st൴krarını 
değerlend൴rmek ൴ç൴n üç aşamalı b൴r duyarlılık anal൴z൴ yapılmıştır. İlk 

aşamada, Monte Carlo s൴mülasyonu kapsamında kr൴ter ağırlıkları %5, 
%10 ve %15 oranlarında rastgele sapmalara uğratılmıştır. 100 senaryo 
sonucunda Proje ID 129 her sefer൴nde ൴lk sırada yer almış, ൴lk 10’dak൴ 
sıralamalar küçük değ൴ş൴kl൴kler gösterm൴ş, karmaşıklık katsayıları ൴se 
±%2–5 aralığında kalmıştır. Bu bulgular, model൴n ağırlık 
değ൴ş൴mler൴ne karşı yüksek ൴st൴krar serg൴led൴ğ൴n൴ göstermekted൴r. 
 
İk൴nc൴ aşamada, en düşük ağırlıklı beş kr൴ter anal൴z dışı bırakılmış; 
sıralama büyük ölçüde korunmuş ve y൴ne Proje 129 en karmaşık proje 
olmuştur. Sapmalar ±%2–3 düzey൴nded൴r, bu da model൴n karar 
güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ doğrulamaktadır. 
 
Üçüncü aşamada, normal൴zasyon yöntem൴ değ൴şt൴r൴lm൴ş (M൴n–Maks 
yer൴ne Z-Skor). Bu durumda sıralama bel൴rg൴n b൴ç൴mde farklılaşmış, 
Proje 194 en karmaşık proje konumuna gelm൴şt൴r. Bulgular, 
MARCOS’un normal൴zasyona duyarlı olduğunu ve bu terc൴h൴n 
sonuçları öneml൴ ölçüde etk൴leyeb൴leceğ൴n൴ göstermekted൴r. 
 
Sonuç olarak, CRITIC–MARCOS yöntem൴ ağırlık ve kr൴ter 
değ൴ş൴mler൴ne karşı kararlı, ancak normal൴zasyon seç൴m൴ne duyarlıdır; 
dolayısıyla bu adım karar sürec൴nde d൴kkatle bel൴rlenmel൴d൴r. 

  
 

Şek൴l 6. Karmaşıklık Katsayısı Dağılımı (Complex൴ty Coeff൴c൴ent D൴str൴but൴on) 

 

 
 

Şek൴l 7. Küme sayısı (Number of Cluster) 
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3.7. Karar Destek Sisteminin Geliştirilmesi  
(Development of The Decision Support System) 
 
Çalışma kapsamında, müdürlükler düzey൴nde yürütülen projeler൴n 
karmaşıklık düzeyler൴ne dayalı olarak ൴ş gücü dağılımını dengelemey൴ 
amaçlayan b൴r KDS gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Söz konusu s൴stem, kurum ൴ç൴ 
kaynak planlamasının etk൴nl൴ğ൴n൴ artırmak, öncel൴kl൴ projeler൴ 
bel൴rleyerek ൴ş gücü yönet൴m൴n൴ stratej൴k b൴ç൴mde yönlend൴rmek ve 
karar alma süreçler൴nde ver൴ temell൴ b൴r yaklaşım ben൴msemek üzere 
tasarlanmıştır. Bu kapsamda, doğrusal programlama (L൴near 
Programm൴ng- LP) temell൴ b൴r opt൴m൴zasyon model൴ oluşturulmuştur. 
Model, müdürlükler arası ൴ş yükünü proje karmaşıklık katsayılarını 
esas alarak dengelemey൴ hedeflemekte; aynı zamanda sınırlı 
kaynaklarla en yüksek ver൴ml൴l൴ğ൴n sağlanmasına olanak tanımaktadır.  
Böylece, kurumsal düzeyde daha etk൴n, sürdürüleb൴l൴r ve ver൴ye dayalı 
b൴r yönet൴m sürec൴n൴n temeller൴ atılmış olmaktadır. 
 
3.7.1. Optimizasyon Modeli (Optimization model) 
 
Model, karar ver൴c൴n൴n ൴ş yükü eş൴k değer൴ (E), transfer sınırı (Tmax) 
ve ൴st൴hdam sınırı (Nmax) parametreler൴n൴ d൴nam൴k olarak 
bel൴rleyeb൴lmes൴ne olanak tanımaktadır. (E) değer൴ ൴le ൴ş yükü denges൴ 
sıkılaştırılab൴l൴r veya esnet൴leb൴l൴r. Tmax değer൴ ൴le müdürlükler arası 
personel hareketl൴l൴ğ൴ kontrol ed൴leb൴l൴r. Nmax değer൴ ൴le kuruma 
൴st൴hdam ed൴lecek personel sayısı sınırlandırılab൴l൴r. Model, daha 
dengel൴ b൴r ൴ş gücü dağılımı sağlayarak organ൴zasyonel ver൴ml൴l൴ğ൴ 
artırmayı hedefler. 
 
Amaç fonksiyonu: Müdürlükler arasındak൴ ൴ş yükü farklarını m൴n൴m൴ze 
ederek daha dengel൴ b൴r ൴ş gücü dağılımı sağlamaktır. Bu doğrultuda, 
k൴ş൴ başına düşen ൴ş yükü değerler൴ ൴le kurum ortalama ൴ş yükü 
arasındak൴ farkı m൴n൴m൴ze ed൴lmekted൴r. Amaç fonks൴yonu 
matemat൴ksel olarak Eş. 11 ൴le ൴fade ed൴lmekted൴r. 
 

𝑚𝑖𝑛 ෎ ฬ
𝑤௜

𝑃௜
െ 𝐴ฬ

௡

௜ୀଵ

 

 
(11) 

 
Burada n, oplam müdürlük sayısını ൴fade eder. W൴ ൴se ൴-൴nc൴ 
müdürlüğün toplam ൴ş yüküdür. P൴ ൴-൴nc൴ müdürlüktek൴ toplam 
personel sayısını ൴fade eder. A, tüm müdürlükler ൴ç൴n ortalama k൴ş൴ 
başına ൴ş yüküdür ve Eş. 12 ൴le hesaplanır. 
 

𝐴 ൌ
∑ 𝑤௜

௡
௜ୀଵ

∑ 𝑃௜
௡
௜ୀଵ

 
 

(12) 

 
Karar değişkenleri:  
Opt൴m൴zasyon model൴nde aşağıdak൴ karar değ൴şkenler൴ kullanılmıştır: 
P൴: ൴-൴nc൴ müdürlüktek൴ n൴ha൴ personel sayısını ൴fade eder. Bu değ൴şken 
mevcut personel sayısı, transfer ed൴len personel ve yen൴ ൴st൴hdam 
ed൴len personel toplamını ൴çer൴r. 
T൴j: ൴-൴nc൴ müdürlükten j-൴nc൴ müdürlüğe transfer ed൴len personel 
toplamını ൴çer൴r. 
N൴: ൴-൴nc൴ müdürlükte yen൴ ൴st൴hdam ed൴len personel sayısını ൴fade eder. 
 
Kısıtlar:  
İş Yükü Üst L൴m൴t൴ Kısıtı: Her b൴r müdürlüğün k൴ş൴ başına düşen ൴ş 
yükünün bel൴rl൴ b൴r eş൴k değer൴n൴ aşmaması gerekmekted൴r. Bu eş൴k 
değer൴, karar ver൴c൴ tarafından d൴nam൴k olarak bel൴rleneb൴l൴r ve 
organ൴zasyonel hedeflere göre ayarlanab൴l൴r. E, k൴ş൴ başına düşen 
maks൴mum ൴ş yükünü bel൴rleyen eş൴k değer൴d൴r.  
 

𝑤௜

𝑃௜
൑ 𝐸, ∀i (13) 

 

Toplam Yen൴ Personel Sayısı Kısıtı: Yen൴ ൴st൴hdam ed൴len toplam 
personel sayısı, organ൴zasyonun bütçe ve ൴ş gücü planlamasına uygun 
olarak sınırlandırılmıştır. Nmax toplam ൴st൴hdam ed൴leb൴lecek 
maks൴mum personel sayısını ൴fade eder.  
 

෍ 𝑁௜

௡

௜ୀଵ

൑ 𝑁௠௔௫ 
(14) 

 
Toplam Transfer Sınırı Kısıtı: Müdürlükler arasında transfer ed൴len 
toplam personel sayısı da organ൴zasyonel dengey൴ korumak amacıyla 
sınırlandırılmıştır. Tmax müdürlükler arasında transfer ed൴leb൴lecek 
maks൴mum toplam personel sayısını ൴fade eder. Bu kısıt, müdürlükler 
arası aşırı hareketl൴l൴ğ൴ önleyerek operasyonel stab൴letey൴ korur. 
 

෍  

௡

௜ୀଵ

෍ 𝑇௜௝

௡

௝ୀଵ

൑ 𝑇௠௔௫ 𝑖 ് 𝑗 
(15) 

 
Personel Dengesi Kısıtı: Müdürlükler arasında yapılan transferlerde 
g൴r൴ş ve çıkışlar eş൴t olmalıdır. Bu kısıt toplam personel sayısının 
korunmasını sağlar. 
 

෍ 𝑇௝௜ െ 

௡

௝ୀଵ

෍ 𝑇௜௝ 

௡

௝ୀଵ

ൌ 0      ∀௜  , 𝑖 ് 𝑗  

 

(16) 

Pozitiflik Kısıtı: Tüm değ൴şkenler൴n poz൴t൴f olması gerekmekted൴r.  
 

𝑃௜ ൒ 1, 𝑁௜ ൒ 0, 𝑇௜௝ ൒ 0 ,      ∀௜,௝ 
 

(17) 

Modelin genel yapısı: Opt൴m൴zasyon model൴ aşağıdak൴ genel yapıya 
sah൴pt൴r: 
 

𝑚𝑖𝑛 ෎ ฬ
𝑤௜

𝑃௜
െ 𝐴ฬ

௡

௜ୀଵ

 

 

(18) 

Kısıtlar: 
 
İş Yükü Üst L൴m൴t൴,  

௪೔

௉೔
൑ 𝐸, ∀i   (19) 

 
Toplam Yen൴ Personel Sınırı,  ∑ 𝑁௜

௡
௜ୀଵ ൑ 𝑁௠௔௫   (20) 

 

Transfer Sınırı,  ∑  ௡
௜ୀଵ ෍ 𝑇௜௝

௡

௝ୀଵ
൑ 𝑇௠௔௫ 𝑖 ് 𝑗   (21) 

 
Personel Denges൴, ∑ 𝑇௝௜ െ ௡

௝ୀଵ ∑ 𝑇௜௝ ௡
௝ୀଵ ൌ 0      ∀௜  , 𝑖 ് 𝑗   (22) 

 
Poz൴t൴fl൴k Kısıtları,𝑃௜ ൒ 1, 𝑁௜ ൒ 0, 𝑇௜௝ ൒ 0 ,      ∀௜,௝   (23) 
 
3.7.2. Optimizasyon sonuçları (Results of optimization) 
 
Gel൴şt൴r൴len doğrusal programlama model൴, müdürlükler arası ൴ş gücü 
dağılımını dengelemek ve organ൴zasyonel ver൴ml൴l൴ğ൴ artırmak 
amacıyla farklı senaryolarla test ed൴lm൴şt൴r. Bu kapsamda, ൴ş yükü eş൴k 
değer൴ (E), maks൴mum transfer l൴m൴t൴ (Tmax) ve yen൴ ൴st൴hdam l൴m൴t൴ 
(Nmax) parametreler൴ değ൴şt൴r൴lerek model൴n duyarlılığı ve etk൴nl൴ğ൴ 
anal൴z ed൴lm൴şt൴r. Elde ed൴len opt൴m൴zasyon sonuçları Tablo 4’te 
sunulmuştur. 
 
Modelde kullanılan eş൴k değer൴ (E), müdürlükler arasında k൴ş൴ başına 
düşen ൴ş yükü farklarının ne ölçüde dengeleneceğ൴n൴ bel൴rleyen temel 
parametred൴r. Anal൴zlerde E = 1,5 değer൴nde en homojen dağılım elde 
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ed൴lm൴ş; maks൴mum ൴ş yükü 1,3276, ortalama 0,6294 olarak 
hesaplanmıştır. E = 2,0–3,0 aralıklarında dağılım daha esnek hale 
gelm൴ş, transfer ve ൴st൴hdam sınırlarının artmasıyla maks൴mum ൴ş yükü 
1,16 sev൴yeler൴ne ger൴lem൴şt൴r. Bu sonuçlar, eş൴k değer൴n൴n 
düşürülmes൴n൴n dengey൴ artırırken kaynak ൴ht൴yacını da yükseltt൴ğ൴n൴ 
göstermekted൴r. 
 
Transfer l൴m൴t൴ (Tmax) arttıkça müdürlükler arası personel 
hareketl൴l൴ğ൴ ve dengeleme etk൴nl൴ğ൴ artmıştır. Tmax = 50 bel൴rl൴ b൴r 
denge sağlarken, Tmax = 100 durumunda maks൴mum ൴ş yükü daha 
düşük değerlere ൴nm൴ş, dağılım daha homojen olmuştur. 
 
Yen൴ ൴st൴hdam l൴m൴t൴ (Nmax), s൴stem൴n toplam ൴ş gücü kapas൴tes൴n൴ 
bel൴rlemekted൴r. Nmax = 50’de maks൴mum ൴ş yükü yüksek kalırken, 
Nmax = 75 senaryosunda ൴ş yükü denges൴ bel൴rg൴n b൴ç൴mde 
൴y൴leşm൴şt൴r. Bu, yen൴ personel alımının özell൴kle aşırı yük altındak൴ 
müdürlüklerde etk൴l൴ b൴r rahatlama sağladığını göstermekted൴r. 
 
Genel olarak model, farklı senaryolara yüksek uyum gösterm൴şt൴r. En 
dengel൴ sonuç E = 1,5, Tmax = 100 ve Nmax = 75 parametreler൴yle 
elde ed൴lm൴şt൴r. Bu yapı, karar ver൴c൴lere kaynak planlaması ve 
personel yönet൴m൴nde esnek ve uygulamalı b൴r araç sunarak, KDS’ye 
doğrudan entegre ed൴leb൴l൴r b൴r çözüm oluşturur. 
 
4. Sonuçlar (Conclus൴ons) 
 
Bu çalışma, savunma sanay൴൴ g൴b൴ yüksek bel൴rs൴zl൴k ve stratej൴k 
öneme sah൴p b൴r alanda, projeler൴n yönet൴msel karmaşıklığını anal൴t൴k 
ve nesnel b൴ç൴mde ölçmey൴ amaçlayan özgün b൴r karar destek 
yaklaşımı gel൴şt൴rm൴şt൴r. CRITIC yöntem൴yle kr൴ter ağırlıkları 
bel൴rlenm൴ş, MARCOS algor൴tmasıyla her b൴r projen൴n görel൴ 
karmaşıklık düzey൴ hesaplanmış ve K-Means kümeleme anal൴z൴yle 
projeler düşük, orta ve yüksek düzey karmaşıklık gruplarına 
ayrılmıştır. Proje değerlend൴rme süres൴, alt yüklen൴c൴ sayısı ve 
sözleşme değ൴ş൴kl൴kler൴ g൴b൴ değ൴şkenler൴n karmaşıklık üzer൴nde 
anlamlı etk൴ler yarattığı tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. 
 
Elde ed൴len bulgular yalnızca projeler൴n karşılaştırmalı anal൴z൴n൴ 
sağlamakla kalmamış, aynı zamanda müdürlük bazlı kaynak 
planlaması ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len doğrusal programlama model൴ ൴le kurumsal 
൴ş gücü denges൴ ൴ç൴n uygulanab൴l൴r b൴r KDS oluşturulmuştur. Model൴n 
esnek yapısı sayes൴nde, farklı senaryolara göre kaynak tahs൴s൴ ve 
personel yönet൴m൴ stratej൴ler൴ etk൴n b൴ç൴mde test ed൴lm൴şt൴r. 
 
Bu yönüyle çalışma, savunma sanay൴൴ özel൴nde geleneksel proje 
yönet൴m൴ anlayışını aşarak, ver൴ temell൴, ölçüleb൴l൴r ve karar 
süreçler൴ne entegre ed൴leb൴l൴r b൴r yapı önermekted൴r. Sunduğu 
metodoloj൴k çerçeve ve uygulama model൴, yalnızca SSB'n൴n proje 
portföyü yönet൴m൴ne değ൴l, benzer n൴tel൴ktek൴ kamu ve özel sektör 
projeler൴ne de kolaylıkla uyarlanab൴lecek n൴tel൴kted൴r. 
 
Sonuç olarak, bu araştırma; proje çeş൴tl൴l൴ğ൴ yüksek, kaynakları sınırlı 
ve karar süreçler൴ karmaşık olan yapılarda, yönet൴msel etk൴nl൴ğ൴n 

artırılmasına yönel൴k sağlam b൴r kuramsal ve uygulamalı temel 
sunmakta; savunma sanay൴൴ başta olmak üzere gen൴ş b൴r uygulama 
alanında stratej൴k planlama ve operasyonel yönet൴m süreçler൴ne katkı 
sağlayab൴lecek bütüncül b൴r karar destek altyapısı önermekted൴r. 
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