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Multi-criteria sorting problems involve assignments of discrete number of alternatives evaluated on multiple
criteria into ordered categories. It is generally cumbersome for the decision maker to place each alternative
into a category one by one. In this study, a new interactive approach is proposed to probabilistically assign
the alternatives to categories.
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Figure A. General scheme of the interactive probabilistic algorithm

Purpose: This study proposes an interactive probabilistic approach to help the decision maker in sorting
alternatives to decrease the cognitive burden.

Theory and Methods:

The mathematical models that are solved for defining the category ranges of the alternatives are used to
calculate the relative entropy values of the alternatives. Once the average of relative entropies decreases to a
certain level, the alternatives are probabilistically assigned into categories by the algorithm. At each iteration,
the alternative with the highest relative entropy is placed into its category by the decision maker. The
assignment process continues until there are no alternative left.

Results:

The proposed algorithm and a benchmark algorithm from the literature are applied in energy trilemma index
problem. The results show that the proposed algorithm performs better than the benchmark algorithm in terms
of the cognitive burden of the decision maker and the misclassification rates of the alternatives.

Conclusion:

The mathematical models can provide valuable information regarding the assignment tendency of the
alternatives. Probabilistic assignments of the alternatives after obtaining necessary amount of assignment
information from the decision maker results in low misclassification rates. Furthermore, the relative entropy
measure fits well in measuring the assignment uncertainty of the alternatives.
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Bu ¢aligmanin amaci ¢ok kriterli siniflandirma problemleri i¢in karar vericiye az sayida soru soran etkilesimli
olasiliksal bir yaklasim gelistirmektir. Iterasyonlar boyunca karar vericiden belirli alternatiflerin kategori
bilgisi alinmaktadir. Alternatiflerin atanabilecekleri kategorileri belirlemek i¢in ¢dziilen matematiksel
modellerden bilgi toplayarak alternatiflerin kategorilere atanma olasiliklar hesaplanmaktadir. Alternatiflerin
atanma belirsizliklerini dlgmek igin goreceli entropiden yararlanilmaktadir ve atama belirsizligi en yliksek
alternatif karar vericiye sorulmaktadir. Alternatiflerin atanma belirsizlikleri belirli bir seviyenin altina
diisiince atanma olasiliklar1 belirli bir seviyeden yiiksek olan alternatifler olasiliksal olarak kategorilere
atanmaktadir. Burada amag karar vericiden yeterli atama bilgisi almadan olasiliksal atama yapmayarak hatali
smiflandirmalari en aza indirmektir. Literatiirde gesitli etkilesimli yaklagimlar énerilirken bilindigi kadariyla
alternatifleri atanma olasiliklarina gore siniflandiran sadece bir ¢alisma bulunmaktadir. Yaklasgimimiz,
bahsedilen galigmadaki yaklasim ile Diinya Enerji Konseyi tarafindan iilkelerin enerji performanslarini
degerlendirmek iizere yillik olarak yayinlanan enerji liglemi endeksi verisi iizerinde test edilmistir. 128
tilkenin dort kriterle degerlendirildigi ve dort kategoriye atandigi enerji iiglemi endeksi probleminde yapilan
deneyler karar vericinin biligsel yilikiinii azaltmada 6nerilen yaklagimin bagarili oldugunu gostermektedir.
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This study aims to develop an interactive probabilistic approach that asks small number of questions to the
decision maker for multi-criteria sorting problems. Alternatives are assigned to categories by the decision
maker through iterations. The assignment probabilities of alternatives are calculated by collecting
information from the mathematical models that are solved to determine the possible categories of
alternatives. Relative entropy is used to measure the assignment ambiguities of alternatives and the one with
the highest uncertainty is asked the decision maker. Alternatives with a certain level of assignment
uncertainty are probabilistically assigned to categories. The aim here is to minimize misclassifications by
not allowing probabilistic assignments without getting sufficient assignment information from the decision
maker. Although several interactive approaches are suggested in literature, there is only one study that
classifies the alternatives according to their assignment probabilities. Our approach is tested against it on the
energy trilemma index data published annually by the World Energy Council to evaluate the energy
performance of countries. Experiments on the problem, in which 128 countries are evaluated on four criteria
and assigned to four categories, show that the proposed approach is successful in reducing the cognitive
burden of the decision maker.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gerek giindelik hayatta gerekse is hayatinda karsilasilan
problemlerin birgogu c¢oklu secenekler veya alternatifler
arasinda tercih yapmay1 gerektirmektedir. Cogu zaman bu
alternatifler birbiriyle ¢elisen ¢oklu kriterlere gore
degerlendirilmektedir. Ornegin, tedarikgi sec¢imi
probleminde tedarikgileri degerlendirirken kalite ve fiyat
gibi kriterler olabilmektedir. Bu iki kriter, kalite ve fiyat,
celisen kriterler olarak degerlendirilebilir. Soyle ki, genelde
kaliteli bir iriiniin fiyatinin yiiksek, daha az kaliteli bir
driiniin fiyattnin da diisiik olmasi beklenir. Kalitenin
enbiiyiiklemeye fiyatin da endiigiiklenmeye caligildigt
durumda 6diinlesim yapmak gerekir. Celisen kriterler s6z
konusu  oldugunda tek bir en iyi ¢Ozim
belirlenemeyeceginden  etkin  ¢oziimler  {izerinden
degerlendirme yapilmaktadir. Bu tiir problemler Cok Kriterli
Karar Verme (CKKYV) problemleri olarak bilinmektedir.

Sekil 1. CKKV problem c¢esitleri [ 1] (MCDM problem types [1])

Roy [1], CKKV problemlerini $ekil 1’de goriildiigi lizere
secim, swalama ve swali  gruplama/simiflandirma
problemleri olmak {izere {ige aywmstir. Se¢im
problemlerinde amag karar verici (KV) i¢in en iyi veya az
sayidaki en iyi alternatifi bulmaktir. Tipik bir 6rnek sirkette
acik bir pozisyon i¢in en uygun adaym belirlenmesidir.
Se¢im problemlerinde siklikla kullanilan yontemler Analitik
Hiyerarsi Siireci (AHP), Cok Nitelikli Fayda Teorisi
(MAUT), Toplanabilir Fayda (UTA), Tercih Siralamasi
Zenginlestirme Degerlendirme Yontemi (PROMETHEE),
Gergegi Yansitan Eleme ve Secim (ELECTRE), Ideal
Coziime Yakinliga Gore Tercih Siralama Teknigi (TOPSIS)
ve Veri Zarflama Analizi (DEA) olarak listelenebilir [2].
Karar siirecinde KV ile etkilesim iginde olunan ¢alismalarda
asamali olarak KV’nin tercihleri alinarak en hizli ve etkili
sekilde en iyi alternatife ulagilmaktadir [3, 4].

Siralama problemlerinde ise alternatifler en iyiden en kotiiye
dogru siralanmaktadir. Siralama problemlerine 6rnek olarak
performansa dayali Universite veya iilke siralamalari
verilebilir. Se¢im problemleri i¢in kullanilan yontemlerin
¢ogu siralama problemleri i¢in de kullanilmakta olup Cok
Kriterli Optimizasyon ve Uzlastk Coézim (VIKOR),
ELECTRE II, ELECTRE Il ve ELECTRE 1V diger popiiler
¢ok kriterli siralama yontemleridir [5]. Balci vd. [6] basingl
kaplarda kullanilacak malzemeleri siralamak i¢in TOPSIS,
VIKOR ve ELECTRE yodntemlerini kullanan bir karar destek

sistemi  gelistirmektedir. Malzemelerin {i¢ yontemdeki
siralamalarini toplayarak en az puana sahip malzemenin
secilmesini Oonermektedir. Siralama problemlerine KV ile
etkilesimli bir yaklasim sunan Tezcaner Oztiirk ve Koksalan
[7], KV’den baslangicta bilgi almak yerine asamali olarak
alternatiflerin ikili karsilastirmalarin1  istemektedir. Bu
sekilde tercihlerin asamali olarak alinmasinin baslangicta
tercih bilgisi elde etmekten daha iyi siralama performansi
sagladig1 goriilmektedir.

Bazi CKKV problemlerinde ise alternatiflerin belirli
kategorilere atanmas: gerekmektedir. Kategorilerin tercih
strasina gore belirlendigi bu tiir problemler sirali gruplama
ya da smiflandirma problemi olarak adlandiriimaktadir.
Temsili bir 6rnek bir lisansiistii programa bagvuran adaylarin
kabul, yedek ve ret olmak iizere ili¢ kategoriye ayrilmasi
olabilir. Kredi bagvuru sahiplerinin geri 6deme risklerine
gore smiflandirilmast ¢ok kriterli siniflandirma (CKS)
problemlerine bir diger tipik Ornektir. Toplamsal Fayda
Diskriminasyonu (UTADIS), Smiflandirma Problemleri i¢in
Gergegi Yansitan Eleme ve Se¢im (ELECTRE-TRI),
Cogunluk Kuralina gore Siniflandirma (MR-Sort), Akis
Tabanli Siniflandirma (FLOWSORT) ve Smiflandirma
Problemleri igin Stokastik Cok Kriterli Kabul Edilebilirlik
Analizi (SMAA-TRI) gibi yontemler smiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir [8]. Bu c¢aligmada CKS
problemleri i¢in Onerilen ¢esitli yaklagimlar ele alinacak olup
ilgili literatiir taramasi1 Boliim 1.1°de verilmektedir.

1.1. Literatiir Taramasi (Literature Review)

CKS problemlerini ¢6zmek i¢in literatiirde KV’nin
tercihlerini kullanarak cesitli yaklasimlar gelistirilmistir.
KV’nin tercihlerini kullanmanin bir yolu alternatifler
arasindaki  stiinlik  (outranking) iliskilerini  aciga
¢ikarmaktir [9]. CKS problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yontem olan ELECTRE-TRI dstiinlik
iligkilerinden faydalanarak alternatifleri siniflandirmaktadir
[10]. Yontem, KV nin ¢esitli parametreler ve kategoriler i¢in
temsili profiller belirlemesini gerektirmektedir. ELECTRE-
TRI'nin sadelestirilmis bir versiyonu olan MR-Sort’ta
KV’nin belirlemesi gereken bazi parametreleri hesaba
katmayarak yine stiinliik iligkilerine gore alternatifler
simiflandirilmaktadir [11]. SMAA-TRI, ELECTRE-TRI’de
kriter agirliklarmin belirsizligine izin vererek Monte Carlo
simiilasyonlari ile kriter agirliklarini tahmin etmektedir [12].
PROMETHEE  yonteminin  bir  varyasyonu olan
FLOWSORT ise alternatifler ile kategorilerin sinir degerleri
arasinda ikili istlinliik iligkisi kurarak temsili profiller
kullanmaktadir [13].

KV’nin tercihlerinin fayda fonksiyonlar1 ile temsil
edilebilecegini varsayan birgok ¢aligma bulunmaktadir [14,
15]. Bu fonksiyonlardan en yaygim kriter skorlarinin aldig:
degerlerin toplanmasiyla alternatiflerin nihai degerlerinin
hesaplandigr  toplamsal  fonksiyonlardir. ~ Toplamsal
fonksiyonlarda parametrelerin belirlenmesi i¢cin KV’den
¢esitli tercihlerde bulunmasi beklenmektedir. Parametre
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degerlerini tahmin etmek igin matematiksel modeller
¢ozmek literatlirde siklikla kullanilan bir yaklagimdir [16].
CKS problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir yontem
olan UTADIS, Devaud vd. [17] tarafindan Jacquet-Lagreze
ve Siskos’un [18] siralama problemleri i¢in gelistirdigi UTA
yonteminin uzantist olarak gelistirilmistir. UTADIS
yonteminde KV’nin tercihlerinin pargali dogrusal formda
olan bir toplamsal fayda fonksiyonu ile temsil edildigi
varsayllmaktadir. Bdylece bir dizi referans alternatifin
kategori bilgileri kullanilarak dogrusal programlama (DP)
modelleri ile KV’nin tercih yapisi tahmin edilmektedir.
Parcali dogrusal fonksiyonlarda amag azalan marjinal ikame
prensibi dogrultusunda tercih yapisini temsil etmektir.

UTADIS, enerji yogunluguna dayali iilke smniflandirmasi
[19], firmalarin finansal sikintt tahmini [20] ve tedarikgi
siniflandirmas1 [21] gibi ger¢ek hayat problemleri igin
yaygin olarak uygulanmigtir. Ulucan ve Atict [22] kredi
degerlendirme kuruluslarinin verilerini kullanarak risklerine
gore {lkeleri smiflandirmada UTADIS  yontemini
kullanmigtir. Zopounidis ve Doumpos [20] ise firmalarin
finansal sikint1 yasayip yasamadiklarini UTADIS ile tahmin
etmistir. Calisma sonucunda UTADIS’in diskriminant
analizi, logit ve probit gibi istatistiksel yontemlerden daha
basarili bir tahmin giicli oldugu ortaya ¢ikmistir. UTADIS
yonteminde tek bir fayda fonksiyonuna dayali bir model
olusturulmaktadir. Fakat KV’nin tercihlerini temsil eden
fayda fonksiyonun UTADIS’in tahmin ettigi ile rtiismedigi
durumlarda alternatiflerin yanlis Kkategorilere atandigi
goriilmektedir [23].

CKS problemlerinde yanlis siniflandirma sorununu ¢ézmek
icin KV’nin tercihleriyle uyumlu olan tiim fayda
fonksiyonlarini dikkate alarak KV ile etkilesimli yaklagimlar
geligtirilmistir. Etkilesimli ~ yaklagimlarda ~ KV’nin
tercihlerini temsil eden fayda fonksiyonuna ait ¢dziim uzay1
asamalt olarak KV’den alinan atama bilgisine gore

daraltilmaktadir.  Bu  sekilde KV’ye  danigmadan
matematiksel modeller araciligiyla alternatifler
siniflandirilmaktadir.  Literatirde CKS  problemlerine

etkilesimli yaklasimlar gelistiren caligmalara bakildiginda
Ulu ve Koksalan [24] KV’nin tercihlerinin digbiikeyimsi
fayda fonksiyonuyla temsil edildigini varsayarak etkilesimli
bir yontemle alternatifleri iki sinifa atamaktadir. Calismada
¢oziim uzayim daraltmak igin digbiikey kombinasyon ve
digbiikey koni yaklagimi [25] ile alternatifler arasindaki
baskinlik iligkileri kullanilmaktadir. Koksalan ve Ulu [26] bu
calismay1  KV’nin  tercihlerinin  dogrusal  fayda
fonksiyonuyla temsil edildigini varsayarak ikiden fazla
kategori oldugu durum igin genellestirmektedir. Ulu ve
Koksalan [27] ise digbiikeyimsi fayda fonksiyonlari igin
ikiden fazla kategori oldugunda etkilesimli bir yaklasim
onermektedir.

Pargali dogrusal fonksiyonlarla KV nin tercihlerinin temsil
edildigi etkilesimli caligmalardan biri olan Koksalan ve
Ozpeynirci [23] alternatiflerin atanabilecekleri en iyi ve en
kotii kategorileri, yani kategori araliklarint belirlemek i¢in
karma tamsayili programlama (KTP) kullanmaktadir. KTP
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modellerinde kategorisi bilinmeyen alternatifler ikili
degiskenler araciligiyla bir kategoriye atanmaktadir. Her
iterasyonda rastgele segilen bir alternatifin kategori araligi
KTP modelleri araciligiyla belirlenmektedir.  Segilen
alternatifin kategorisi modeller aracilig1 ile belirlenmediyse
bu alternatif KV’ye sorulmaktadir ve tiim alternatifler
kategorilerine atanana kadar siire¢ devam etmektedir.
Alternatiflerin atanabilecekleri kategorileri tanimlamak icin
matematiksel programlarin kullanimi, robust sirali regresyon
(ROR) prensibinde genellestirilmistir [28]. ROR prensibi,
KV’nin tercihleriyle uyumlu tiim parametre setlerini ele
almaktadir. Greco vd. [29] pargali dogrusal fonksiyon yerine
genel monoton toplamsal fayda fonksiyonlarmi dikkate
almaktadir.

Bazi siiflandirma problemlerinde KV, tercihleri hakkinda
bilgiler saglayabilir. Ornegin, insan kaynaklar1 yneticisi is
bagvurularmi1 ige almmig ve ise alinmamis olarak
smiflandirirken deneyim kriterine egitim kriterinden daha
fazla agirlik verebilir. Baska bir 6rnekte bir kredi yoneticisi,
kabul edilecek kredi basvurularinin sayisina smirlama
getirebilir. Bu tiir durumlar Mousseau vd. [30] tarafindan
Kisitlh ~ Siniflandirma  Problemleri  (KSP)  olarak
tamimlanmigtir. Kategorilere atanacak alternatif sayilari ile
ilgili kisitlamalar KTP modelleri aracilig ile eklenmektedir.
Ozpeynirci vd. [31] KSP igin KV ile etkilesimli bir yéntem
gelistirmigtir. ~ Kategorilerdeki  alternatif ~ sayilarinin
modellere eklenmesinin KV nin biligsel yiikiinii azaltmada
etkili oldugu bulunmustur.

CKS  problemlerinde  yeni  egilim, alternatifleri
siiflandirmak igin olasiliksal yaklagimlar gelistirmektedir.
Kadzinski ve Tervonen [32] alternatifleri farazi olarak
smiflandirmak i¢in Monte Carlo simiilasyon teknigini
kullanmaktadir. Calismada farazi siniflandirmalarin kategori
bazindaki payi, kategori kabul edilebilirlik endeksi (CAI)
olarak tamimlanmistir. Burada CAI, alternatiflerin bir
kategoriye atanma olasiligint temsil etmektedir. Olasilik
degerleri KV’ye sunularak alternatifler hakkinda bilgi
saglanmas1 amaglanmaktadir. Bir bagka ¢aligmada Celik vd.
[33] KV’nin tercihlerinin L, mesafe fonksiyonu ile temsil
edildigini varsaymaktadir. Caligmada alternatiflerin ve
kategori sinirlarinin alabilecekleri minimum ve maksimum
degerler i¢in ¢esitli dagilim fonksiyonu varsayimi yapilarak
nihai siniflandirmalar yapilmaktadir.

Bir baska olasiliksal yaklasim olan Bugdaci vd. [34], KV nin
tercihlerinin pargali dogrusal fonksiyonlarla temsil edildigini
varsayarak alternatifleri siniflandirmak igin etkilesimli bir
yaklasim Onermektedir. Calismada alternatiflerin fayda
degerlerinin kategorilerin sinir degerlerinden biiyiik olma
olasiligi hesaplanmaktadir. Bir alternatif i¢in bu olasilik
degerinin KV tarafindan belirlenen olasiliksal atama esik
degerinden bilylik olmasi durumunda, alternatif karsilik
gelen kategoriye olasiliksal olarak atanmaktadir. Olasiliksal
atama kesin atama gibi olmadigindan bazi alternatiflerin
yanlis  siniflandirilmast  ile  sonuglanmaktadir.  Her
iterasyonda mevcut kesin atama bilgileri kullanilarak DP
modelleri ¢oziilerek olasiliklar giincellenmektedir. Olasilik
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degeri 0,5’¢ en yakin olan alternatif atama bilgisi alinmak
iizere KV’ye sorulmaktadir.

Ozarslan ve Karakaya [35] smiflandirma problemlerine
goreceli entropi temelli etkilesimli bir yaklasim
onermektedir. KV nin tercihlerinin toplamsal fonksiyonlarla
temsil  edildigini  varsayarak alternatiflerin  kesin
atanabilecekleri kategorilerini belirlemek igin matematiksel
modeller ¢o6ziilmektedir. Bu modeller ve Monte Carlo
simiilasyon teknigi kullanilarak alternatifler farazi olarak
kategorilere atanmaktadir. Farazi atanma egilimlerine gore
alternatiflerin kategorilere atanma olasiliklar1 ve buna bagl
olarak goreceli entropi degerleri hesaplanmaktadir. Bu
degerler KV’ye sorulacak alternatifi  belirlemekte
kullanilmaktadir. Calismada olasiliksal atama
yapilmamaktadir ve tiim alternatifler dogru olarak
siniflandirilincaya kadar KV’den asamali olarak atama
bilgisi alinmaya devam edilmektedir.

Bu ¢alismanin amaci alternatifleri siniflandirmak i¢in KV ile
etkilesimli olarak alternatiflerin olasiliksal atandigi bir
yontem gelistirerek KV’ye az sayida soru sorarak
alternatifleri en az hata ile simiflandirmaktir. Iterasyonlar
boyunca KV’den alinan atama bilgilerine gére matematiksel
modeller ¢oziilerek alternatiflerin  olast  kategorileri
belirlenmektedir. ~ Alternatiflerin ~ kategorilere — atanma
olasihigii bulmak icin Ozarslan ve Karakaya [35]
caligmasindaki gibi farazi atama yontemi kullanilmaktadir.
Goreceli entropi, KV’ye sunulacak alternatifi belirlemede
kullanirken ayni zamanda olasiliksal atama sarti olarak
KV’den yeterli atama bilgisi alinip alinmadigini belirlemede
kullanilmaktadir. Bilindigi kadariyla literatiirde olasiliksal
siiflandirma yapan tek calisma olan Bugdaci vd. [34]
caligmasindan farkli olarak bu caligmada KV’den yeterli
atama bilgisi almmadan olasiliksal atamaya izin
verilmemektedir. Burada ama¢ KV’den yeterli atama bilgisi
almadan olasiliksal atamaya izin vermeyerek hatali
simiflandirmalari en aza indirmektir.

Literatiirdeki CKS yontemleri genelde alternatifleri kesin
olarak  (olasiliksiz)  simiflandirmak  iizerinedir. Bu
yontemlerden bazilarinda UTADIS o6rnegindeki gibi
KV’den tek seferde alinan atama bilgisi kullanilarak bir
boliimii hatali da olsa siniflandirma yapilmaktir. Etkilesimli
olasiliksiz yontemlerde ise atama bilgisi KV’den agsamali bir
sekilde alinarak alternatifler siniflandirilmaktadir. Bilindigi
kadariyla bir ¢aligma disinda olasiliksal siniflandirma yapan
etkilesimli bir calisma bulunmamaktadir. Alternatifleri
atanma olasiliklarina gore siniflandiran o galigmada ise hatali
siiflandirmalarin yiiksek seviyede oldugu
gozlemlenmektedir. Bu makalede gelistirilen, KV’den
alinacak en az bilgi ve en az smiflandirma hatasi ile karar
stirecinin tamamlanmasini hedefleyen, etkilesimli olasiliksal
yontem ile literatiirdeki bu agik giderilmeye c¢alisiimaktadir.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Boliim
2’de matematiksel modeller, Onerilen algoritma ve
kiyaslama yapilacak caligma agiklanmaktadir. Bolim 3’te
ise algoritmalarin uygulanacagi enerji liclemi endeksi veri

seti tanitildiktan sonra KV nin tercih yapisi agiklanmaktadir.
Olasiliksiz ve olasiliksal durumlar i¢in elde edilen bulgular
Boliim 4’te irdelenmektedir. Son olarak Boliim 5°te sonuglar
ve gelecekte yapilacak caligmalar ile ilgili Oneriler
verilmektedir.

2. METOT (METHODOLOGY)

Bu boéliimde sirastyla tanimlar, matematiksel modeller,
onerilen yaklasimla ilgili agiklamalar ve analiz kisminda
kiyaslama yapilan yontemle ilgili bilgiler verilmektedir.

2.1. Tamimlar (Definitions)

A kiimesi her biri n kriter lizerinden degerlendirilen m tane
alternatifi icermektedir. a; alternatifinin g; kriterindeki
skoru g; (a]-) olarak ifade edilirken U (aj) ise a; alternatifinin
toplam fayda degerini gostermektedir. Alternatiflerin kriter
bazinda marjinal fayda degerleri Sekil 2’deki gibi pargali
dogrusal  fonksiyonlarla  belirlenmektedir.  Genelligi
kaybetmeden her kriterde yiiksek skorlarin daha ¢ok fayda
getirdigi varsayilmaktadir. Tim alternatifler g6z Oniine
alinarak bulunan g;- ve g; degerleri g; kriterindeki en diisiik
ve en yiiksek skorlar1 ifade etmektedir. Her kriter igin
[gi+, gi] araligi b; alt araliga bolinerek marjinal fayda
parcali dogrusal hale getirilmektedir. Alt araliklar
[glp , gipﬂ], p =1, ..., b; seklinde tanimlanmaktadir.

Marjinal Fayda
A
ufg) oA
\ iy
ulg’) 'y T .
o ) Gergek Matjinal
Wiz Fayda Fonksivonu
d -
”.'ig.-:] A /
s . Tahmin Edilen Marjinal
w7 o —F Fayda Fonksiyonu
Y 4
0Lv : » Kiiter Degerleri
8.~g' g’ g’ g =g

Sekil 2. Marjinal fayda fonksiyonunun dogrusal formu [36]

(Linear form of marginal utility function [36])

u; (gi(aj)) a; alternatifinin g; kriterindeki marjinal
faydasmi ifade etmektedir. w;, ise g; kriterinin p alt
araligindaki marjinal faydasini gostermektedir. Tiim kriterler
ve alt araliklarmin marjinal faydalarmin toplami bire
esitlenerek dlgeklendirme yapilmaktadir. a; alternatifinin g;
kriterindeki skorunun hangi alt aralifa denk geldigi 7;; ile
ifade edilmektedir. Ornegin, a; alternatifi birinci alt aralikta
yer aliyorsa 7j; = 1 seklindedir. 7; alt aralifina denk gelen
skorlar i¢in marjinal fayda Wi, olarak ifade edilmektedir.
Dogrusal enterpolasyon yoluyla alternatiflerin marjinal ve
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toplam fayda degerleri Es. 1 ve Es. 2’deki gibi
bulunmaktadir.

o
rii—1 gi(aj)-g;”"
Uu; (gl(aj)) = (ijzll Wip + ;«jiqjq_gl?'ﬁ irjl- (1)
i i
S g-(a ')_grji
i L i
U(aj) = Xiz1 (ijzl Wip + Wwirﬁ> @)
L 13

Simiflandirma problemi alternatiflerin KV tarafindan sayisi
belirlenmis sirali g kategoriye atanmasini igermektedir. k
kategorisine atanan alternatiflerin olusturdugu kiime Cj
olarak gosterilmektedir. Burada C; en iyi kategoriye ait
alternatiflerin kiimesini temsil ederken €, en kotii olanim
gostermektedir. Kategorileri birbirinden ayiran  smur
degerleri bulunmaktadir. Bir kategoride yer alan bir
alternatifin toplam fayda degerinin en az o kategorinin alt
sinir degerine esit olmas1 gerekmektedir. k kategorisinin alt
simr degeri uy, ile gosterilmektedir. Ornegin, en iyi kategori
olan C; ’deki bir alternatifin degeri en az u, kadar olmaktadir.
En kotii kategori olan C;’da yer alan bir alternatifin degeri
ise bir st kategorinin alt sinir degeri olan u,_; den disiik
olmak zorundadir. Alternatiflerin siniflandirilmasi Es. 3, Es.
4 ve Es. 5’teki gibi gergeklesmektedir:

U(aj) =u => q; €( 3)
w <U(q) <ugy => g €C k=2,..,q—1 4)
U(aj) <uUg1=> a; ECy 5
2.2. Matematiksel Modeller (Mathematical Models)

Alternatiflerin toplam fayda degerlerinin ve atanabilecegi
kategorilerin tahmin edilmesi i¢in DP modelleri ¢oziilerek
KV’nin tercihleriyle uyumlu w;, ve wu; degerleri
bulunmaktadir. Eger bir alternatifin toplam fayda degerinin
bir kategorinin smir degerleri arasinda yer almasini
saglayacak w;, ve u; degerleri bulunmuyorsa bu alternatif
icin Dbelirtilen kategori, olas1 kategoriler kiimesinden
cikarilmaktadir. Bu nedenle ¢oziilecek DP modellerinde
alternatiflerin toplam fayda degerleri olan U (aj)’lerin
kategori smir degerleri olan u, degerleriyle kiyaslanmast
gerekmektedir. Bunun bir yolu bu kiyaslamay: bir kisit
olarak ekleyip modellerin olurlu olup olmadigina bakmaktir
[23]. Diger bir yolu ise Bugdact vd. [34] ¢alismasindaki gibi
U (a]-) ile u;, arasindaki farki hedef fonksiyonuna koymaktir.
Bu makalede ikinci yol izlenerek asagidaki DP1,, ; ve
DP2,, , modellerinde bu degerlerin farki enbiiyiikleme ve
enkiiciikleme tipinde kiyaslanmaktadir.

Model (DP1,,)
Min U(a;) — uy (6)

yi(aj)—g-rji
Wip + Wwirﬁ ,Va; € A @)

A L

Tji—l

(o) = 2t (25
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Y wip =1 (8)
U(g)) > w,Va; €ECk=1,..,g—1 9)
U(gj)) Sup—y1— 6, Vg € Ck=2,..,q (10)
U1 — U =26,k=2,...,q-1 (1D
Ug—1 =6 (12)
u <1-46 (13)
Wip =0, i=1.,np=1.,b (14)

Es. 7 alternatiflerin dogrusal enterpolasyon yoluyla elde
edilen marjinal faydalarini toplayarak toplam fayda degerini
bulmaktadir. Es. 8 marjinal faydalarin 6l¢eklendirmesini
ifade etmektedir. Es. 9 ve Es. 10°da ise KV tarafindan atanan
alternatiflerin toplam fayda degerlerinin bulunduklari
kategorilerin simurlart  i¢inde olmasi saglanmaktadir.
Olasiliksal olarak atanan alternatiflerin yanlig siniflandiriima
ihtimalleri oldugu i¢in Es. 9 ve Es. 10’a eklenmemektedir.
Aksi halde olursuz ¢oziimler elde edilerek olasi kategorileri
belirlemede sorun c¢ikabilmektedir. Es. 11 daha iyi bir
kategorinin fayda esiginin daha kotii bir kategorininkinden
daha yiiksek oldugunu garanti etmektedir. Es. 12 ve Es. 13
ile kategori siirlarmin alt ve {ist sinirlari belirlenmektedir.
Burada §, 1073 olarak ayarlanmis kiiciik bir pozitif sabittir.
Ikinci model olan DP2,, ) de ilk modelde olan kisitlar
kullanilarak enbiiyiikleme modeli, Es. 15’teki hedef
fonksiyonu ile olusturulmaktadir.

Model (DP2,, )
Maks U(a.) — uy (15)
s.t. (7)«(14)

DP1,, enkiiciikleme modeli oldugu igin negatif olmayan
bir hedef fonksiyonu degeri elde edildiginde su sonug
¢ikarilmaktadir: a,’nin toplam fayda degeri, KV’nin
tercihleriyle uyumlu toplamsal fayda fonksiyonlarma gore
u, smir degerinden yiiksek olmaktadir. Boylece a;’nin
atanabilecegi en kotii kategori Cy, olarak gilincellenmektedir.
DP2,, ise enbiiyiikleme modeli oldugu igin hedef
fonksiyonu degeri negatif oldugunda a;’nin toplam fayda
degerinin u;, siir degerinden diisiik oldugu sonucuna
ulagilmaktadir. Bu da a;’nin C,’da olamayacagini
gostermekle birlikte atanabilecegi en iyi kategorinin Cj4
oldugu anlamina gelmektedir. Bu sekilde her alternatif igin
olast en kotii ve en iyi kategoriler belirlenmektedir. Bir
alternatif i¢in atanabilecek en kotii ve en iyi kategori ayni ise
alternatifin ait oldugu kategori modeller tarafindan
belirlenmis olmaktadir.

Tamm 1. a, ve a, farkh iki alternatif olsun. Eger a, her
kriterde en az a, kadar iyi skorlara sahipse ve en az bir
kriterde a, ’ten daha iyi bir skora sahip ise a,, a,’e baskindir.
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Alternatifler arasindaki baskinlik iliskileri matematiksel
modelleri ¢ézmeye gerek kalmadan olasi kategorileri
daraltmak icin kullanilmaktadir [24, 27]. iki alternatif
tizerinden drnek verilecek olursa eger a,,, a,’e baskin ise ve
a,’in atanabilecegi en kotii kategori Cy,/ ise ay,, C;s’dan daha
kotii bir kategoriye atanamamaktadir. Ote yandan a,,’nin
atanabilecegi en iyi kategori C; ise a,, C;+’dan daha iyi bir
kategoriye atanamamaktadir. Bu caligmada da ¢oziilen
model sayisinit azaltmak i¢in baskinlik iligkileri kullanilarak
alternatiflerin kategori aralig1 daraltilmaktadir.

2.3. Alternatif Se¢im Yontemi (Alternative Selection Method)

Kategori daraltma siiregleri KV’ye sorulan alternatifin
atanma bilgisi 1s18inda devam ettigi i¢in KV’ye hangi
alternatifin sorulacagi biiyiikk dneme sahiptir. Burada amag
¢oziim uzayini en fazla daraltacak alternatifin secilerek
KV’den en az  Dbilgi almarak karar siirecinin
tamamlanmasidir. KV’ye sorulacak alternatifin se¢iminde
literatiirde farkli yontemler kullanilmaktadir. Ulu ve
Koksalan [24] KV’nin tercihlerini temsil edebilecek
parametreleri bulmak i¢in DP modelleri ¢ézmektedir. Bu
modeller sonucunda ortaya c¢ikan parametrelere gore
hesaplanan fayda degerlerinden kategorilerin sinirlarina en
yakin alternatif KV’ye sorulmaktadir. Bugdact vd. [34]
kategori sinirlarindan biiyiik veya kiiglik olma olasilig:
birbirine en yakin olan alternatifi KV’ye sormaktadir.

Yukarida bahsedilen iki ¢alisma da alternatiflerin atanma
belirsizliklerini tahmin ederek en belirsiz olanini KV’ye
sormaktadir. Bu makalede KV’ye sorulacak alternatifi
belirlemek i¢in goreceli entropi algoritmas: (GEA) ve kryas
amactyla minimaks pismanlik algoritmasi (MPA) ve
alternatiflerin rastgele se¢ildigi rassal algoritma (RA)
kullanilmaktadir. Shannon [37] bilgi kurami baglaminda
olasiliksal degiskenlerin tasidigi belirsizligi 6lgmek i¢in
entropiyi Es. 16’daki gibi tanimlamigtir.

HX) = =X} p(x)log, p(xy) (16)

Ayrik rastgele degisken olan X’in entropisi H(X) ile ifade
edilmektedir. p(x;) ise X’in olasi degerlerinden x; nin
olasiligin1 gostermektedir. Burada logaritma fonksiyonunun
diisiik olasiliklar i¢in daha yiiksek deger vermesi diisiik
olasiliklt degerlerin daha cok bilgi tasimasiyla dogru
orantilidir. Aymi gekilde olasiligi yiiksek bir olayin
gerceklesmesi durumunda daha az bilgi alinmaktadir. Bu
sekilde rastgele degiskenlerin  tagidigi  belirsizlik
Olclilmektedir. Maksimum entropi ise tiim degerlerin ayni
olasiliga sahip oldugu durumda gergeklesmektedir.

Cok kriterli swralama problemleri igin entropi ydntemi
kullanilmaktadir. Abbas [38] alternatiflerin von Neumann ve
Morgenstern fayda degerlerini tahmin ederek maksimum
entropi prensibini kullanarak KV’ye soru sormaktadir.
Valkenhoef ve Tervonen [39] ise Abbas’in [38] ¢alismasini
KV’nin dogrusal bir fayda fonksiyonuna sahip oldugunu
varsayarak alternatifleri siralamak igin genigletmektedir.
Ciomek vd. [40] siralama problemleri icin alternatiflerin

alabilecekleri siralart Monte Carlo simiilasyonlart ile tahmin
etmektedir. Sistemin toplam entropisini en ¢ok diisiirecek
olan ikiliyi KV’ye kiyaslamasi icin sorarak etkilesimli bir
yontem Onermektedir. Wu vd. [41] ise DEA yontemiyle
siralama yapmak i¢in entropiyi kullanmaktadir.

Olas1 deger sayist farkli olan degiskenlerin belirsizlikleri
entropi ile dogru dlgiilmeyebilir. Ornegin, dort kategorili bir
problemde alternatif 1 ve 2’nin atanabilecekleri olas1
kategoriler sirasiyla {Cy,C,} ve {Cy,C,,C;5,C,} olsun.
Kategorilere atanma olasiliklari ise sirastyla {0,50, 0,50} ve
{0,05, 0,10, 0,15, 0,70} olsun. Alternatif 1 ve 2'nin
entropileri sirastyla 1 ve 1,32 olarak hesaplanmaktadir.
Alternatif 1’in daha yiiksek belirsizlige sahip olmasi
beklenmesine ragmen, alternatif 2’ nin olasi kategorileri daha
fazla oldugu i¢in daha yiiksek bir entropiye sahiptir.

Shannon [37] farkli sayida degerlere sahip degiskenler i¢in
goreceli entropiyi Onermistir. Es. 17°de goriildiigii lizere bir
alternatifin entropisini aym sayida olas1 kategoriye sahip
maksimum entropi degerine bolerek goreceli entropi
hesaplanmaktadir.

-2p_ p(xi)logs p(xy)
log q

He(X) = (17)

Yukaridaki 6rnekte alternatif 1 ve 2°nin goéreceli entropileri
sirastyla 1,00 ve 0,66’dir. Bu sekilde farkli sayida olasi
degerlere sahip degiskenlerin tagidiklari belirsizlik agisindan
kiyaslanmas1 miimkiin olmaktadir. Sekil 3’te 6rnek olarak
farkli olasilik degerlerine gore olusan entropi ve goreceli
entropi degerleri verilmistir. Entropi degerleri yiiksek
seyrederken goreceli entropi degerlerinin en fazla bir
degerini aldig1 gozlemlenmektedir. Bu ¢alismada Ozarslan
ve Karakaya [35] ¢alismasindaki gibi Es. 18’de gosterildigi
iizere KV’ye maksimum goreceli entropiye ait olan alternatif
sorulmaktadir. Esitlik durumunda ise Ozpeynirci vd. [31]
calismasindaki gibi baskinlik iligkileri daha fazla olan
alternatif secilmektedir. Burada af, KV’ye sorulmak igin
segilen alternatifi temsil etmektedir.

a; = argmaks H;(a;) (18)
at€Cy

Savage [42] tarafindan ortaya atilan minimaks pismanlik
yaklagimui ise 6zellikle yatirim stratejilerinde piyasalarda en
kot senaryo gergeklestiginde dogabilecek zarart en aza
indirmede kullanilmaktadir. Benabbou vd. [43], ¢ok kriterli
secim, siralama ve siniflandirma problemlerinde KV’ye
sorulacak alternatifi belirlerken minimaks pismanlik degeri
en yiiksek olant segmektedir. Alternatiflerin bir kategoriye
atanmasi i¢in gereken fayda degerlerindeki en biiyiik
degisikligi ifade eden maksimum pigsmanlik (MP), Es.
19°daki gibi hesaplanmaktadir. Burada alternatiflerin
degerlerinin sinir degerleriyle olan farkinin maksimum
degeri halihazirda DP1,,, ve DP2, ;, modelleri ile
belirlenmektedir. Alt ve iist smir degerinden ne kadar
uzaklasilabilecegi hesaplanarak bu iki degerden fazla olan
alinmaktadir.
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Sekil 3. Entropi ve goreceli entropi drnegi
(Entropy and relative entropy example)

MP(a;, C,) = maks maks{u, — U(a;),U(a;) —ug_, + 6,0} (19)
U(ap)uk

ai =argmaks min MP(a;, Cy) (20)

at€Cy CkE[CgEK’CtEi]

KV’ye sorulmak iizere secilen alternatif, a7, Es. 20°deki gibi
belirlenmektedir. Burada CEX ve CF!, a, alternatifinin
atanabilecegi en kotii ve en iyi kategorileri ifade etmektedir.
Bir alternatif i¢in bir kategoride MP degerinin yiiksek olmast
o alternatifin o kategoriye atanma belirsizliginin yiiksek
oldugunu gostermektedir. Tiim kategorilerde yiliksek MP
degerlerine sahip olan alternatifler ise digerlerine gore daha
¢ok belirsizlik tasimaktadir. Bu nedenle bir alternatif icin
MP degerlerinin kategoriler arasinda minimumunu ifade
eden minimaks pismanlik 6l¢iitii alternatiflerin tasidiklar:
belirsizlik acisindan karsilagtirilmalarina olanak
saglamaktadir. Esitlik durumunda yine Ozpeynirci vd. [31]
caligmasindaki gibi baskinlik iliskileri daha fazla olan
alternatif secilmektedir.

2.4. Olasiliksal Yaklasim (Probabilistic Approach)

DP1,, , ve DP2,  modelleri kategori araliklarini daraltarak
birgok alternatifin KV’ye sorulmadan dogru kategorisine
atanmasint saglamaktadir. Literatiirde tiim alternatifleri
dogru  kategorisine atayan etkilesimli  ¢alismalara
bakildiginda alternatiflerin yariya yakini KV tarafindan
atanmaktadir [26, 27]. Bu da KV’nin muhakeme yiikiiniin
fazla olmasia sebep olmaktadir. Ote yandan UTADIS gibi
etkilesimli olmayan yontemlerde KV’den toplu olarak
birgok referans alternatifin kategori bilgisi alinmaktadir. Bu
da KV’nin muhakeme yiikiinii artirirken birgok alternatifin
hatali siniflandirilmasina sebep olmaktadir. Bu sebeplerle bu
makalede etkilesimli ve olasiliksal bir yontem gelistirerek
KV’den alinacak en az bilgi ve en az siniflandirma hatasi ile
karar siirecinin tamamlanmas1 hedeflenmektedir.

Bu calismada alternatiflerin kategorilere atanma egilimini
belirlemek icin olasiliksal bir yaklasim gelistirilmektedir.
Kategorisi kesin olarak bilinmeyen m tane alternatifin q tane
kategoriye atanmasi probleminde alternatiflerin kategorilere
atanma durumunu belirlemek i¢in DP1, , ve DP2, i
modelleri ¢oziilmektedir. Bu da toplamda 2*m*(q-1) DP
modeli ¢ozildiginii gostermektedir. Bir alternatif igin

2246

DP1,, modeli ¢oziildiigiinde u;, sinir degerinin en bilyiik
degeri elde edilirken DP2,, ; modeli ¢dziildiigiinde en kiigiik
degeri elde edilmektedir. KV’den bilgi alindik¢a en biiyiik
ve en kiigiik degerler arasindaki farkin azalmas: ve smur
degerlerin gercek degerlerine yakinsamalari beklenmektedir.
Kategorilerin smir degerlerinin en biiyilk ve en kiiciik
degerleri arasinda tekdiize dagilim gosterdigi varsayilarak bu
iki degerin ortalamasi alinmaktadir. Kategorisi bilinmeyen
alternatifler igin her modelde farkl wy, ve U (aj) degerleri
bulunmaktadir. DP1,,; ve DP2,, , modelleri ¢dziildiigiinde
sinir degerlerinin ortalamas1 almirken alternatiflerin de
toplam fayda degerlerinin ortalamas1 alinmaktadir. iki model
¢oziildiigiinde ortalama sinir degerlerine ve alternatiflerin
ortalama toplam fayda degerlerine gore farazi siniflandirma
yapilarak bilgi toplanmaktadir [35]. Kategorisi bilinmeyen
her alternatif ic¢in toplamda m*(q-1) farazi atama
gerceklestirilmektedir. y,,, a; alternatifinin k kategorisine
farazi atanma sayisi olsun. a,’nin k kategorisine atanma
olasilig1 Es. 21°deki gibi ifade edilmektedir. Burada x;, a;
alternatifinin k kategorisine atanip atanmadigi bilgisini
temsil etmektedir.

plag = 1) = 57— @n

Z,q:l Ytr

Bir alternatif i¢in bir kategoriye ait atanma olasilig1 diger
kategorilere gore ¢ok daha yiiksekse (diisiikse) bu
alternatifin bu kategoriye ait olma ihtimalinin daha ytiksek
(diisiik) oldugu diisiiniilebilir. Bu tiir alternatiflerin KV’ye

sorulmadan atanmasina olasiliksal siniflandirma
denmektedir. Bu ¢alismada DP modelleri ¢oziildiikten sonra
olasiliklar hesaplanarak olasiliksal siniflandirma

yapilmaktadir. KV tarafindan belirlenmis bir kritik deger, 7,
olasiliksal atamalarda hata paymi ifade etmek igin
tanimlanmaktadir. a, alternatifi igin eger p(xy = 1) =1 —
T ise bu alternatif k kategorisine olasiliksal olarak
atanmaktadir. KV’den atama bilgisi almadan olasiliksal
atama yapmak, yanlig smiflandirma oranlarini artiracaktir.
Bu sebeple Es. 22°de ifade edildigi iizere alternatiflerin
atanma belirsizliklerini ifade eden goreceli entropi
degerlerinin  kategorisi  bilinmeyen alternatifler igin
ortalamasi alinarak sistemin belirsizligi tahmin edilmektedir.
Burada C,, kategorisi bilinmeyen alternatiflerin kiimesini
ifade etmektedir. KV’den atama bilgisi alindik¢a goreceli
entropi  degerlerinin  azalma  egiliminde  olmasi
beklenmektedir. Ortalama goreceli entropi (OGE) degeri
0,5’in altina diistiiglinde olasiliksal atamalara izin
verilmektedir.

Yageco Halar)

OGE =
[Col

(22)

2.5. Algoritma (The Algorithm)

Bu boliimde 6nerilen algoritmanin asamalari verilmektedir.
Sekil 4’te ana  hatlartyla  algoritmanin  semast
gosterilmektedir. Algoritma dort asamadan olugmaktadir:
kategori daraltma, olasiliksal atama, KV’ye sorulacak
alternatifi belirleme ve bitis. Birinci asamada alternatiflerin
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Atanma
claziliklarim ve
goreceli entropi

Alternatifler igin
DPL, j ve DP2,
modellerini ¢8z ve olas
kategorileri belirle

&

degerlerini hesapla

Evet | Olasiliksal
atama yap

OGE 0,5 ten kiigiik

mii?
Hayir
KWV'ye segilen

alternatifin
kategorizini sor

Sekil 4. Onerilen algoritmanin semasi (The scheme of the proposed algorithm)

olasi kategorileri i¢in DP1l, , ve DP2, ;, modelleri
coziilerek en kotii ve en iyi kategoriler tanimlanmaktadir.
Burada siireci kisaltmak adina en kotii (iyi) kategoriyi tespit
ederken alternatiflerin en iyi (kotli) kategorisinden
baslanmaktadir. Bir alternatifin kategorisi daraltildig1 zaman
baskinlik iligkileri kullanilarak diger alternatifler i¢in de
kategori daraltma islemi yapilmaktadir. ikinci asamada OGE
degeri 0,5’ten diisiik oldugunda 7 kritik degerine gore
olasiliksal atama yapilmaktadir.

Ugiincii asamada ise Boliim 2.3 te aciklanan yontemler ile
KV’ye kategorisi sorulacak bir alternatif secilmektedir.
KV’ye sorulmak iizere secilen alternatifin kategorisini
belirledikten sonra baskinlik iligkilerini kullanarak diger
alternatiflerin kategori araliklar1 daraltilmaktadir. KV’den
alman bilgi DP modellerine eklenerek yeniden birinci
asamaya gecilmektedir. Tiim alternatifler kategorilere
yerlestirilene kadar ayni asamalar uygulanmaktadir. Son
asamada tiim atama bilgileri KV’ye sunularak algoritma
sonlanmaktadir.

a, alternatifinin en kotii ve en iyi kategorileri CEX ve CEl ile
gosterilmektedir. DP1,, ; ve DP2, ; modellerinin optimal
hedef fonksiyonu degerleri ise hf;" (a;, k) ve hfy (ag, k) ile
temsil edilmektedir. Bagslangigta KV’den atama bilgisi
alinmadigr i¢in Co =4 ve C, =0, k=1,..,q olarak
algoritma baglamaktadir. Her a, € C, igin baslangigta CEX =
q ve CtEi =1 olarak tanimlanmaktadir. Algoritmanin
asamalar1 asagida verilmektedir.

Asama 1 (kategori daraltma): Her a; € Cy igin k = CtEi

olsun.
1.1. DP1,, ; modelini ¢6z.

 Eger hfi'(a; k) = 0 ise CEX = k olarak giincelle. a;’ye
baskin olan her a, € C, i¢in CtE,K = k olarak giincelle.
Ci = Cll =k ise €, « CU{ay} ve Cp « Cp —{ay}
olarak giincelle. CEX = CE' = k ise C, « C, U{a,} ve
Co « Cy — {a,} olarak giincelle ve asama 1.3’e git. Aksi
halde £ = k— 1 olsun ve agsama 1.2’ye git.

o Eger hfy(as, k) <0vek < CEX—1ise k =k + 1 olsun
ve asama 1.1°1 tekrar et.

o Eger hfi'(a, k) < 0vek = CEX — 1 ise asama 1.2’ye git.
1.2. DP2,, ; modelini ¢6z.

« Eger hfy(a,k) <0 ise CE'=k+1 olarak giincelle.
a,’nin baskin oldugu her a,’ € C; igin CtEI =k + 1 olarak
glincelle. CtErK = Cfl =k+1 ise C, < C,Uf{ay} ve
Co < Co — {a,'} olarak giincelle. CEX = CF' = k + 1 ise
Crs1 < Cipq U fas} ve Cy « Cy — {a,} olarak giincelle.
Asama 1.3%e git.

e Eger hf;(a,k) =0 ve k> CE ise k = k — 1 olarak
giincele ve asama 1.2’yi tekrar et.

« Eger hf; (a, k) = 0 ve k = CF ise asama 1.3 git.

1.3. Eger Cy’daki tiim alternatifler i¢in kategori daraltma
asamas1 uygulandiysa, asama 2’ye git. Aksi halde siradaki

a; € Cy ile asama 1.1%e git.

Asama 2 (olasiliksal atama): Eger OGE < 0,5 ise her a; €
Co igin p(xy, = 1) = 1 — 7 oldugunda €y « C; U {a,} ve
Co < Cy — {a;} olarak giincelle. C, = @ ise asama 4’¢ git.
Aksi halde agama 3’e git.

Asama 3 (KV'ye sorulacak alternatifi belirleme): KV’ye
sormak i¢in a; € C, alternatifini se¢. af’nin KV tarafindan
atandi81 kategori Cyr olsun. Cy < Cpr U{ag} ve Cy « Cy —
{a7} olarak giincelle. ai’ye baskin olan her ay € C; igin
CtE,K = k' olarak; af’nin baskin oldugu her ay € C; i¢in
CtEI = k' olarak giincelle. Eger C, = @ ise asama 4’e git.
Aksi halde agama 1’e git.

Asama 4 (bitig): Tim alternatiflerin atama bilgilerini KV’ye
bildir ve dur.

2.6. Kiyaslama Yapilacak Calismanin Yaklagimi
(The Approach of the Benchmark Study)

Bu caligmada o6nerilen algoritmanin performansimi dlgmek
icin Bugdact vd. [34] caligmasimin algoritmast (BA)
kullanilmaktadir. BA, w; ve wy, deerlerinin ug degerlerini
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bulmak icin DP modelleri ¢6zmektedir. Bu degerlerin
tekdlize dagilim gosterdigi varsayilarak alternatiflerin
degerleri ile kategori sinirlari arasindaki fark tahmin
edilmektedir. Bu farkin normal dagildigi varsayilarak
alternatiflerin degerlerinin kategorilerin sinirlarindan biiytik
olma olasiligi hesaplanmaktadir. T kritik degerine gore
asagidaki gibi olasiliksal atama yapilmaktadir.

e Eger p(U(a) =2w) =1—1 ise a,C, Kkategorisine
atanmaktadir.

e Eger p(U(a) =2 w)=1—1 ve p(U(ay) = up_1) <7
ise a; Cy, kategorisine atanmaktadir.

e Eger p(U(at) > uq_l) <t ise a,C, Xkategorisine
atanmaktadir.

Her iterasyonda KV’nin atama bilgileri kullanilarak DP
modelleri yeniden ¢oziilmekte ve olasiliklar
giincellenmektedir. Olasiliksal atama yapildiktan sonra
KV’den bir alternatifin kategori bilgisi istenmektedir.
Olasilik degeri 0,5’e en yakin olan alternatif, Es. 23 teki gibi
KV’ye sormak igin en belirsiz alternatif olarak kabul
edilmektedir. 0,5’e¢ en yakin olasiliga sahip alternatifin
secilmesindeki amag iki kategori arasinda atanma belirsizligi
en fazla olan1 segmektir.

N

a; = arg min min|p(U(a,) = u,) — 0,5| (23)
at€Cy k

3. UYGULAMALAR (APPLICATIONS)

Diinya Enerji Konseyi (WEC), ilkelerin enerji
performansint gostermek icin her yil kiiresel danigmanlik
sirketi olan Oliver Wyman ile is birligi i¢cinde enerji tiglemi
(trilemma) endeksini olusturmaktadir [44]. Bu endekste 128
iilkenin enerji performansini 6lgmek i¢in enerji ile ilgili {i¢
kriter ve enerji dig1 genel tilke durumunu temsilen bir kriter
olmak iizere toplam dort ana kriter kullanilmaktadir. Bu dort
ana kriter degerlerinin olusturulmasinda bir¢ok alt kriter rol
oynamaktadir. Birinci kriter olan enerji giivenligini 6lgmek
icin ithalat bagimliligi, elektrik iretim c¢esitliligi ve enerji
depolama kapasitesi dlgiitleri kullanilmaktadir. Tkinci kriter
olan enerji esitligi ise elektrige erisim, elektrik fiyatlari ile
yakit fiyatlar kistaslar1 kullanilarak dlgiilmektedir. Ugiincii
kriter olan ¢evresel siirdiiriilebilirlikte ise enerji yogunlugu,
diistiik karbonlu elektrik iiretimi ve kisi bas1 karbondioksit
emisyonu kriterleri kullanilmaktadir. Enerji dis1 genel {ilke
durumunu temsilen makroekonomik istikrar, hiikiimetin
etkinligi ve yenilik yetenegi gibi faktorler baz alinmaktadir.

Ulkelerin  dort  ana  kriterdeki  skorlari,  kriterlerin
barindirdiklar: alt kriterlerin agirlikli ortalamalar1 alinarak
hesaplanmaktadir. Ardindan enerji ile alakali her bir kritere
%30 agirlik, genel iilke durumu kriterine ise %10 agirlik
verilerek her iilke igin toplam agirlikli ortalama skoru
hesaplanmaktadir. Hesaplanan skorlara gore 128 iilkenin
siralamast  yapilmaktadir. WEC ayrica ilkeleri dort
kategoriye ayirarak smiflandirma yapmaktadir. Birinci
kategoride enerji skorlari en yiiksek olan iilkeler yer alirken
dordiincii kategoride en diisiik enerji performansma sahip
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tilkeler bulunmaktadir. Bu makalede Onerilen ve
karsilagtirma yapilacak algoritmalart uygulamak igin 11
Eyliil 2019’da WEC tarafindan yayimlanan dort kriter, dort
kategori ve 128 alternatifli enerji tliclemi endeksi verisi
kullanilmaktadir. Kriterlerdeki en diisiik ve en yiiksek
skorlara bakildiginda enerji giivenliginde [30, 79] araliginda
skorlar varken enerji esitligi kriterinde skorlar [5,100]
araligindadir. Tiim kriterlerde en diisiik skor sifir, en yiiksek
skor bir olacak sekilde kriter skorlart [0,1] araligina
getirilerek 6lgekleme yapilmaktadir.

Tablo 1. KV’nin tercihlerini temsil eden w;, degerleri
(wy, values that represent the preferences of the DM)

p
i 1 2 3
1 0,17 0,09 0,04
2 0,07 0,14 0,09
3 0,10 0,07 0,13
4 0,05 0,03 0,02

UTADIS yonteminde kriterlerin alt araliklarinin sayisini
belirlerken ¢esitli yollar kullanilmaktadir [45]. Bu makalede
literatiirde yaygin olarak kullanillan ii¢ alt aralik ile
alternatiflerin kriterlerdeki marjinal faydalar
belirlenmektedir. Tablo 1’de KV’nin tercih yapisini temsil
eden wy, degerleri verilmistir. Enerji ile ilgili olan her bir
kriterde w;;, degerlerinin toplam %30, dérdiincii kriterde ise
%10 olarak ayarlanmistir. w;, degerleri, enerji ile ilgili olan
kriterlerde farkli alt araliklarin marjinal faydalar1 daha
yiiksek olacak sekilde belirlenmistir. Ornegin birinci kriterde
birinci alt araligin degeri daha yiiksekken ikinci kriterde
ikinci alt aralig1 daha yiiksektir.

ui(gi (as))
030

025
0.20
0.15
0.10
0.05
0.00

gi(a;)
000 020 040 060 080 100

Sekil 5. KV nin tercihlerini temsil eden fayda fonksiyonu
(Utility function that represent the preferences of the DM)

Sekil 5’te KV’nin tercihlerine gore alternatiflerin kriter
bazinda alacaklar1 marjinal faydalar gosterilmektedir.
Alternatiflerin ait olduklar1 kategorileri bulmak i¢in kategori
stnir degerleri u; = 0,73, u, = 0,60 ve uz = 0,47 olarak
belirlenmistir. wy, ve u; degerleri KV’den alinacak atama
bilgisini simiile etmek igin kullanilmakta olup bu degerler
DP modelleri araciligtyla tahmin edilmektedir. Tablo 2’de
iilkelerin performans siralamasmin iyiden kotiye dogru
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gittigi kategorileri verilmektedir. Ornegin Isvigre, birinci
kategorinin en iyi enerji performansina sahip iilkesi iken
Avustralya birinci kategoride enerji performansinda son
sirada yer almaktadir. Tablo 2°deki siniflandirmalar, karar
vericinin ~ Sekil  5’teki  tercih  fonksiyonuna  gore
olusturulmustur. Bu caligmada algoritmalari enerji tiglemi
endeks verisi tizerinde uygulamak i¢in Intel(R) Core(TM) i7-
8550U @ 1,80 GHz, 8 GB RAM Microsoft Windows 10
isletim sistemine sahip bir bilgisayar kullanilmsgtir.
Algoritmalar C programlama dilinde ¢alistirilip DP
modelleri CPLEX 12.5 ¢oziicii ile ¢oziilmiistiir.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bolim 4.1°de algoritmalar olasiliksal atamalara izin
verilmeyen olasiliksiz durum igin ¢aligtirilmigtir. Bolim
4.2°de ise olasiliksal durumda algoritmalar uygulanmis ve
sonuglar verilmigtir. Son olarak Boliim 4.3te esik degerinin
olmadigi durum igin goreceli entropi temelli bir yontem
uygulanarak tartisilmistir.

4.1. Olasiliksiz Durum (Non-probabilistic Case)
Tiim alternatiflerin dogru kategorilerine atanmasi gereken

durumda algoritmanin ikinci agamasi es gegilerek olasiliksal
atamaya izin verilmemektedir. Bu durum gozetilerek

onerilen algoritma (GEA) ve kiyaslama yapilan algoritmalar
(MPA, RA ve BA) enerji liglemi endeks verisi ilizerinde
uygulanmigtir ve sonuglar Tablo 3’te raporlanmigtir. RA igin
100 rastgele orneklemin ortalamasi rapor edilmistir. KV’ye
sorulacak alternatifin rastgele secildigi RA’da modeller
tarafindan diger algoritmalara gore daha az atama
gergeklesmistir. Bu da KV’den alinan atamalarin sayisinin
yiiksek olmasina sebep olmustur. BA ise rastgele segime
gore daha iyi performans gostermistir. Fakat ¢oziilen model
sayis1 diger algoritmalara gore yaklasik %50 daha fazladir.
GEA ve MPA, BA’ya gore daha az model ¢6zerken KV’den
daha az atama bilgisi almistir. MPA, KV’ye GEA’dan iki
alternatif daha fazla sormustur. iki algoritmanin ¢6zdiigii
model sayis1 birbirine yakin seyretmistir. Goreceli entropiye
gore KV’ye sorulacak alternatif se¢iminde alternatiflerin
kategori araliklar1 dikkate alinmaktadir ve GEA, MPA’ya
gore daha ¢ok dar araliktan se¢ip KV’ye sormustur. Bu
acidan da GEA’nin daha iyi bir atama performansina sahip
oldugu goriilmektedir. Holloway ve White [46] ve Branke
vd. [47] calismalarindaki KV’den alinan bilginin karar
stirecini 6nemli sekilde etkiledigi sonucu bu uygulamada da
dogrulanmaktadir.

Sekil 6’da olasiliksiz durumda GEA’nin iterasyonlar
boyunca OGE degerleri verilmektedir. 1k turda 0,73’e yakin
bir skora sahip olan OGE, KV’den alinan {i¢ atama bilgisiyle

Tablo 2. Ulkelerin enerji performansina gore siniflandirilmalari (Country sortings based on energy performance)

Kat. Ulkeler

Say1

G

C,

G

Isvigre, Liikksemburg, Danimarka, Isvec, Ingiltere, Avusturya, Fransa,
Norveg, Hollanda, Finlandiya, izlanda, Slovenya, Yeni Zelanda, Almanya,
Amerika Birlesik Devletleri, Irlanda, italya, Ispanya, Kanada, Uruguay, Cek
Cumhuriyeti, Macaristan, Belgika, Israil, Slovakya, Hirvatistan, Hong Kong,
Avustralya

Letonya, Arjantin, Japonya, Portekiz, Romanya, Malta, Estonya, Singapur,
Kore, Litvanya, Kosta Rika, Bulgaristan, Brezilya, Meksika, Yunanistan,
Venezuela, Birlesik Arap Emirlikleri, Rusya, Katar, Panama, Ekvador, $ili,
Kibris, Mauritius, Kolombiya, Brunei, Umman, Polonya, Kuveyt,
Azerbaycan, Malezya, Peru, Ermenistan

El Salvador, Bahreyn, Karadag, Paraguay, Tiirkiye, Kazakistan, Suudi
Arabistan, Ukrayna, Namibya, Tayland, Kuzey Makedonya, Sri Lanka,
Trinidad ve Tobago, Giircistan, Iran, Endonezya, Sirbistan, Tunus, Filipinler,
Cin, Guatemala, Arnavutluk, Fas, Bolivya, Bosna Hersek, Angola, Liibnan,
Cezayir, Kenya, Myanmar, Misir, Botsvana, Gabon, Gana, Vietnam, Irak
Zambiya, Tacikistan, Honduras, Nikaragua, Giiney Afrika, Urdiin, Esvatini,
Fildisi Sahili, Kambogya, Madagaskar, Malavi, Kamerun, Pakistan,
Mozambik, Hindistan, Zimbabve, Moritanya, Tanzanya, Moldova,
Banglades, Etiyopya, Mogolistan, Jamaika, Dominik Cumbhuriyeti, Senegal,
Nijerya, Benin, Cad, Kongo, Nepal, Nijer

28

33

36

31

Tablo 3. Algoritmalarin enerji verisi lizerinde performanslari — olasiliksiz durum

(The performances of the algorithms in energy data — non-probabilistic case)

Modellerin KV’nin atamalari Coziilen
Algoritma 2 kategori 3 kategori 4 kategori model
atamalari < - 9
araligindan  araligindan  aralifindan  sayisi
RA 48,4 56 15,3 8,3 16474
BA 59 50 12 7 25231
MPA 65 41 16 6 15642
GEA 67 48 9 4 15369
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0,53’¢ diigmiistiir. 0,63’¢ ani bir ¢ikis yaptiktan sonra
yeniden diisiis egilimine baslamistir. 15. iterasyona
gelindiginde OGE’nin 0,50’nin altina indigi goriilmektedir.
0,45-0,50 bandinda hareket ettikten sonra azalma egilimine
girerek 49. iterasyonda sifir seviyesine ulagsmistir. Sonraki
iterasyonlarda daha Once atanan alternatiflerin bilgisi
1s18inda  kalan alternatifler i¢in sadece bir kategoriye
modeller tarafindan farazi atama yapilmaktadir. Bu da
OGE nin sifir seviyesinde kalmasini saglamaktadir.

OGE
0,70
0.60
0,50
0,40
0,30

0,20
0,10
0,00

1 6 111621 26 31 36 41 46 51 36 61 fter

Sekil 6. GEA icin iterasyonlar boyunca OGE degerleri
(OGE values throughout the iterations in GEA)

4.2. Olasiliksal Durum (Probabilistic Case)

Alternatiflerin  hesaplanan olasiliklara gdre &nceden
belirlenen bir esik degeri olan ’ya gore kategorilere atandigi
olasiliksal durumda GEA ve BA, farkli T degerleri i¢in enerji
verisi lizerinde uygulanmigtir. Olasiliksiz durumda GEA,
MPA ve RA’dan daha iyi bir atama performans: gosterdigi
icin  olasiliksal durum MPA ve RA lzerinde
uygulanmamustir. Tablo 4’te T = 0,05 iken GEA’nin enerji
verisi iizerinde iterasyonlar1 verilmistir. Olasiliksal olarak
atanan alternatifler italik yazi tipiyle verilmistir. Her
iterasyon i¢in OGE degerleri verilmistir. KV tarafindan
atanan alternatifler (Alt.) kategori araliklart (Ar.) ve ait
olduklar kategorilerle (Kat.) birlikte verilmistir.

Algoritmanin baginda kategorisi bilinmeyen 128 alternatif ve
kategorileri birbirinden ayiran ii¢ sinir oldugu igin ilk
iterasyonda DP1,, , ve DP2,, , modellerinden toplam 768
(128*3*2) model ¢6ziilmiistiir. Bu da her alternatifin 384 kez
farazi olarak kategorilere atanmasii saglamustir. Ik
iterasyonda alternatif 3 kategorilere farazi olarak sirasiyla
84, 111, 153 ve 36 kez atanmistir ve 0,92°1lik goreceli entropi
skoruyla en yiiksek goreceli entropi derecesine sahip
olmustur. KV alternatif 3’ iiglincii kategoriye atamistir. Bu
bilgi ikinci iterasyonda modellere eklenerek kategori
araliklar1 giincellenmistir. Tkinci iterasyonda KV’ye sorulan
alternatif 32’nin olasi kategorilerinden dordiincii kategorinin
elendigi goriilmektedir. Bunun sebebi alternatif 32°nin ilk
iterasyonda liglincii kategoriye atanan alternatif 3’e baskin
olmasidir. Yani alternatif 3 {iglincii kategoriye atandigina
gore ona baskin olan alternatif 32°nin atanabilecegi en kotii
kategori 3 olarak giincellenmistir. {1k iterasyonlarda kategori
araliklar1 daraltilsa da dokuzuncu iterasyona kadar modeller
tarafindan bir atama yapilamamigtir. Dokuzuncu iterasyonda
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bir alternatif birinci kategoriye atanirken iki alternatif de
dordiincii kategoriye modeller tarafindan atanmistir. Yine
14. iterasyonda bir alternatif birinci kategoriye atanmustir.
15. iterasyonda OGE’nin ilk kez 0,5’in altina distigi
goriilmektedir. Bu da olasiliksal atama yapmak igin gerekli
sartin saglandigin1 gostermektedir. T = 0,05 oldugu i¢in bir
kategoriye atanma olasiligi  0,95’in  iizerinde olan
alternatifler olasiliksal olarak atanmaktadir. Birinci
kategoriye sekiz; ikinci kategoriye bir; dordiincii kategoriye
ise on alternatif olasiliksal olarak dogru bir sekilde
atanmustir. Bu 19 alternatifin OGE’si 15. iterasyonda 0,12
civarinda oldugu i¢in bu alternatiflerin siniflandirilarak
sistemden kaldirilmas: bir sonraki iterasyonda OGE’nin
yiikselmesine sebep olmustur. 28, 37, 40 ve 43.
iterasyonlarda olasiliksal siniflandirmalar yapilmaya devam
etmistir. 40. iterasyonda alternatif 49 olasiliksal olarak ikinci
kategoriye atanmustir, fakat alternatif 49’un ait oldugu
kategori birinci kategori oldugu i¢in yanlis siniflandirilma
gergeklesmistir. Ayni sekilde 43. iterasyonda alternatif 45
iclincii kategoriye ait olmasma ragmen olasiliksal olarak
dordiincli kategoriye atanmustir. Tablo 5 ve Tablo 6’da
sirastyla BA ve GEA algoritmalarimin 7 degeri 0,05’ten
0,50’ye kadar degistigi durumlar i¢in enerji verisi iizerindeki
atama performanslari verilmektedir. Olasiliksal durumla
olasiliks1z durumu kryaslamak icin en iist satirda Tablo 3’te
verilen olasiliksiz algoritmanin atama sayilari verilmigtir.
Modellerin atama sayilari ile olasiliksal atananlarin sayilar
ayri sltunlarda verilmigtir. Hata sayilarmimn saginda
olasiliksal olarak yanlis siniflandirilan alternatiflerin gergek
kategorilerinin toplam sayilar1 verilmistir. Son olarak
olasiliksal atamalarin kag¢ tanesinin ve yiizde kagimin dogru
olarak atandigimi gosteren dogru sayist ve dogru yiizdesi
verilmigtir. Tablo 5’e gore BA algoritmasi T degeri 0,05 iken
olasiliksiz duruma gdre KV den alt1 alternatif daha az atama
bilgisi istenmektedir. T degeri 0,10 ve 0,15 oldugunda
hatasiz atamalara devam edilerek KV’den daha az atama
bilgisi alinmaktadir. T degeri 0,20 oldugunda alternatiflerin
yarisindan ¢ogu olasiliksal olarak atanirken {i¢ alternatif
yanlig kategorilere atanmustir. 7 degeri arttikca olasiliksal
atama sayilariyla beraber hata sayilar1 da artmaktadir. T =
0,35 durumunda olasiliksal olarak atanan 105 alternatiften
91’1 dogru kategorilerine atanmistir. T degeri 0,40 ve 0,45
oldugunda ise ikinci kategorideki alternatifler birinci
kategoriye atanmaya devam etmistir. BA, alternatiflerin
toplam fayda degerlerinin kategorilerin sinir degerlerinden
biiyiik olma olasiligini hesapladigindan her alternatif i¢in en
az bir kategoriye atanma olasiligi 0,50°den biiyiik
olmaktadir. Bu sebeple T = 0,50 oldugunda KV’ye atama
bilgisi sormadan tiim alternatifler olasiliksal olarak
smiflandirilmistir. Olasilik degerlerine gore 79 alternatif
birinci kategoriye atanirken kalan 59 alternatif dordiinci
kategoriye atanmugtir. Bu da ikinci ve {iglincii kategorideki
tiim alternatiflerin yanlis siniflandirilmasiyla sonuglanmustir.
T degeri arttikga c¢oziilen model sayisinin azaldigi
goriilmektedir.

Tablo 6’da GEA’nin farkli 7 degerlerine goére atama
performansi bulunmaktadir. 7 = 0,05 iken olasiliksiz
duruma goére KV’den 18 alternatif daha az atama bilgisi
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Tablo 4. GEA’nin enerji verisi lizerindeki atamalari, T = 0,05 (Assignments of GEA on energy data, T = 0,05)

iter. Modeller tarafindan ve olasiliksal atamalar KV’nin atamalar1
No. Cy C, Cs C, OGE Alt. Ar.  Kat.
1 0,73 3 1-4 3
2 0,67 32 1-3 1
3 0,61 22 1-4 4
4 0,54 121 1-4 2
5 0,63 67 1-4 3
6 0,56 84 34 4
7 0,58 101 1-3 2
8 0,55 69 1-2 1
9 113 12, 88 0,55 52 2-4 4
10 0,54 33 2-4 4
11 0,54 1 2-4 3
12 0,53 94 2-3 2
13 0,55 51 1-2 1
14 112 0,51 124 1-2 1
10, 26, 39, 77,
15 ;3421545’();4’132 16 78, 89,93 104, 049 107 12 1
T ’ 115, 128
16 0,58 24 2-4 3
17 0,52 9 2-4 3
18 0,52 92 2-3 2
19 0,51 65 2-3 2
20 35 0,51 55 34 3
21 0,51 5 2-3 2
22 0,52 28 1-2 1
23 50 0,52 66 -2 2
24 0,51 37 -2 2
25 123 18, 25,76 0,56 57 1-2 1
26 56 118 0,55 62 2-3 3
27 54 0,55 19 34 4
8, 17,23, 29, 34,
28 30,91, 110 46, 64, 75,98, 2, 13,105, 117 20,59, 74 048 4 1-2 2
100, 125
29 0,62 116 2-3 3
30 0,60 61 34 4
31 0,58 6 1-2 1
32 0,53 42 34 3
33 0,52 102 2-3 2
34 0,52 119 2-3 3
35 90 0,55 96 2-3 2
36 14 0,53 60 -2 2
43,47, 53, 80,
37 21 27,68, 73, 106 97 103, 111 38, 81 047 79 2-3 3
38 0,62 63 34 3
39 0,50 114 34 4
40 11 49,72 (5;’695’ 120, 48,71, 87 0,37 99 1-2 2
41 0,74 36 2-3 3
42 0,63 127 34 4
43 83 31, 45,70, 109 0,31 15 34 3

istenmektedir. BA ile kiyaslandiginda daha g¢ok alternatifi
dogru olarak smniflandirirken iki alternatifi  yanlis
kategorilerine atamigtir. T degeri 0,10 ile 0,20 arasinda
degigirken GEA’nin KV’den alinan atama bilgisi ve hata
sayilart benzerlik gostermektedir. t degeri 0,25 ve 0,30

oldugunda KV’den alinan bilgideki azalmaya kargin hata
sayist bes ve alti ile sinirhi kalmustir. 7 degeri 0,40 ve 0,45
oldugunda KV’den alinan bilginin artmasiyla hata sayis1 dort
ve bes ile sinirl kalmustir. Algoritmanin olasiliksal olarak en
¢ok dogru atama yaptig1 7 = 0,50 durumunda OGE degeri
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Tablo 5. BA’nin enerji verisi lizerinde atama performansi (The assignment performance of BA in energy data)

Hata Hatalarin Dogru Dogru Model
T Modeller Olasiliksal KV Dagilimi sayist ylizdesi sayist

say1st

c, C, C; C,

olasiliksiz 59 - 69 - - - - - - - 25231
0,05 29 36 63 0 o 0 0 o 36 100,0 21863
0,10 14 54 60 0 0O 0 0 o0 54 100,0 20218
0,15 17 57 54 0 0O 0 0 o0 57 100,0 17642
0,20 8 71 49 3 2 1 0 o0 68 95,8 16061
0,25 8 81 39 8 2 2 4 0 73 90,1 10540
0,30 3 91 34 10 53 2 0 81 89,0 9119
0,35 0 105 23 14 o 7 7 0 91 86,7 6350
0,40 0 114 14 27 0 21 3 3 87 76,3 2941
0,45 0 122 6 37 0 33 4 0 85 69,7 1318
0,50 0 128 0 69 0 33 36 0 59 46,1 798

Tablo 6. GEA’nin enerji verisi lizerinde atama performansi (The assignment performance of GEA in energy data)

Hatalarin . .

T Modeller Olasiliksal KV Hata Dagilimi Dogru Dﬂogru . Model
say1st sayis1  yiizdesi say1st

G G G G
olasiliksiz 67 - 61 - - - - - - 15369
0,05 21 64 43 2 1 0 1 0 62 96,9 13860
0,10 14 74 40 3 0 1 0 2 71 95,9 13050
0,15 18 69 41 4 0 1 1 2 65 94,2 13158
0,20 12 76 40 4 0 0 3 1 72 94,7 13061
0,25 7 93 28 5 2 2 1 0 88 94,6 10580
0,30 6 94 28 6 1 3 1 1 88 93,6 10404
0,35 6 104 18 9 0 5 3 1 95 91,3 9782
0,40 6 100 22 4 3 0 1 0 96 96,0 9621
0,45 6 99 23 5 1 0 4 0 94 94,9 9337
0,50 5 108 15 10 1 2 7 0 98 90,7 8904

0,5’in altina diser diigmez tiim alternatifler olasiliksal olarak
atanmigtir. KV’den yeterli bilgi almadan olasiliksal atamama
kurali sayesinde hata sayismmn on ile sinirli kaldigt
gortilmektedir. Model say1s1 T degeri arttikga azalsa da OGE
kural1 nedeniyle belirli bir seviyede kalmstir.

Genel olarak bakildiginda 128 alternatifli enerji tiglemi
endeksi probleminde 6nerilen algoritma sayesinde KV’den
yaklasik 20 alternatifin atama bilgisi alindiginda geri kalan
alternatiflerin biiylik cogunlukla dogru smiflandirildig:
gozlemlenmektedir. Olasiliksal atamalara izin verilmedigi
durumda ise alternatiflerin yaklagik yarisin1t KV’nin atamasi
gerekmektedir. Bugdact vd. [34] caligmasindaki gibi
alternatiflerin olasiliksal olarak siniflandirilmasinim KV’nin
biligsel yiikiinii azaltmada biiyiikk rol oynadifi ortaya
cikmaktadir. Son olarak Bugdact vd. [34] calismasina
kiyasla alternatifleri dogru bir sekilde simiflandirma
konusunda 6nerilen algoritma daha basarilidir.

4.3. T Esik Degerinin Olmadigit Durumda Olasiliksal

Smiflandirma
(Probabilistic Sorting in Case of no t Threshold Value)

Bir onceki boliimde alternatiflerin kategorilere atanma
olasiligmin belirli bir 7 degerinden yiiksek olmast
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durumunda olasiliksal atama yapilmistir. Hangi T degerinin
secilecegiyle ilgili ise KV nin karar vermesi beklenmektedir.
Eger KV en az atama bilgisiyle siirecin ilerlemesini istiyorsa
7 = 0,5 durumu daha uygundur. Baska bir durumda ise KV
en az hata ile atamalarin yapilmasini isteyebilir ve bu
durumda sifira yakin bir 7 degeri secilebilir. Bazi
smiflandirma problemlerinde ise KV herhangi bir T degeri
belirlemeyebilir. Bu ¢alismada bu tiir durumlar i¢in atama
belirsizligini 6lgen goreceli entropi degerleri kistas olarak
kullanilmaktadir. OGE 0,5’in altina diistigii zaman goéreceli
entropisi en diigiik alternatif ya da alternatifler olasiliksal
olarak atanmaktadir.

Onerilen yontem enerji tiglemi endeksi veri seti iizerinde
uygulanmistir.  KV’den 43  alternatifin  atama  bilgisi
istenirken bir alternatif hatali olarak smiflandirilmistir.
Toplam 14423 model c¢ozilmistir. Olasiliksal atanan
alternatiflerin sayist 65 olurken 20 alternatif modeller
tarafindan atanmigtir. Olasiliksal atanan 65 alternatiften 63’
sadece bir kategoriye farazi olarak atanarak sifir goreceli
entropi degeri ve bir olasilik degeri ile atanmigtir. Diger iki
alternatifin kategoriye atanma olasiliklar1 0,98 ve 0,99 olarak
gergeklesmistir. Bu da sunu gostermektedir ki bu yontem
icin eger 7 kistasi getirilecek olursa 0,02’den biiyik T
degerleri igin ayn1 atamalar gergeklesecektir.
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5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Belirli sayidaki alternatiflerin sirali kategorilere atandigi
CKS problemlerinde KV ile etkilesimli bir siire¢ yiiriitmek
KV’nin biligsel yiikiinii azaltmak agisindan dnemlidir. Bu
caligmada KV’den asamali olarak alinan atama bilgilerine
dayanarak coklu kriterlerle degerlendirilen alternatiflerin
siniflandirilmast igin olasilikli bir yaklagim tasarlanmusgtir.
Alternatiflerin kategorilere atanma olasiliklar1
hesaplandiktan ~ sonra  goreceli entropi  ydntemiyle
alternatiflerin atanma belirsizlikleri hesaplanmaktadir. Hata
payii en aza indirmek i¢in literatiirden farkli olarak KV’den
belirli sayida atama bilgisi almadan olasiliksal atamalara izin
verilmemektedir. Tiim alternatifler siniflandirilana kadar
KV’den atama bilgisi alarak modeller c¢oziilmeye ve
olasiliksal atamalar yapilmaya devam edilmektedir.
Bilindigi kadartyla Bugdacit vd. [34] disinda olasiliksal
siiflandirma yapan etkilesimli bir caligma
bulunmamaktadir. Bugdact vd. [34] c¢alismasinda ise
alternatiflerin daha ¢ok hatali siniflandirildig goriilmektedir.
Bu makalede az sayida hatali siniflandirma ile alternatiflerin
olasiliksal atanmalarinin  saglanacagi bir yaklasgim
geligtirilerek literatiirdeki bu agik giderilmektedir.

Onerilen yéntemin performansim degerlendirmek igin
literatiirden olasiliklt ve etkilesimli bir yontem ile enerji
iiclemi endeksi verisi iizerinde deneyler yapilmigtir. 128
alternatif, dort kriter ve dort kategorili bir siniflandirma
probleminde algoritmalar uygulanarak kiyaslanmistir. Genel
olarak onerilen algoritmanin KV’den daha az bilgi alarak
daha ¢ok alternatifi dogru sekilde simiflandirildigt
goriilmiistiir. Kiyaslama yapilan BA algoritmasinin yiiksek 7
degerlerinde cok fazla hata yaptig1 gézlemlenirken 6nerilen
GEA algoritmasinda KV’den belirli seviyede bilgi almadan
olasiliksal atamama kurali sayesinde hatalar sinirli seviyede
kalmistir. DP modellerinden edinilen bilgiler 1s1ginda
kategorilere atanma olasiligimin hesaplanmasiyla KV’ye
sorulacak alternatifin se¢iminde kullanilan géreceli entropi
yonteminin KV’nin muhakeme yiikiinii azaltmada basarili
oldugu gozlemlenmektedir. Onerilen algoritma,
tedarikgilerin siniflandirilmasi ya da lisansiistii 6grencilerin
kabulii gibi bir¢ok probleme uygulanabilir. Gelecek
caligmalarda yari i¢biikey fonksiyonlar gibi farkli toplamsal
fonksiyon cesitleri igin algoritma gelistirilebilir. Ayrica
KV’nin tercihlerinin varsayilan fonksiyonlarla tutarlt
olmadigi durumlar i¢in tutarsizliklari en aza indirecek
olasiliksal bir algoritma gelistirilebilir. Son olarak birden ¢ok
KV’nin olmasi durumunda grup olarak karar verme siireci
icin olasiliksal bir yaklasim gelistirilebilir.
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