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Normalization techniques are pivotal in converting datasets into meaningful vectors each carrying unique
semantic significance. For example, maximum normalization prioritizes the dataset's highest value, while
sum normalization scales values based on their contribution to the total. In our study, we view these semantic
differences as reflective of personal preferences, incorporating all disparities into decision models. Decision
rankings for selected Multi-Criteria Decision Making (MCDM) methods are established using various
normalization techniques, generating diverse preference rankings and selection scales. Harmonizing these
rankings, we employ max-min normalization, creating two optimization models to determine selection
numbers and total selection weights for normalized rankings. While the selection count gives a matrix
containing the number of times each of the alternatives has been placed in a rank, for example, the number
of times Alternative-1 has been placed in the first place (Table A. # labeled column), the total choice weight
gives a matrix containing the total weight of the alternatives in each rank (Table A W labeled column). The
optimal order, minimizing the distance from MCDM methods' rankings, is chosen as the final ranking. Our
approach reconciles different normalization techniques and MCDM methods to obtain a decision with
minimal deviation from incorrect rankings, enhancing decision-making by providing an optimization model
based on both discrete selection order and continuous total selection scale. This approach extends the
method's application across multiple MCDMs.

Table A. Alternatives Total Weights at the ranks and number of selections for the Ranks

1 2 3 4

W # W # w # W #
Al 764962 1 11,56043 22 ,621927 2 0 0
A2 0 0 ,052032 1 1,699385 21 -16944 3
A3 0 0 0,953394 2 3,568426 1 0,172807 22
A4 23,37426 24 0 0 ,154899 1 0 0

Purpose:

The study proposes a new method to assess decision orders in Multi-Criteria Decision-Making Methods
(MCDM) using various normalization techniques as voters. These techniques are integrated with a group
decision-making approach to reach a strong consensus.

Theory and Methods:

Various MCDM methods like AHP, VIKOR, TOPSIS, MOORA, and PROMETHEE are utilized, each
normalized with five techniques. These rankings are then optimized for selection ranks and weights, resulting
in two optimal group decisions. The final decision is made by selecting the solution closest to the rankings
derived from MCDM methods. This approach is tested on a nozzle selection problem.

Results:

The study merges MCDM methods with group decision-making, resulting in a robust decision aligning with
MCDM consensus. Additionally, it introduces a distance concept to identify decisions closely aligned with
others, assessing MCDM methods' sensitivity to normalization techniques.

Conclusion:

The group decision shows strong agreement, with each normalization technique emphasizing unique dataset
features, enriching the decision model's perspectives. It not only represents the optimal choice with increased
consensus but also minimizes deviation from MCDM proposals. Additionally, the model highlights MCDM
methods' sensitivity to different normalization techniques.
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ONECIKANLAR

e  Farkli normallestirme teknikleri uygulanmis CKKV yontemleri siralamalari segmen tercihleri olarak degerlendirilmistir
e  Toplam agirlik ve toplam tercih siralamalar1 atama problemi olarak optimize edilerek karar entegrasyonu saglanmistir
e Optimal karar se¢imi, CKKV yoéntemlerinin kararlarina minimum mesafeye sahip karar olarak belirlenir
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Bu caligma, Cok Kriterli Karar Verme Yontemlerinin farkli normallestirme teknikleriyle verdigi karar
siralamasini segmen olarak degerlendiren ve bir grup karar verme yontemiyle birlestiren yeni bir yaklasim
sunmaktadir. Onerilen ¢oziimde, her bir Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) Yoéntemi, farkli normallestirme
teknikleri kullanarak kendi se¢im sirasini hesaplar ve her sira bir oy olarak kabul edilir. Sonraki adimda ise
bu karar siralamalari oylama ve siralama oransal degerleri agirliklandirma olarak dikkate alinarak
birlestirilir. Bu yontemi gelistirmenin temel amaci, Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri (CKKVY)
arasinda fikir birligini artirmaktir. Grup kararinin belirlenmesinde biri oy sayisi optimizasyonuna dayali
digeri ise kiimiilatif agirlik optimizasyonuna dayali olmak {izere iki optimizasyon modeli tanimlanmistir.
Nihai karar siralamasini belirlemek igin optimize edilmis karar ile CKKVY tarafindan iiretilen kararlar
arasinda bir mesafe hesaplamasi yapilmis ve en az mesafeye sahip sira nihai karar olarak belirlenmistir.

Consensus among Multi-Criteria Decision-Making methods: Using methods as a voter

HIGHLIGHTS

e  Rankings of MCDM methods with different normalization techniques applied are evaluated as voter preferences
e  Decision integration is achieved by optimizing the total weight and the total preference rankings as an assignment problem
e The optimal decision selection is determined as the decision with the minimum distance from the decisions of MCDM methods
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This study offers a new approach that evaluates the decision order made by Multi-Criteria Decision-Making
Methods (MCDM) with different normalization techniques as voters and combines them with a group
decision-making method. In the proposed solution, each Multi-Criteria Decision Making Method calculates
its own election rank using different normalization techniques, and each rank is considered as one vote. In
the next step, all these decision rankings are combined by considering the voting and ranking total weight
values as weighting. The main purpose of developing this method is to increase consensus among MCDM.
Two optimization models have been defined in determining the group decision, one based on number of
votes optimization and the other based on cumulative weight optimization. To determine the final decision
order, a distance calculation was made between the optimized decision and the decisions produced by
CKKVY, and the order with the least distance was determined as the final decision.

*Sorumlu Yazar/Yazarlar / Corresponding Author/Authors : *mfatih.hocaoglu@medeniyet.edu.tr, emretosunn71@gmail.com /

Tel: +90 553 652 3788
104


https://orcid.org/0000-0001-7428-9351
https://orcid.org/0009-0004-4307-4322

Hocaoglu ve Tosun / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:1 (2025) 103-120

1. Giris (Introduction)

Normallestirme  (normalization), ¢ok kriterli karar verme
yontemlerinde farkli biiyiikliiklere sahip se¢im kriteri degerlerini
birim vektdore doniistiirerek birbirleriyle kiyaslanabilir  ve
matematiksel iglemlere sokulabilir bir hale getirmek i¢in 6nemli bir
adimdir. Uygulanan normallestirme teknigi, verilerin yapisina
baglidir ve secilen yontem segenekler arasinda belirlenen siralama
sonuglar1 6nemli lglide etkiler. Bunun sebebi her bir normallestirme
tekniginin diziye ait farkli bir 6zelligi one ¢ikariyor olmasidir. Ayni
cok kriterli karar verme yontemi kullanildiginda bile, farkli
normallestirme yontemleri farkli siralamalar verebilir. Analiz edilen
verilerin  Ozellikleri ~ uygun  normallestirme  tekniklerinin
belirlenmesine yardimci olurken, hangi tekniklerin uygun oldugu
konusunda hala bir belirsizlik vardir. Zira, Bolim 3’te ele alinan
normallestirme tekniklerinin kullanimi uygun olan verilerin yapisin
tanimlamaya doniik matematiksel bir 6lgek bulunmamaktadir.
CKKVY’nde, se¢imler her secenege normalize edilmis agirliklar
verilerek siralanir ve en yiiksek agirlikli puana sahip secim ilk sirada
yer alir. Bununla birlikte, en {ist siradaki secenegin se¢imi kullanilan
normallestirme yontemlerine ve degerlerin birbirlerine olan
yakinligina bagl olarak degisiklik gosterebilir.

Bu ¢aligmada 6nerilen karar modeli, grup karar teknikleri i¢in segmen
olarak CKKVY kararlari1 kullanarak uzlagsma karari almakla
ilgilidir. CCKVY tarafindan verilen kararlar, farkli normallestirme
teknikleriyle gogullanir. Ciinkii veri kiimesi 6zelligine bagli olarak bir
normallestirme tekniginin se¢ilmesine yonelik kati kurallar olmadig
i¢in segilen bir normallestirme yonteminin en az se¢ilen kadar segilme
nedenselligi olan bir alternatif teknik hala mevcuttur. Daha 6nce de
ifade edildigi gibi, normallestirme teknikleri veri dizisinin farkli
ozelliklerini 6ne ¢ikarir. Ornek olarak maksimum normallestirme
dizinin maksimum degerini one ¢ikararak verileri 6lgeklendirirken,
toplam normallestirme veri kiimesinin degerlerini genel toplama
orantili katkilarina gore 6lgeklendir. Burada 6ne ¢ikarilan dizi 6zelligi
bir tiir kisisel tercih olarak diisliniilerek normallestirme teknikleriyle
coklanmus tercih siralari bir grup karar problemine donistiiriilmiistiir.
Bolim 3’te ele alindifn sekliyle, en dramatik farklilik, veri
dizilerinden de goriilebildigi gibi logaritmik normallestirme ile diger
normallestirme teknikleri arasinda s6z konusudur. Bu, bazi kurallarin
mevcut olmasina ragmen yine de gri alanlar oldugunu ve bu gri alanlar
kararlar arasinda farkliliklar yaratabildigini gostermektedir. Onerilen
yaklasimda, bir CKKV yonteminin kullanildigi her bir normallestirme
teknigi ile yaptig1 siralama bir oylama olarak kabul edilir ve tim
siralamalar grup karar verme modelleri aracilifiyla birlestirilir.
Birden fazla nihai karar elde edilmisse, se¢im siireci farkli
normallestirme teknikleri ile CKKVY nin siralarina en az uzakliga
sahip karar segilir ve boylece ¢oklu kararlarin tek bir karara
indirgenmesi saglanir. Onerilen yéntemin, farkli CKKVY nin farkli
normallestirme teknikleriyle hazirladig: kararlar birlestirme amacina
ek olarak, normallestirme tekniklerinin CKKVY {iizerindeki etkileri
de incelenmis ve baz1 gozlemler paylagilmistir.

Bu calismada, AHS (Analitik Hiyerarsi Siireci, Ing. Analytic
Hierarchy Process-AHS), MOORA (Multi-Objective Optimization by
Ratio Analysis Method, Tr. Oran Analizine Dayali Cok Amagl
Optimizasyon), TOPSIS (Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution, Tr. ideal Céziime Benzerlige Gore Tercih
Siralamast  Teknigi), @PROMETHEE (Preference  Ranking
Organization METHod for Enrichment Evaluations, Tr.
Zenginlestirme  Degerlendirmeleri  igin ~ Tercih  Siralamasi
Organizasyon Yontemi) ve VIKOR (Sirpga: "VlseKriterijumska
Optimizacija 1 Kompromisno Resenje, Ing. Multi-Criteria
Optimization and Compromise Solution, Tr. Cok Kriterli
Optimizasyon ve Uzlasik Coziim) ydntemleri, belirlenen uygulama

lizerinde Onerilen ¢oziimii gostermek igin segilen yontemlerdir.
Secilen problem, tipik bir CKKVY problemi olarak siralanacak
seceneklere ve 6nceden tanimlanmis bir dizi kritere ve bunlarin ilgili
agirliklarina  sahiptir.  Uygulanacak  yontemlerin  segiminde
secenekleri en yiiksek puana goren siralayan ve en az sapmaya gore
siralayan farkli yontemlerin olmasima dikkat edilmistir. Ornegimiz
maga iiretiminde kullanilan makinelerin, nozul se¢enekleri arasindan
se¢im yapma problemidir.

Makale su sekilde diizenlenmistir. Takip eden ikinci boliim literatiir
arastirmasina ayrilmustir. Ugiincii boliim normallestirme tekniklerini
6zetlemekte ve kullanim kavramlarimi vermektedir. Dordiincii bolim
uygulanan CKKVY’nin hesaplama yontemlerinin ve genel
ozelliklerinin agiklanmasina ayrilmigtir. Besinci boliim segilen vaka
caligmasi ile ilgilidir ve CKKVY farkli normallestirme teknikleriyle
bir &rnege uygulanmaktadir. Ilgili boliimde basitlik ve kisahigi
muhafaza etmek icin, sadece birkag CKKVY uygulama detay:
verilmigtir. Altinc1 boliim CKKVY 'den alinan siralamalarin
birlestirilerek nihai karar siralamalarinin yapildigi boliimdiir. Yedinci
bolimde her bir CKKVY siralamasimin nihai kararlara olan
uzakliklarinin nasil hesaplanacagi ve CKKVY’nin ortaya koydugu
karar siralamalarinin nasil tek bir karar siralamasina indirgenecegi ele
almmugtir. Sekizinci Sonug ve Tartigmalar boliimiinde tiim siireg ve
CKKVY’nin normallestirme tekniklerine duyarlilig irdelenmis, bazi
Oneriler sunulmustur.

2. Literatiir Taramasi (Literature Survey)

Palczewski ve Salabun yaptiklar1 ¢alismada farkli normallestirme
yontemlerinin PROMETHEE 11 {izerindeki etkisini arastirmis ve bunu
havalimani yer se¢imi 6rnegi lizerinde gostermistir. Caligmada uzman
bilgisine dayali kriterlerin se¢imiyle 10 alternatif ve yedi kriter analiz
edilmistir ve Maksimum-Minimum, Maksimum, Toplam, Vektor ve
Logaritmik normallestirme yontemleri olmak tizere bes farkli
normallestirme yontemi kullanilmigtir [1].

Satic1 farkli firmalarin trettigi yedi elektrikli siipiirgeyi WASPAS
yontemiyle alt1 kriter lizerinden degerlendirmistir [2]. Calisma, farkli
normallestirme tekniklerinin CKKVY {izerindeki etkisini incelemeyi
amaglamigtir. WASPAS sonuglarmin  normal dagilima olan
uygunlugu  Shapiro-Wilk testi ile incelenmigtir.  Ayrica,
normallestirme teknikleri arasindaki iligkiler, normal dagilan sonuglar
icin Pearson korelasyon testi kullanilarak incelenmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde, dogrusal normallestirme (Toplam) ve Vektor
Normallestirme tekniklerinin  orijinal WASPAS  yo6nteminin
normallestirme teknigine alternatif olabilecegi diisliniilmiistiir.
Ancak, dogrusal normallestirme (Max-Min) tekniginin en koti
sonuglar1 verdigi ve WASPAS yontemi i¢in uygun olmadig1 sonucuna
varilmistir. Bu sonuglar, ¢aligma sirasinda yapilan Pearson korelasyon
testi ve Normal dagilim testinden elde edilen degerlere
dayanmaktadir.

Vafaei, Rita Ribeiro, Luis ve Matos aragtirmalarinda ¢ok kriterli karar
verme i¢cin en uygun normallestirme teknigini belirlemeyi
amaglamiglardir [3]. Se¢im siireci baglaminda alti normallestirme
teknigini incelemislerdir. Kullanilan normallestirme yontemleri
Maximum, Maximum-Minimum, Toplam, Vektor, Logaritmik ve
bulanik normallestirme teknikleridir. Caligmada yedi alternatif analiz
edilmis ve degerlendirme igin siralama tutarlilik indeksi (RCI-
Random Consistency Index) hesaplamasi, Pearson korelasyonu ve
Spearman korelasyonu istatistikleri kullanilmistir. Sonuglar, toplam
normallestirmenin SAW (basit agirliklandirma — Simple Additive
Weighting) yontemi i¢in en iyi sonucu verdigini, ardindan Vektor ve
Maksimum normallestirmenin geldigini gostermistir. Yap1 alaninda
Katmanli Uretim (KU) kullanim1 ve dzellikleri {izerinden &lgiitler
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ortaya koyma, belirlenen olgiitlere gére sektdr uzman tercihlerinin
bulamik DEMATEL yontemi (The Decision Making Trial and
Evaluation Laboratory) ile analiz edilmesi 6neren ¢ok 6l¢iitlii karar
verme modeli (COKVM), Cirp1 ve Sev tarafindan 6nerilmistir [4].

CKKV’de klima segimi problemi Ertugrul ve Ozgil tarafindan
TOPSIS ve VIKOR yontemleri kullanilarak yapilan g¢aligmada
incelenmis ve sonuglar karsilagtirilmistir [S]. Uygulama klima se¢imi
icin fiyat ve teknik Ozelliklere gore tercih Onerileri sunmaya
odaklanmugtir. Calismada TOPSIS yonteminin VIKOR'a kiyasla daha
dogru bir karar verdigini One siirilmistir. Ayrica VIKOR
yontemindeki siralamanin Qj'ye (maksimum grup faydasi) goére
yapildig1 vurgulanmstir.

Aktepe ve Ersoz tarafindan yapilan ¢aligmada AHS, VIKOR ve
MOORA yo6ntemlerinin depo yeri se¢imi problemine uygulanmasina
odaklanmilmigtir [6]. Yazarlar problemi ele almak i¢in {i¢ farkli yontemi
sentezlediklerini kriter agirliklandirma icin AHS ve alternatif siralama
icin VIKOR ve MOORA kullanildiklarini belirtmislerdir. Calismada
on bir alternatif sehir ve alt1 kriter incelenmistir. Uygulanan se¢im
yontemleriyle depo kurulumu i¢in {i¢ alternatif sehir belirlemistir.

Demir ve Mert caligmalarinda, Cok Amacghi Genetik Algoritma
(CAGA)'nin performansim arttirmak amaciyla yeni bir segim
stratejisi olarak, ¢ok kriterli karar verme ydntemlerinden biri olan
MultiMoora metoduna dayalit MultiMoora Rank Selection (MMRS)
gelistirilmistir. Gelistirilen metodun performansi ¢ok amagl akig tipi
cizelgeleme problemlerinde test edilmistir. MultiMoora Rank
Selection ile elde edilen sonuglar, genetik algoritmada yaygin olarak
kullanilan Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Se¢imi ve Turnuva
Se¢cimi  metotlarinin  ayn1  problem iizerindeki sonuglar1 ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen
MultiMoora Rank Selection metodunun karsilastirilan diger metotlara
istiinliik sagladigini gostermislerdir [7].

Temiz ve Calig, CKKVY’nden AHS ve PROMETHEE’yi kullanarak
is makinesi se¢imi problemini ¢ozmiiglerdir [8]. Caligma dokuz kriter
ve dort alternatif igeriyordu ve her iki yontem de ayni sonucu
vermistir.

Cihan ve ark., bir devlet hastanesi i¢in ekokardiyografi cihazi se¢imi
problemini incelemislerdir [9]. Degerlendirme, literatiir taramasi ve
uzman girdisi yoluyla belirlenen yedi kriteri igeriyordu. Maliyet,
giivenlik, hasta sonuglari, kullanici egitimi, kullanim kolayligi, satis
sonrasi servis, teknik Ozellikler gibi kriterler dikkate alinmigtir.
Yazarlar ¢aligmalarinda kriter agirhiklarmi  AHS  yontemiyle
belirlediklerini, en 1iyi alternatifi siralamak igin ise TOPSIS
yonteminden yararlandiklarini belirtmislerdir.

Yilizat1 ve Yazicioglu ¢caligmalarinda CKKVY 'ni kullanarak kiiresel
bir tedarik¢i se¢imi gergeklestirmiglerdir [10]. Calismada bes kriter
(fiyat, teslimat, kalite, teknoloji ve esneklik) ve dort alternatif sirket
belirlenmislerdir. TOPSIS yontemiyle belirlenen kriter agirliklarina
gore tedarikgi secimi yapilmustir.

Bedir ve Eren bir personel se¢cim problemini AHS ve PROMETHEE
yontemlerini kullanarak ¢6zmiiglerdir [11]. Adaylarin ilk 6n se¢imi
beklentilere gére yapilmis ve belirlenen kriterler AHS kullanilarak
agirliklandirilmigtir. Kalan havuzdan en uygun aday1 belirlemek igin
PROMETHEE yo6ntemi kullanilmistir.

Ayag ve Ozdemir, takim tezgahi alternatiflerini degerlendirmek igin
bulantk AHS ve TOPSIS yontemlerini kullanmiglardir [12].
Verimlilik, esneklik, makine boyutlari, uyarlanabilirlik, hassasiyet,
giivenilirlik, giivenlik ve gevre, bakim ve servis gibi kriterler dikkate
almmigtir. Caligmada yazarlar, goreceli agirliklart belirlemek igin,
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AHS’nin daha genel formu olan Analitik Ag Siireci (AAS) (Analytic
Network Process-ANP) [13] bulanik AAS yontemi, kriterler
kiimesine gore siralama yapmak i¢in ise degistirilmis TOPSIS
yontemi kullanildiklarini raporlamiglardir.

Ozcan, Inan ve Korkusuz, CKKVY’ni kullanarak metro soforii
segimine odaklanmislardir [14]. Adaylar, Gri iliskisel Analiz (GRA)
[15] ve TOPSIS yontemleri kullanilarak siralanmig ve her iki
yaklasimda da ayni1 siralama elde edilmistir.

Li, Wang, Fan, Li ve Chen takim tezgah1 se¢im problemi i¢in bulanik
DEMANTEL ve VIKOR yontemlerini kullanmiglardir [16]. Kriterler
DEMANTEL yontemi kullanilarak agirliklandirilmig ve alternatifler
VIKOR yo6ntemi kullanilarak siralanmigtir. Maksimum delme hizi,
kullanim etkinligi, maksimum delme torku, ariza orani, yapistirma
dogrulugu ve maliyet gibi kriterler dikkate alinmustir.

Garg, Agarwal ve Choubey, CKKVY tam olarak bilinmeyen,
belirsizlik, bulaniklik igeren nitelik agirliklar1 altinda arastirmay:
amaclamiglardir [17]. Karar vericilerin tercihlerini toplamak i¢in bir
entropi islevi uygulamiglardir. Yaklasim bir ev se¢imi Ornegi
araciliiyla gosterilmistir.

Ozarslan ve Karakaya tarafindan Cok kriterli smiflandirma
problemleri i¢in karar vericiye az sayida soru soran etkilesimli
olasiliksal bir yaklasim gelistirilmistir. YOntemde iterasyonlar
boyunca karar vericiden belirli alternatiflerin kategori bilgisi
alinmaktadir.  Onerilen  yontemde  alternatiflerin  atanma
belirsizliklerini 6lgmek icin goreceli entropiden yararlanilmakta ve
atama belirsizligi en yiiksek alternatif karar vericiye sorulmaktadir.
Alternatiflerin atanma belirsizlikleri belirli bir seviyenin altina
diistiigiinde atanma olasiliklar1 belirli bir seviyeden yiiksek olan
alternatifler olasiliksal olarak kategorilere atanmaktadir. Uygulamada
amag karar vericiden yeterli atama bilgisi almadan olasiliksal atama
yapmayarak hatali siniflandirmalart en aza indirmektir. Yaklagim
Diinya Enerji Konseyi tarafindan iilkelerin enerji performanslarim
degerlendirmek {izere yillik olarak yayinlanan enerji ticlemi endeksi
verisi lizerinde test edilmistir [18].

He, Xu ve Chen ¢aligmalarinda, 6znel bilgileri nesnellestirmek, nitelik
degerlerinden ve karar vericilerin yargilarindan bilgileri toplamak i¢in
bir yaklasgim Onermiglerdir. Kullanicilarin = 6znel tercihleri
tanimlayabilecekleri bir fayda fonksiyonu tanimlanuslardir. Oznitelik
deger matrisi daha sonra 6znel yargilari igeren bir 6znel nitelikler
deger matrisine doniistiiriilmiis, nitelikler iizerindeki hem 6znel hem
de nesnel agirliklar1 belirlemek igin entropi agirliklandirma teknigi
kullanilmigtir. Son olarak, tiim karar vericilerin 6znel agirliklarini, ek
bilgi gerektirmeden yargilartyla uyumlu tek bir agirlik vektoriinde
birlestirmek i¢in minimum g¢apraz entropi ilkesi uygulanmigtir [19].

Biiylik veri c¢aligmalarinin hizla yiikselmesiyle normallestirme
teknikleri bu alanda tekrar giindeme gelmistir. Heterojen sensorlerden
ve diger veri kaynaklarindan biiytik verilerin toplandig: Siber Fiziksel
Sistemlerin ortaya ¢ikisiyla birlikte, uygun bir normallestirme
tekniginin bulunmasi, veri fiizyonunu (entegrasyonunu) saglamak i¢in
de bir zorluk haline gelmistir. Bu nedenle, veri birlestirme ve
kriterlerin toplanmasi, ortak bir puan elde etmek i¢in kriterlerden veya
sensorlerden alinan degerlerin birlestirilmesine yonelik benzer
stireclerdir. Vafaei ve arkadagslar1 ¢aligmalarinda AHS ¢ok kriterli
yontem Ozelinde karar problemlerinde en uygun normallestirme
tekniklerinin hangileri oldugunu degerlendirmeye yonelik metrikleri
tartigmustir [3].

Literatiirde, bu ¢aligmada da dikkat ¢ekilen, normallestirme teknikleri
arasindaki gri bolgelerin varligt ve belirli bir tip problem igin
secilecek normallestirme tekniginin belirlenemiyor olmasi, bir
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arastirma konusu olmustur. Jahan ve Edwards ¢alismalarinda bu soru
iizerine yogunlagmis ve normallestirme tekniklerinin zayifliklari
tizerinde caligmalarini  yiriitmislerdir  [20]. Caligmalarinda
normallestirme teknikleri arasindaki kiigiik farkliliklar oldugu fakat
kritik karar siireglerinde bu farkhiliklarin  6nem kazandigim
vurgulamislardir.

Celen [21] caligmasinda Dogrusal normallestirme, Maksimum-
Minimum Normallestirme, Maksimum Normallestirme ve Vektor
Normallestirme tekniklerinin bir CKKV problemi iizerindeki
etkilerinin 6l¢iilmesi TOPSIS ve Bulanik AHS ile incelemistir.

Pavlicic ii¢ popililer normallestirme tekniginin ii¢ farkli CKKVY
(SAW, TOPSIS ve ELECTRE) iizerindeki etkilerini incelemistir.
Pavlicic kullanilan normalizasyon prosediiriiniin nihai tercihleri
etkiledigi sonucuna varmistir. Bu ¢alisma ayni zamanda CKKVY ’nin
tutarl se¢imin belirli kosullarini ihlal ettigine ve bu ihlalin kullanilan
normalizasyon prosediirlerine atfedilebilecegine de gostermistir [22].

Mhlanga ve Lall ¢aligmalarinda Web servislerinin se¢ciminde AHP-
VIKOR  hibrit  yonteminde  normallestirmenin  etkilerini
aragtirmiglardir. Arastirmada ele alman Web hizmetleri hizmet
kalitesi (Quality of Service-QoS) Ol¢limiine donik kriterler
belirlenmistir. Bunlar hizmetlerin yanit siiresi, tiretim hizi, gecikme
stiresi, kullanilabilirlik ve giivenilirlik olmak tizere bes farkli Hizmet
Kalitesi gereksinimine goére degerlendirilmistir. Kullanilan bes
normallestirme teknigi dogrusal toplam, dogrusal maksimum,
dogrusal maksimum-minimum, gelistirilmis dogruluk ve vektor
normallestirmedir. VIKOR  yontemine farkli normallestirme
teknikleri uygulandiginda farkli siralama listelerinin tretildigi ve
normallestirmenin nihai siralama listesine etkisi oldugu goriilmiistiir
[23].

Bonferroni ortalamasi fikrinden esinlenerek, Xu ve Chen tarafindan
yapilan ¢alismada aralik degerli sezgisel bulanik bilgilerin toplanmasi
i¢in aralik degerli sezgisel bulanik Bonferroni ortalamasi adi verilen
bir toplama teknigi gelistirilmistir. Giris argiimanlarinin farkli 6neme
sahip oldugu durumlar i¢in, daha sonra, aralik degerli sezgisel bulanik
ortamlar altinda CKKV i¢in bir prosediir tanimlanmig ve buna
dayanarak, agirlikli aralik degerli sezgisel bulanik Bonferroni
ortalamasi tanimlanmustir [24].

Otay c¢alismasinda liggensel sezgisel bulanik kiimeler kullanilarak
tanimlanmus bir biitiinlesik AHY-TOPSIS metodolojisi, aralik degerli
icgensel bulanik sayilarin  kullanilabilecegi bir metodolojiye
doniistiirmiistiir. Uygulama alani olarak, Istanbul’da faaliyet gosteren
bir hastaneler grubunun yeni agacag hastane i¢in ameliyat robotu
degerlendirme ve se¢im problemi incelenmistir. Elde edilen sonuglar,
farkli bulanik kiime uzanti tabanli veri kiimelerinin birbirlerine
doniistiiriilerek ayn1 metodolojide basartyla kullanilabilecegini
gostermistir. Bu ¢alismada ayrica karsilagtirma ve duyarlilik analizleri
yapilmis ve dnerilen modelin sonuglarinin oldukea giirbiiz ve tutarl
oldugu gozlemlenmistir [25].

Bu calismanin, normallestirme teknikleri lizerinde yiiriitilen ve
siklikla belirli CKKV Yontemi ve/veya Yontemleri tizerindeki etkileri
ve zayifliklarmi aragtiran ¢alismalardan, onemli farkliligi farkl
CKKYV Yontemlerine uygulanmig birden fazla normallestirme teknigi
ile elde edilen siralama ve agirliklandirmalari birer uzman segimi
olarak degerlendirerek bir grup karari olarak tiimlestirecek bir yontem
gelistirmektir.

3. Normallestirme Teknikleri (Normalization Techniques)

Bu béliimde, ¢esitli CKKVY'inde kullanilan ve ¢aligmamiza konu
olan, bazi normallestirme tekniklerinin bir 6zeti verilmektedir. Her bir

normallestirme tekniginin hangi matematiksel 6zelliklere sahip seriler
i¢in uygun oldugu belirtilmistir.

3.1. Maksimum-Minimum Normallestirme (Max-Min Normalization)

Bu yaklagim, analiz edilen veri kiimesindeki en yiiksek ve en diisiik
degerlere dayanir. Palczewski'ye gore kar odakli kriterler Es. 1’e ve
maliyet odakli kriterler Es. 2°ye gére hesaplanir [1].

xij—minj (Xij)

1l = ax; () ~ming(xg)

)

max;(x;j)—xi;j
T = j\Xij) = %ij

@

max;j(x;j)-min;(x;)

Min-Maks normallestirme veya Ozellik Olgeklendirme olarak da
bilinen Minimum-Maksimum normallestirme teknigi, bir veri
kiimesinin degerlerini belirli bir araliga, tipik olarak 0 ile 1 arasinda
6lgeklendirmek istendiginde uygulanir.

Bu normallestirme yontemi, standart bir aralik iginde olmalarini
saglarken degerler arasindaki goreli iligkileri ve oranlart korumanin
6nemli oldugu durumlarda yararhidir. Her veri noktasindan minimum
degeri ¢ikararak ve ardindan bunu araliga (maksimum ve minimum
degerler arasindaki fark) bolerek, degerler istenen aralifa sigacak
sekilde dontstiiriiliir. Verilerin mutlak degerleri, goreceli konumlart
veya oranlar1 kadar 6nemli olmadiginda ozellikle yararlidir. Bu
normallestirme teknigi, tiim degerlerin belirtilen aralik i¢cinde orantili
olarak Olgceklenmesini sagladigindan, farkli degiskenler veya veri
noktalar1 arasinda adil karsilagtirmalara izin verir.

3.2. Maksimum Normallestirme (Maximum Normalization)
Bu yontem, dikkate alinan dizideki yalnizca en biiyiik degeri kullanir.

Formiiller, sirasiyla kar tipi Es. 3 ve maliyet tipi kriterleri Es. 4 i¢in
asagidaki sekildedir [3]:

Xy

= max;(xy)) ®)
gy

=1 max;(xi)) @

Maksimum normallestirme teknigi tipik olarak, bir veri kiimesinin
degerlerini  maksimum degerden goreli mesafelerine gore
6lgeklendirmek istendiginde uygulanir.

Bu normallestirme teknigi, veri kiimesindeki maksimum degeri
belirlemeye ve diger tiim degerleri maksimum degerle goreceli
karsilagtirmaya odaklanildiginda kullanighdir. Her bir degeri
maksimum degere bdlerek, tiim degerler Minimum/Maksimum ile bir
(1) arasinda dlgeklenir ve maksimum deger bir (1) olur. Bu, her bir
degerin maksimum degerle nasil karsilastirildiginin net bir sekilde
anlagilmasini saglar.

Maksimum normallestirme, maksimum degerin 6zel ilgi veya 6nem
tasidig1 durumlarda yaygin olarak kullanilir. Veri analizi, karar verme
ve optimizasyon problemleri gibi g¢esitli alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Bu teknik, her bir degerin goreceli biiytikligiini
vurgulamaya yardimei olur ve maksimum degere yakinliklarina gore
karsilastirmalari kolaylastirir.

3.3. Toplam Normallestirme (Sum Normalization)

Bu teknik, dikkate alinan kiimedeki tiim degerlerin toplamini kullanir.
Formiiller sirastyla kar tiirii Es. 5 ve maliyet tiirli 6lgiitleri Es. 6 igin
asagidaki sekildedir [20].
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Toplam normallestirme teknigi, tipik olarak amag, bir veri kiimesinin
degerlerini genel toplama orantili katkilarina goére 6lgeklendirmek
oldugunda uygulanir. Bu teknik, degerler bir biitiiniin pargalarini
temsil ettiginde veya degerlerin toplami anlamli oldugunda
kullanishidir.  Ornegin, CKKV’de, birden ¢ok kritere dayali
alternatifleri degerlendirirken, her bir kriterin degerlerinin genel
karara katkilarma gore orantili olarak 6lgeklenmesini saglamak igin
toplam normallestirme teknigi uygulanabilir. Bu, alternatifler
arasinda adil ve dengeli bir karsilastirmaya izin verir. Toplam
normallestirme, genel olarak, bir toplam toplama iliskin olarak
degerlerin nispi katkis1 veya orani onemli oldugunda uygulanir.
Ancak bu yontem sifir-bir arasia dlgeklemez.

3.4. Kareli Toplam (Vektor) Normallestirme (Vector Normalization)

Bu yontem, tiim elemanlarin karelerinin toplaminin karekokiinii
kullanir. Toplam normallestirmeye benzer goriinse de sonuglari
oldukea farklidir. Toplam normallestirme gibi, vektor normallestirme
de, sifir bir arasia 6lgeklemez. Formiiller sirastyla kar tiirii Es. 7 ve
maliyet tiirii Es. 8 i¢in asagidaki gibidir [3].

Xjj

(O]
(x

ri]- = ~
i=1

2
ij

)
Xjj b

i =1 — —
b )

®)

Kareli toplam normallestirme teknigi, genellikle verilerin genis bir
deger araligina sahip oldugu ve verilerin genel modelini korurken agir
degerlerin etkisini azaltma isteginin oldugu durumlarda uygulanir. Bu
teknik, carpik (skewed) bir dagilima sahip degiskenlerle ugrasirken
veya genel toplami orantisiz bir sekilde etkileyen aykiri degerler
oldugunda ozellikle yararlidir. Toplamin karekokiinii alarak
normallestirme iglemi, degerler arasindaki goreli iliskileri korurken
biiyiik degerlerin etkisini azaltir.

Toplamin karekokii normallestirme, istatistik, makine 6grenimi ve
veri analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Verilerin daha
dengeli bir temsilinin olugturulmasina yardimet olur ve gesitli analitik
yontemlerin ve algoritmalarin etkinligini artirabilir.

3.5. Logaritmik Normallestirme (Logarithmic Normalization)
Bu normallestirme yontemi, dogal logaritmay1 kullanir. Ele alinan
kiimenin degerlerinin pozitif oldugu varsayilir. Formiiller sirastyla kar

tirti Es. 9 ve maliyet tiirii Es. 10 i¢in asagidaki sekildedir [3].

In(xy)

_ ln(xi]-)
_ 1 l“(nirr=l1(xij))

m-1

ri]- (10)
Logaritmik normallestirme teknikleri tipik olarak, genis bir deger
araligim kapsayan ve onemli ol¢lide degiskenlik gosteren verilerle
ugrasirken uygulanir. Bu normallestirme yontemi, degerlerin
logaritmasimi alarak verileri daha yoénetilebilir bir 6lgege dogru
sikistirmaya yardimci olur. Veriler carpik bir dagilima sahip
oldugunda veya asir1 u¢ degerler oldugunda ozellikle yararlidir.
Logaritmik normallestirme uygulanarak, deger aralig azaltilabilir, bu
da verileri karsilastirmay1 ve analiz etmeyi kolaylastirir.

4. Gelistirilen Yontem ve Kullanilan CKKVY
(Developed Method and Used MCDM)

Bu bolimde calismada secilmis olan CKKVY AHS, TOPSIS,
VIKOR, MOORA ve PROMETHEE, uygulama akiglar1 kisaca ele
almacaktir. Uygulanan tiim yontemlerde karar kriter ve alternatiflere
gore bir aga¢ yapisinda tanimlanir. Sekil 1°de Ai i. Alternatifi, Ki 1.
Kriteri ve AKi i. Alt kriteri gostermek {izere karar siirecine iliskin
karar hiyerarsisi goriilmektedir.

4.1. AHS (AHP)

Saaty tarafindan 1980 yilinda ortaya konulmus bir CKKV yontemidir.
AHS ikili karsilagtirmalara yonelik bir 6z deger yaklagimidir [26].
Ayn1 zamanda hem niceliksel hem de niteliksel performanslarin
Olgiimil igin sayisal Olcegi kalibre etmeye yonelik bir metodoloji
saglar. Olcek, karsilastirmanin tiim yelpazesini kapsayan "en az
degerli" i¢in 1/9'dan, "esit" igin 1'e ve "kesinlikle daha dnemli" igin
9'a kadar degisir.

4.2. Uygulama Asamalart (Application Phases)

AHS ¢6ziim yaklagimi hem alternatiflerin hem de kriterlerin ikili
karsilastirilmasi temeline dayanir. AHS kriterler igin alt kriterleri
hiyerarsik olarak ele alir. Problemin tanimlanmasi asamasinda
kriterler bir aga¢ yapist olarak tanimlanirken, kriter alt kriterleri alt
agac yapist formunda hiyerarsik olarak diizenlenir. Tanimlama
sonrasi asagidaki agamalar gergeklestirilir;

1. Kriterler ve alternatifler ikili olarak karsilagtirilir ve birbirlerine
olan tercihleri 1-9 arasinda puanlandirma veya miimkiinse nominal
degerleriyle derecelendirilir ve Es. 11°da gorillen karar matrisi
olusturulur.
a. Iki kriteri, Cj ve Ci'yi ele alalim. Karar vericiden, hedefe iliskin
olarak Cj'nin Cx iizerindeki goreceli 6nemi agisindan ¢ift hakkinda
dereceli  kargilagtirmali  bir  yargida  bulunmasi istenir.
Karsilagtirmali  yargi, anlamsal bir Olgekte (esit derecede
onemli/orta derecede daha onemli/giiclii derecede dnemli vb.) ele
alinir ve sayisal bir tamsay1 degeri olan ajk'ye doniistiiriiliir. Ck'nin
Cj ilizerindeki goreli onemi karsilikli olarak tamimlanir, yani
axj=1/ajk. Daha sonra tiim j ve k i¢in ajk kullanilarak karsilikli ikili

Ljj = m ©) karsilagtirma matrisi A olusturulur. Burada aj=1 olduguna dikkat
I Karar ]
[ K1 L e J - J x ]
| akt | ak. | aRe Jar]aJam[ai]a |am|ar] A |Am]
|

Al Ia I.m 1 Al Ia IAm 1 Al Ia [m]

Sekil 1. Karar Hiyerarsisi (Decision Hierarchy)
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ediniz. Burada nominal degerler kullamlabilir. Ornek olarak, fiyat
bilgisi, gii¢ bilgisi gibi bilinen ve kiyaslanabilir sayisal degerler
dogrudan kullanilabilir.

Elde edilen nxn matris agagida goriildiigii sekildedir.

1 aiz .. d1n

1/312 1 ...d2n

A= an

1/aln 1/aZn-n 1
A matrisinde,

Laj=aisea; =1/a,a #0
ii. Ci ve C;j esit derecede 6neme sahipse ( a;; = a;; = 1), olur,
iii. Ci ve Cj i=j ise (a;; = a;; = 1), olur.

Tanmimlama sonrasinda her bir kritere goére alternatiflerin ikili
karsilagtirildigi ve kriterlerin ikili karsilastirildigi, m alternatif sayisini
gostermek lizere, m+1 adet matris vardir.

2. Ikili karsilastirmalar matrislerinin asagidaki {ic asama ile
sentezlenmeleri gergeklestirilir [27].
a. Ikili karsilastirmalar matrisinin her siitunundaki degerler toplanr,
b. Ikili karsilastirmalar matrisindeki her eleman, kendi siitun
toplamina boliiniir. Elde edilen matris normalize edilmis matris
olarak adlandirilir,
c. Normalize edilen ikili karsilagtirmalar matrisinin her bir
satirindaki elemanlarin ortalamas: hesaplanilir. Elde edilen bu
ortalamalar Oncelik siralamasina yonelik tahmin degerleridir. Bu
degerlerden olusan oncelikler agagidaki sekilde w siitun vektorii
olarak ifade edilir,
w=[W wa]T, i=1,..,n
3. Kriter ikili kiyaslama ve agirlik ikili kiyaslama matrisleri tutarlilik
oranlar1 hesaplanir,
a. Tutarlilik Orani (Consistency Ratio = CR)’ nin 0,10°dan kiiglik
olmasi durumunda, ikili kargilagtirmalar matrisinin gegerli oldugu
sonucuna varilir. Tutarlilik orani agsagidaki adimlar ve formiiller ile
hesaplanir [28],
i. Ikili karsilagtirmalar matrisi A ile w matrisi carpilir ve
agirliklandirilmig toplamlar matrisi olan Aw elde edilir,

" . . .. spos AW ..
ii. Elde edilen Aw matrisi, w matrisine boliinerek W matrisi
bulunur,

... AW - — L .

iif. —= matrisindeki degerlerin aritmetik ortalamas: hesaplanarak

maksimum A,,,, bulunur.
iv. Hesaplanan A,,,, degeri asagidaki formiile kondugunda Es. 12
Tutarlihik indeksi (Consistency Index = CI) elde edilir,

Cl = Amax-n (12)

n—
v. Tutarlilik Orani ise (CR) agagidaki formiil ile hesaplanir Es. 13,

_a
(R=s (13)

Rassal indeks (RI = Randomly Index), n sayisina bagli olarak rassal
olarak tiiretilmis ikili karsilagtirmalar matrislerinin ortalama
degerleridir. RI degeri Es.14’de goriilen formiil kullanilarak
hesaplanir.

_ 1.86(n-2)
- n

RI (14)

4.3. Topsis (Topsis)

TOPSIS ilk olarak 1981'de Ching-Lai Hwang ve Yoon tarafindan
gelistirilen [29], 1987'de Yoon tarafindan yeni geligtirmelerle
bugiinkii formuna ulastirilan ¢ok kriterli bir karar analizi yontemidir
[30].

4.4. Uygulama Asamalar: (Application Phases)

TOPSIS yontemi asagidaki adimlari igermektedir [31].

1. Karar matrisi Es. 15°de goriildiigii gibi olusturulur,

X117 - Xip
Xi1 . X [,i=1,.,mvej=1,..,n (15)
Xm1 ++ Xmn

Burada, m: alternatif sayisini, n: her bir alternatifi tanimlayan kriter
sayisini xjj: alternatif i’nin j kriteri bazinda performans degerini temsil
etmektedir.

2. Karar matrisi Es. 16 kullanilarak normalize edilir.
* Xij

X = ————,
Zi"=l1xi2j

ij
Burada, xj; alternatif i'nin j kriteri bazinda performans degerinin
normallestirilmis degerini temsil etmektedir.

i=1,..,m ve j=1,...,n (16)

3. Agulikli normallestirilmis karar matrisi Es. 17 kullanilarak
belirlenir:

Vij = wjj * X35, i=1, ., mvej=1, ..,n 17)
4. Her bir kritere ait pozitif (yiiksek deger en iyi) ve negatif (diisiik
deger en iyi) ideal degerler bulunur. Es. 18 ve Es. 19, sirasiyla pozitif
ve negatif idealden sapma hesaplamalarini ifade eder.

Pozitif idealden sapmalar = {v{, v, ...,vi}, vj+ = Max;(v;; ) (18)

Negatif idealden sapmalar = {v{,v3, ..., vy}, v = Min;(v;; ) (19)

5. Her alternatifin pozitif ve negatif ideal ¢oziimlerden geometrik
uzakliklar, sirastyla, Es. 20 ve Es. 21 kullanilarak hesaplanir.

St = /Z,":l(vij —-vi)?%i=l,..,m (20)
S = / vy — v =L, m (21)
6. Ideal ¢oziimden goreli uzaklik (Ci) Es. 22 kullamlarak hesaplanir.
C = s;i;s:’i: loym; 0<Ci< 1 (22)

Alternatiflerin se¢im siralamasi en yiiksek goreceli uzaklik degeri
Ci’ye gore yapilir.

4.5. Vikor (Vikor)

VIKOR Opricovic tarafindan gelistirilmig ve ilk olarak 1980 yilinda
yaymlanmig bir¢ok kriterli karar verme yontemidir [32]. Yontem
celigkili ve karsilastirilamayan (farkli birimler) kriterlere sahip karar
problemlerini ¢dzmek i¢in, ¢atigma ¢dzlimii i¢in uzlagmanin kabul
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edilebilir oldugu, karar vericinin, belirlenen tiim kriterlere gore, ideale
en yakin ¢6zlimil istedigi ve alternatiflerin buna gére degerlendirildigi
varsayilarak gelistirilmistir. VIKOR alternatifleri siralayarak ideale
en yakin olan uzlagma adi verilen ¢6ziimii belirler.

4.6. Uygulama Asamalart (Application Phases)

VIKOR uygulama adimlar1 TOPSIS uygulama adimlarindan ilk ikisi
ile Ortiislir. Bir karar matrisi belirlenmistir ve secilen herhangi bir
normallestirme yontemi ile normallestirme yapilarak
normallestirilmis karar matrisi elde edilmistir. TOPSIS Adim 4’de
yapildig1 gibi VIKOR pozitif ve negatif idealleri ayn1 sekilde belirler
ve asagidaki adimlar takip edilir.

1. Ideal degerler kullanilarak karar matrisi normallestirilir. Bunun igin
Es. 23 kullanilir:

£ = (23)

d;f-di]-|
0
df —d;

Buradan F = [fij]mxnmatrisi elde edilir.
2. Normallestirilmig F matrisinin tiim degerleri, her bir kriterin 6nem

degeri ile ¢arpilarak agirliklandirilir. W = [Wj]lxn onem vektoriinii

gostermek lizere Es. 24 kullanmilarak agirliklandirilmis karar matris
hesaplanir;

Her bir alternatif i¢in fayda ve pismanlik degerleri hesaplanir. Bunun
icin i. Alternatif grup fayda vektorii S=[si]mx1 ve minimum bireysel
pismanlik vektdérii R=[ri]mx1 asagida verilen Es. 25 ve Es. 26
kullanilarak hesaplanir.

Si = Xjq T (25)
r; = max;(r;) (26)

3. Uzlagmaci ¢dziim degerlerinin hesaplanmasi yiiriitiiliir. Yaklagim
maksimum grup faydasi ile minimum bireysel pismanlik arasinda bir
denge kurmaktir. Bunun i¢in grup faydasi ve bireysel pismanlik, [0,1]
kapal1 araligindan deger alan, sirastyla, v ve 1-v degerleriyle ¢arpilir.
V degeri siklikla 0.5 degeri alir ve bu maksimum fayda ile pigsmanlik
arasinda esit bir Odlinlesmeyi temsil eder. Hesaplama Es. 27
kullanilarak gergeklestirilir.

sj—min;(sj) ri—min;(r;)

4= Vmaxi(si)_mini(si) +A-v) max; (ry)—min;(r;) 27
4. Uzlasmac1 ¢oziim degerleri kiigiikten biiyiige dogru siralanarak en
iyi alternatif sirasi elde edilir. q; degerleri arasinda 1/(m-1) degerinden
biiyiik bir fark varsa veya tiim S,R, Q vektorii siralamalarinda en iyi
alternatif ayni alternatifse, en kiigiik q; degerine sahip olan bu

alternatif en iyi alternatif olarak belirlenir.
4.7. Moora (Moora)

TOPSIS ve VIKOR yontemlerine benzer sekilde gelistirilmistir. Bu
yontemlerden farkli olarak MOORA ideal olmayan ¢oziim ile
ilgilenmemektedir. Coziimler yalnizca referans noktasi baz alinarak
gerceklestirilir. Her bir alternatifin referans noktasiyla olan iliskisi,
TOPSIS yontemindeki gibi, Oklidyen mesafe olarak degil, her bir
kriter igin fark alinarak belirlenmektedir [33] .

4.8. Uygulama Asamalart (Application Phases)

Uygulama  TOPSIS’de  oldugu  sekilde  karar  matrisi
normallestirmesini Es. 16’de verilen kareler toplaminin karekdkiine
gore gergeklestirir. Ardindan kriter agirliklariyla garpilarak Es. 24’de
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goriilen rij matrisi elde edilir. MOORA’nin bu noktadan sonra
farklilasan adimlari asagidaki gibidir [33]:

1. Karar matrisinden bir adet referans noktasi (r), Es. 28 kullanilarak,
elde edilir. Formiil pozitif ¢oziimler igin verilmistir. Negatif durumlar
icin formiil minimizasyon olarak kullanilarak referans noktasi
belirlenir.

r = {rj|Vj icin max; (ry;)} (28)

2. Her bir alternatif igin, ilgili kritere ait maksimum degerden fark
hesaplanir ve her bir alternatif i¢in farklar toplanir (Es. 29).

Maksimum Sapma = }i,(d; — dj)) (29)

3. Minimum toplam sapmadan, maksimum sapmaya dogru
alternatifler siralanir. En diigiik sapmali alternatif ilk se¢cimdir.

4.9. Promethee (Promethee)

Bu yontem ilk olarak 1982 yilinda Brans [34] tarafindan ortaya atilmig
ve 1985 yilinda Vincke ve Brans tarafindan daha da genisletilmistir
[35].

4.10. Uygulama Asamalart (Application Phases)

Diger yontemlerde de oldugu gibi karar matrisinin normallestirmesi
gergeklestirilir. Elde edilen normallestirilmis matris kullanilarak;

1. Alternatiflerin ikili eslemesi yapilir. A; i alternatifini ve Ax k
alternatifini gostermek iizere,

fix=Ai-Ax ikilileri tanimlanir. i=1,..,m ve k=1,....m i # k ve her A; her
A ile iligkilendirilecektir.

2. Normallestirilmis matris degerleri (dik) kullanilarak esleme
normallestirilmis degerler arasindaki farklar alinarak, eslenmis
alternatifler x kriterler matrisi olusturulur (F) (Es. 30),

Al A2 d11 - d21 dln - dZn

A. A, . F=fix=Ai-Ax=dij-
AmAm-_1 dml - d(m—l)l dmn - d(m—l)n

dx;, j kriteri gostermek iizere j=1,...,nve i # k (30)

3. Elde edilen matriste sifirdan kiiciik olan (fix<0) degerler sifir ile
degistirilir.

4. F matrisi her bir satir1 toplanir (Es. 31). Satir toplamlari kullanilarak
seceneklerin satir ve siitunda yer aldigi1 Tablo 1 hazirlanir. Tablo ikili
eslesme kesisim hiicresi olan hiicrede toplam degerleri tutar ve satir
ve siitun toplamlar1 hesaplanir.

Ay A diy —dy din — dap S12
A A . S.. @31
ApAm_1 |dm1 — dm-1)1 dmn — dgm-1)n | Smm-1)

Tablo 1. PROMETHEE (PROMETHEE)

Al A... Am
Al 0 S... Slm Stl
. 0 St...
Am Sml Sm... Sm(m-1) Stm
tl t... tm

5. Tablo 1 satir ve siitun toplamlar1 Tablo 2 N+ ve N- kolonlarini,
sirastyla olusturur. N+ ve N- arasindaki fark ile elde edilen vektoriin
biiyiikten kiigtige dogru siralanmasi alternatif siralamasini belirler.
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Tablo 2. PROMETHEE Karar Tablosu (PROMETHEE Decision Table)

N+ N- Fark
Al Stl tl Stl-tl
A.. St... t... St...-t...
Am Stm tm Stm-tm

4.11. Yontemlerin Ortak Ozellikleri (Common Properties of The Methods)

Burada ele alinan yontemler varsayilan olarak bir normallestirme
yontemi sunarlar. AHS toplam normallestirmeyi ve TOPSIS kareler
toplammin  karekdkiine gdre  normallestirmeyi  varsayilan
normallestirme teknigi olarak sunar. Calismanin alt boliimlerinde
ayrintili bir sekilde ele almmacagi gibi, normallestirme teknigi
incelenen karar matrisindeki degerlerin niteligine baglhidir. AHS de
varsayllan veya siklikla yiritilen uygulama 1-9 arasinda
derecelendirme  yapilarak karar matrisinin  hazirlanmasidir.
Uygulamadan elde edilen degerler arasinda marjinal farkliliklar
olamayacag1 i¢in toplam normallestirme teknigi uygulanabilir bir
secimdir. Fakat nominal degerlerin kullanildig1 bir karar matrisinde
veri setine bagl olarak uygulanacak teknik degisiklik gosterebilir.
Omek olarak ug degerler iceren bir karar matrisi icin logaritmik
normallestirme kullanimi tercih edilebilir.

Tutarlilik indeksi her ne kadar AHS uygulama adimlarinda siklikla
yer alsa da tutarlilik karar vericinin karar matrisini olugturmasi
asamasinda, uyguladigi CKKV yodnteminden bagimsiz olarak
yiiriitecegi bir adimdir. Tutarlilik kontrolii bir dongiisellik olugturup
olusturmadiginin arastirilmasi ile ilgilidir ve AHS’nin de kullandig1
ve ona ait olmayan bir kontrol teknigidir. Tutarlilik indeksi
hesaplayarak yiiriitiilen tutarlilik kontrolii tiim karar matrisi olusturma
asamasinda tim CKKVY’nde uygulanabilir. Dongiisellige bir ornek
olarak sdyle bir durumu diisiinelim. Dolma kalem, tiikkenmez kalem
ve kursun kalem arasinda bir tercih ifadesi su sekilde tanimlanmis
olsun; “Dolma kalem tiikenmez kaleme 3 kez, dolma kalem kursun
kaleme 5, tiikenmez kalem kursun kaleme 2 ve kursun kalem dolma
kaleme 4 kez tercih edilmistir”. Tanimlamada bir dongiisel durum sz
konusu oldugu i¢in tutarl: bir degerlendirme degildir. Bu durum karar
matrisi tanimlama ile ilgilidir ve tim CKKVY i¢in gegerlidir.

4.12. Gelistirilen Yontem (Developed Method)

CKKVY’nin karar vektorlerinin farkli normallestirme teknikleriyle
coklanarak grup karar teknikleriyle birlestirilmesinde uygulanan
yontem su sekildedir. Problemin girdisi satirlar1 secenek ve siitunlari
kriter olan bir karar matrisidir. Islem i¢in sirali olarak AHS, TOPSIS,
VIKOR, MOORA ve PROMETHEE yontemlerine uygulanir.
Uygulanacak yontem segilir ve girdi matrisi Toplam, Vektor, Maks-
Min, Maks ve Logaritma normallestirme teknikleri kullanilarak
normallestirilir. Normallestirilen karar matrisi secilen CKKV
Yontemine gore ¢oziilerek se¢im sira vektori belirlenir. Segim sira
matrisi uygulanan yonteme gore en yiiksek agirliktan en diisiik
agirhiga siralama verilecek sekilde diizenlenir. Bu islem yiiriitiiliirken,
en az sapmaya sahip (MOORA) secenek en yiiksek tartiya sahip
olacak sekilde diizenlenirken, siralamayi en biiyiikten en kiiciige
agirlik seklinde veren AHS vektorii bir sonraki agsamaya dogrudan
alinir. Elde edilen siralamalar Maks-Min normallestirme ile normalize
edilerek nihai agirlik belirlenir (Tablo 16-Tablo 20). Bu islem tercih
siralamasini degistirmez fakat 0-1 arasinda normalize ederek, elde
edilen tim se¢im vektorlerine ait agirliklart toplanabilir kilar. Tim
secim vektorleri 0-1 arasinda dagildigi i¢in agurliklar biiyiiklik
(magnitiide) olarak da toplanabilir, mukayese edilebilir bir benzerlige
sahip olur. Yiiriitiilen islem sonunda elimizde her bir CKKVY’ne ait
normallestirme teknigi sayist kadar Se¢im Vektorii (SV) vardir. Segim
vektori secenek, secenegin se¢im agirligi ve se¢im sirasini igerir.

Bir sonraki adim her bir se¢enegin her bir sira i¢in segilme sayisini ve
secim agirligl toplamini belirlemektir. Elde edilen iki matrisler
maksimizasyon amagl birer atama problemi olarak ¢oziiliir. Elde
edilen iki siralama ile CKK'VY ’nin normallestirme teknikleriyle sahip
olduklar1 ¢6zliim siralamalar1 arasindaki mesafe hesaplanir. CKKVY
siralamalariyla en diisiik sapmay1 veren optimum ¢dziim siralamasi
tizerinde en fazla uzlagma oldugu diisiincesiyle nihai karar (optimum
¢oziim) olarak seg¢ilir. Uygulanan yonteme iliskin sézde kod Sekil
2’de verilmistir.

5. Ornek Uygulama: Nozul Se¢imi Problemi
(The Case Study: Nozzle Selection Problem)

Bu 6rnek uygulamada, bir otomotiv firmasinda motor blogu iiretimi
icin motorlarda kullanilan nozullarin segimine yonelik bir karar
modeli gelistirilmistir. Bu problem i¢in segilen ¢ok kriterli yontemler,
farkli normallestirme teknikleri kullanilarak ardisik olarak
uygulanmistir. Sonug olarak, her yontem ve normallestirme teknigi
kombinasyonu i¢in belirli bir segim sirasi elde edilmistir.

Tablo 3'de nozul alternatifleri (A1, A2, A3 ve A4) degerlendirme
kriterleri ile birlikte sunulmaktadir. Nozullarin degerlendirilmesi;

e Getiri (R); Nozullar yardimiyla maga tiretiminden kazanilan aylik

para miktar1 (Birim: b),

Omiir (L); Cihazin kullanim dmrii (birim: Saat),

e Garanti (W); Verilen garanti siiresi (birim: Saat),

e Gilig (P); Nozulun maga sandigina ifleyebildigi kum miktari,
(Litre/dakika),

e Bakim Araligi (M); Bakimlar arasi 6nerilen siire (birim: Giin)

kriterlerine gore yapilir. Alternatiflere ait kriter sayisal degerleri
Tablo 3’de goriilmektedir. Tablo 4’de her bir normallestirme
teknigine gore normalize edilmis degerler goriilmektedir. Tablodaki
degerler tiim CKKVY ’nde kullanilacak degerlerdir.

5.1. CKKV Yéntemlerinin Uygulanmast (Application of MCDMMs)

Bu béliimde MOORA ve TOPSIS yontemleri igin uygulama detaylari
verilitken, AHS, VIKOR ve PROMETHEE i¢in sonug¢ se¢im
siralamalar1 dogrudan verilecektir. Uygulamanin kritik adimlardan
biri, her bir yontem ve normallestirme teknigi igin gergeklestirilen
kriter agirliklarinin hesaplanmasidir. Bu Ornekte Entropi tabanl
agirlik hesaplama yontemi segilmistir. Alternatif olarak, 6zvektor
hesaplama yontemi de segilebilir.

Tablo 3. Nozul Alternatifleri ve Se¢im Kriterleri
(Nozzle Alternatives and Selection Criteria)

R L \Y P M
Al 125000 800000 230000 12 45
A2 115000 750000 200000 8 55
A3 150000 840000 215000 10 40
A4 155000 780000 265000 15 50
Maks 155000 840000 265000 15 55
Min 115000 750000 200000 8 40

5.1.1. Agwrlik Vektorii hesaplama (Weight vector calculation)

Normallestirme tekniklerini uygulamadan once ilk adim kriter
agirliklarin1 hesaplamaktir. Kriter agirlik vektorii entropi yontemi
kullanilarak hesaplanabilir ve burada bu yontemi tercih edecegiz.
CKKVY baglaminda entropi, bir veri kiimesindeki belirsizligi veya
diizensizligi 6lgmek igin kullanilan matematiksel bir kavrami ifade
eder. CKKV yontemlerinde entropi, kriter agirliklar1 veya karar
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CKKVY=[AHS, TOPSIS, VIKOR, MOORA, PROMETHEE]
Normallestirme = [Toplam, Vektor, Maks-Min, Maks, Logaritma]

M > Segenek x Kriter Matrisi
Secenekler =[] % Segenekler vektori
Kriter = [] % kriterler vektdrii

Sec_ij[Secenek, Agurlik, Sira]: 1 CKKVY j normallestirme yontemi, segenek, tart: ve sira

foriin CKKVY:
for j in Normallestirme:
Nj=j(M)
Sec_ij=i(Nj)

% M matrisi Normallegtir
% Segim vektoriini belirle

Sec_yj=Maks_Min(Sec_ij) % Kullanilan ySnteme gdre segim vektSrind
% Maks-Min teknigi ile normallestir.
o lart1 ve sira seqim matrisler:, Satirlar segenek ve sutinlar sira
%T G1 1sleri, Satirl cenek tiinl

WMatris =[] % Tarts sifir matrisi

SMatris =[] % Seg¢im sayis: sifir matrisi

for k in Secenekler:

for i in CKKVY:
for j in Normallestirme:

Sec_ij[k,W,S]
WMatris[k,S] +=W
SMatris[k,S] +=1

WMatris'ini ve SMatris'ini atama problemi olarak ¢6z ve Final-1 ve Final-2 ¢dzimlerini elde et,

% Final-1 ve Final-2 ¢6ziimleri bir segim sirasidir. Elde edilen optimum ¢&zim
flk]=0 tom k=1,...m % Final ¢6zim fk segenegi mesafesi

% f[k,_,S] Final ¢6ziim f k segenegi S sirasinda

% Sec_ij[k,W.S] i CKKV Yéntemi j normallestirme yontemi k segenegi w agirligs ve S sirast

for fin [Final-1,Final-2]:
for 1in CKKVY:
for j in Normallestirme:
for k in Secenekler:

fk] += abs(flk,_,S]-Sec_ij[k,W,S])

Sekil 2. Gelistirilen Coziime ait S6zde-kod (Pseudo-code of the Developed Solution)

matrisi i¢indeki bilgi igeriginin veya cesitliliginin bir 6l¢iisii olarak
kullanilir.

Entropi tabanli yontemler, CKKVY kriter agirliklarini hesaplamak
veya karar verme siirecinde her bir kriterin 6nemini degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilir. Bu yontemler, kriterlerin entropisini
degerlendirerek, her bir kriterin genel karara yonelik goreceli nemini
veya katkisini yakalamay1 amaglar. Entropi temelli yaklagim, kriter
agirliklarinin  daha objektif ve sistematik olarak belirlenmesine
yardimc1 olmakta ve bdylece ¢ok kriterli senaryolarda karar verme
stirecini kolaylastirmaktadir. Hesaplama asagidaki sekilde yiiriitiiliir
[17, 36].

Cij : Normallestirilmis degerleri (Tablo 4), m: Segenek sayist
ve n: kriter sayisi olmak {izere her bir matris elemam Lij asagidaki
gibi hesaplanir;
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Lij: Gy x Ln(Cy) (32)
k = 1/Ln(m) (33)
e = —kx i, Ly (34)
dj=1-¢ (35)
wj = z,di T (36)

Es. 32 agirliklarin 0-1 araliginda oldugu i¢in Lij her zaman negatif
sonug verir. Formiil u¢ degerlerdeki agirliklar: diger agirhiklara dogru
sikistirir. Entropi sistem kararsizliginmi gosterir ve yiiksek entropi,
yiiksek degiskenlik ve kararsizlik anlamina gelir. Es. 33 secenek
sayst ile orantilayan bir ¢arpan hesaplar. Es. 34 agirliklara ait entropi
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hesabini verirken, Es. 35 her bir degerlendirme kriteri igin farklilagsma
derecesini verir. Nihai agirliklandirma Es. 36’de goriildigi sekilde
toplam normallestirmesi olarak hesaplanmaktadir. Elde edilen wj
degerinin yiiksek olmasi, kriterlere ait alternatif skorlar arasindaki
uzakligin veya farklilasmanin fazla oldugunu ifade etmektedir [31].

Tablo 5 agirlik vektoriiniin entropi yontemi kullanilarak nasil
hesaplandiginm1  gostermek icin bir Maks-Min normallestirme
Orneginin kullanim1 gostermektedir. Yukarida verilen formiillere gore
agirlik hesaplamalart Tablo 5'te goriilmektedir. wi her bir kriter
agirhgm gostermektedir. Tablo 4’de her bir normallestirme igin
Entropi yontemi ile hesaplanan agirlik vektorleri yer almaktadir.

Agirlik  vektoriinii  hesapladiktan sonra, CKKVY kullanarak
seceneklerin siralamasini hesaplamaya gecebiliriz. MOORA yontemi
ilk olarak probleme uygulanir ve burada kriter degerleri her bir
normallestirme teknigine gore normallestirilir. Yontem daha sonra
Tablo 6'deki her bir normallestirilmis segenek-kriter matrisine
uygulanir. Bu islem sonucunda alternatif bir sira elde edilir. MOORA
yonteminin tim normallestirme teknikleri i¢in ayni siralamayi
vermesi dikkat c¢ekicidir. Simdi sanki bes kisilik bir grubun
oylamasindan oylarin tamaminda aym siray1 almis bir siralamamiz
mevcuttur.

TOPSIS yontemi probleme ayni sekilde uygulanir. Tablo 7, vektor
normallestirmesi  i¢in  hesaplamalari  gdstermektedir.  Pozitif
ideallerden ve Negatif idealden sapmalar Tablo 8'da verilmis ve sonug
siralamast ayni tabloda goriilmektedir. Tablo 9 ve Tablo 10,
Maksimum Normallestirme igin ayni islemi gostermektedir. Max-min
normallestirme Tablo 9'da ve elde edilen sira ile ilgili sapmalar Tablo
11'de goriilmektedir. TOPSIS i¢in toplam normallestirme Tablo 12'de
ve sonu¢ sira ile sapmalar Tablo 13'da goriilmektedir. Son
normallestirme teknigi, logaritmik normallestirme teknigi Ornege
uygulanir (Tablo 14). Logaritmik normallestirme TOPSIS i¢in pozitif

ve negatif sapmalar Boliim 6 Grup Karar Yapimi: Oylama Tablo 21
grup kararlarin1 vermektedir. Bu noktada iki hareket tarzimiz vardir.
Bunlardan ilki her segenek i¢in siralama siklifim1 belirlemeyi
icerirken, ikincisi, her se¢enegin kiimiilatif agirligi hesaplamaktir. Her
iki yontem de problemi bir atama optimizasyon problemine
doniistiiren matrislerle sonuglanir. Tablo 22, se¢im siralamalari i¢in
kiimiilatif oylar1 gostermektedir. Ornek olarak, A4 24 kez birinci
secenek olarak secilmisken, A3 ikinci segenek olarak iki kez
secilmistir. Tablodaki geri kalan degerlerin anlamlari ayni sekilde
yorumlanir.

Bu ornekte VIKOR, AHS, PROMETHEE i¢in aynt islem
uygulanmaktadir. Bu 6rnekte kullanilan her bir CKK'VY’nin her biri
i¢in bes sira elde edilir ve her sira bir oylama olarak degerlendirilir.
Bu agamada karar problemi bir karar vericiden ¢ok kriter altinda grup
karar verme [37] senaryosuna doniiserek toplamda 25 sira elde edilir.
Takip eden bolim bu kararlarin bir grup karar1 olarak
birlestirilmesiyle ilgilidir.

(a) — (125000 — 115000/155000 — 115000) = ,250
5.1.2. Grup karar yapumi: Oylama (Group decision making: Voting)

CKKVY’nin normallestirme tekniklerine gore verdikleri karar
siralamasi toplu olarak Tablo 21°de goriilmektedir, Burada 6nceki
boliimde bahsedilen oylama saymmi ve tart1 hesaplamalarini iki ayr
¢oziim olarak gelistirecegiz, Tablo 22 se¢im siralamalari igin
kiimiilatif oylari gdstermektedir. Ornek olarak Al 22 kez ikinci
secenek olarak secilirken, A3 ikinci segenek olarak iki kez se¢ilmigtir.
Tablodaki geri kalan degerlerin anlamlari ayni sekilde yorumlanir.

Ikinci  optimizasyon — modelimiz  olan  toplam tartilarin
maksimizasyonu i¢in se¢im vektorlerin normallestirilmesi gerekir.
AHS, TOPSIS, VIKOR, MOORA ve PROMETHEE ig¢in her bir

Tablo 4. Normalize Edilmis Degerler (Normalized Values)

Vektor Normallegtirme Maks Normallestirme Logaritmik Normallestirme
R L W P M R L W P M R L W P M
Al ,455 ,504 ,503 ,520 ,470 ,806 ,952 ,868 ,800 ,818 ,248 ,250 ,250 ,260 ,247
A2 419 473 437 ,347 ,575 ,742 ,893 ,755 ,533 1,00 ,247 249 247 217 ,260
A3 ,546 ,530 ,470 ,433 ,418 ,968 1,00 ,811 ,667 ,727 ,252 251 ,249 240 ,239
A4 565 ,492 ,579 ,650 ,523 1,00 ,929 1,00 1,00 ,909 ,253 ,250 ,253 ,283 ,254
wi ,161 0,18 ,116 ,556 ,148 ,212 ,259 ,195 ,133 ,200 ,201 ,202 ,201 ,196 ,200
Maks-Min Normallestirme Toplam Normallestirme
L W P M R L W P M

Al )25 56 46 )57 33 Al ,229 252,253 267 ,237

A2 ,00 ,00 ,00 ,00 1 A2 2211 ,237 1,220 ,178 ,289

A3 88 1 23,29 ,00 A3 275 ,265 1,236 1,222 211

A4 33 1 1 67 A4 ,284 ,246 ,291 ,333 ,263

wi ,245 ,184 ,184 ,188 ,199 wi ,161 0,18 ,117 ,557 ,147

Tablo 5. Maks Normallestirme i¢cin Agirlik Vektorii Hesaplama (Weight Vector Calculation for Max Normalization)

R L W P M

Al 1735 -,0465 1229 _1785 - 1642

A2 2215 -1012 2124 -3353 ,0000

A3 -0317 ,0000 -,1696 -2703 -2316

A4 ,0000 -,0688 ,0000 ,0000 -,0866

Y -4267 2165 -,5050 -7841 -,4824

ej 3078° ,1561 ,3643 ,5656 ,3480

dj ,6922¢ 8439 6357 4344 ,6520 ¥=3,2582
wj 212d 259 ,195 133 200

(@):,806 x Ln(,806) = —,17068, (b): -k(-,4267) =,3078;
(k=1/Ln(4))

(c): 1-(,3078)=,6922, (d):
,6922/3,2582=212
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Tablo 6. MOORA igin Normallestirmeler (Normalizations for MOORA)

Vektor Normallestirmesi

Yy S R L W P M Maks S
Al ,50 2 ,10° ,03° ,08 13 ,10 ,13 2
A2 42 3 ,15 ,06 ,14 ,30 ,00 ,30 4
A3 ,49 4 ,02 ,00 ,11 22 ,16 22 3
A4 ,57 1 ,00 ,04 ,00 ,00 ,05 ,05 1
Maks Normallestirme

>y S R L 4 P M Maks S
Al ,84 2 ,19¢ ,05 ,13 ,20 ,18 ,20 2
A2 17 4 ,26 ,11 ,25 47 ,00 ,47 4
A3 ,82 3 ,03 ,00 ,19 33 ,27 ,33 3
A4 97 1 ,00 ,07 ,00 ,00 ,09 ,09 1
Maks-Min Normallegtirme

>y S R L W P M Maks S

Al ,44 3 75 44 ,54 43 ,67 ,75 2
A2 ,20 4 1 1 1 1 ,00 1 4
A3 47 2 ,13 ,00 77 ,71 1 1 3
A4 ,80 1 ,00 ,67 ,00 ,00 ,33 ,67 1
Toplam Normallestirme

Sy S R L W P M Maks S
Al ,25 2 ,06 ,01 ,04 ,07 ,05 ,07 2
A2 ,23 4 ,07 ,03 ,07 ,16 ,00 ,16 4
A3 24 3 ,01 ,00 ,05 ,11 ,08 ,11 3
A4 ,28 1 ,00 ,02 ,00 ,00 ,03 ,03 1
Logaritmik Normallegtirme

> S R L ‘Y P M Maks S
Al 25 2 ,00 ,00 ,00 ,02 ,01 ,02 2
A2 ,24 4 ,01 ,00 ,01 ,07 ,00 ,07 4
A3 ,25 3 ,00 ,00 ,00 ,04 ,02 ,04 3
A4 ,26 1 ,00 ,00 ,00 ,00 ,01 ,01 1

S:Sira, (a) - |,46 —,56 (Maksimum deger)|=,10, (b)-|,50-,53|=,03, (¢)-|,81 — 1| =,19

Tablo 7. TOPSIS - Vektor Normallestirmesi (TOPSIS Vector Normalization)

R L W P M
Al ,09° 10 10 10 109
A2 ,08 ,10 ,00 ,07 11
A3 11 11 ,00 ,09 ,08
Ad 11 10 12 13 ,10
w; ,200 201 ,200 ,198 ,200
pi 11 11 12 13 11
Ni ,08 ,10 ,09 ,07 ,08

P!, Ni=Positif ideal ve Negatif ideal, (a) — (w;),20 X ,46 = ,092

normallestirme teknigi karar vektorii Maks-Min normallestirme
teknigi kullanilarak tekrar normalize edilir. Daha &nce belirtildigi
gibi, Maks-Min normallestirme teknigi kullanilmasimin sebebi tiim
yontemlerin farkli normallestirme teknikleri ile yaptif1 siralama
vektorlerini sifir (0)- bir (1) araliga yayilmasidir. Bu tiim siralama
vektorlerini toplanabilir vektorler haline getirecektir. Elde edilen
normalize se¢im vektdrleri kullanilarak Tablo 23 hazirlanir. Tabloda
her bir CKKVY icin normallestirme tekniklerinden elde edilen
kiimiilatif agirhik toplamlari sunulmaktadir. Tablo degerleri her bir
secenegin  ilgili  CKKVY’nde uygulanan  normallestirme
yontemlerinden aldig: tartilarin toplam degerleri olarak belirlenir.
Ornek olarak AHS A1 1. Sira ortalama tart1 0,764962 ve 2. Sira tartist
1,550254 olarak belirlenmistir. Bu degerler her bir normallestirme
tekniginden ayni sira i¢in aldig1 se¢im vektorii tartilari toplami
almarak bulunmustur. AHS igin yapilan Maks-Min se¢im vektorii
normallestirmesi Tablo 16’de goriilmektedir. TOPSIS Vektor
normallestirmesi i¢in hazirlanan Tablo 17’de S'(S*+S') kolonu
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siralamay1 belirleyen kolondur ve Maks-Min normallestirme teknigi
ile tartilar belirlenmistir. Tablo vektér normallestirmesi ig¢in Grnek
olarak sunulmustur ve ayni iglem tiim normallestirmeler igin
ylriitilmistiir.

VIKOR yénteminde se¢im minimum sapmaya gore yapildig: icin,
Tablo 18’da goriildiigi gibi (1- 1Ql) degerleri maksimum degerden
cikarilmis ve elde edilen degerler, Maks-Min normallestirmesi ile
normallestirilip tartilar elde edilmistir. Ayn1 islem MOORA igin de
yiriitiilmistiir (Tablo 19). PROMETHEE i¢in yiiriitiilen islem Tablo
20’da  goriilmektedir. Burada farklarin minimumdan sapma
degerlerinin Maks-Min normallestirmeye gore normallestirmesi
yapilarak agirliklar belirlenmistir.

Bu islemlerden sonra AHS, TOPSIS, VIKOR, MOORA ve
PROMETHEE siralama tartilar1 toplanabilir, normallestirilmis
degerlerlerdir ve Tablo 24’de goriilen toplam siralama
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Tablo 8. TOPSIS-Vektor Normallestirmesi igin Ideallerden Sapmalar (Deviations from Ideals for TOPSIS-Vector Normalization)

Pozitif Ideallerden Sapmalar

R L w P M Y s
Al 0005 ,0000° 00020007 10004 0 08
A2 0008  .0001 0008 0036 10000 01 17
A3 0000 0000 0005 0018 0010 02 12
A4 0000 .0001 0000 0000 0001 0 01
Negatif ideallerden Sapmalar
R L W P M y s
Al ,0001 ,0000 ,0002  ,0012 ,0001 ,0016 ,0394
A2 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0010 ,0010 ,0314
A3 ,0007 ,0001 ,0000 ,0003 ,0000 ,0011 ,0334
A4 0008 0000 0008 0036 10004 10057 0756
(S*+S)  S/(S*+S) S
Al 08 48 2 (@: (11 = (P)) = (11 - ,09)% = 0005
A2 .10 30 4 b): (11 = 1)% = 000
A3 .09 37 3
A4 09 85 1

Tablo 9. TOPSIS-Maks ve Maks-Min Normallestirmeleri (TOPSIS-Max and Max-Min Normalizations)

Maks Normallestirme

Maks-Min Normallestirme

R L w P M R L W P M
Al ,16a L6 L8 19 16 05 1 0 12 07
A2 14 15 5 2 20 00 00 00 ,00 20
A3 19 17 16 L5 5 16 21 05 06 .00
A4 19 16 20 23 8 8 07 21 21 13
wi  ,194 172 203 232 200 183 206 206 205 200

PE19 17 20 23 20 8 21 21 21 20

NE 4 15 15 2 5,00  ,00 ,00 00 00
(@): 81 x,194(w,) = ,16

Tablo 10. TOPSIS: Maks Normallestirmeden Sapmalar (TOPSIS: Deviations from Max Normalization)

Pozitif ideallerden Sapmalar

R L W P M s 3
Al ,0014 ,0001 ,0007 ,0022 ,0013 ,0057 ,0753
A2 ,0025 ,0003 ,0025 ,0117 ,0000 ,0170 ,1306
A3 ,0000 ,0000 ,0015 ,0060 ,0030 ,0105 ,1023
A4 ,0000 ,0002 ,0000 ,0000 ,0003 ,0005 ,0219
Negatif ideallerden Sapmalar
Al ,0002 ,0001 ,0005 ,0038 ,0003 ,0049 ,0703
A2 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0030 ,0030 ,0545
A3 ,0019 ,0003 ,0001 ,0010 ,0000 ,0033 ,0579
A4 ,0025 ,0000 ,0025 ,0117 ,0013 ,0181 ,1344
(S*+S”) S’ /(S*+S”) S
Al ,15 ,48 2
A2 19 29 4
A3 ,16 ,36 3
A4 ,16 ,86 1
agirliklandirmasimi  olusturabiliriz. Ornek olarak Tablo 23’yi 5.2. Oy Sayisina Gére Optimum Grup Karart Modeli (Optimum Group

kullanarak Al segenegine 2. Sira toplam agirhgi AHS, TOPSIS,
VIKOR, MOORA ve PROMETHEE sirasiyla, toplam =,313028 +
,193339 + 271897 + ,270478 +,248888=1,29763 olarak bulunur.
Diger tablo degerleri ayni1 sekilde hesaplanir.

Tablo 22 ve Tablo 24 kullanilarak, her senaryo i¢in optimizasyon
modelleri formiile edilebilir. Her ne kadar sonug¢ tablodan net bir
sekilde goriiliiyor olsa da biiyiik hacimli problemlerde sonug bu denli
net goriilemez. Bu sebeple dogrusal atama optimizasyonu modeli
kurulmasi her zaman fayda saglayacaktir.

Decision Model Based on Number of Votes)

Asagida sunulan model Tablo 22’de goériilen toplam oylamayi
optimize ederek en ideal siralamay1 belirler. Es. 37 Tercih toplamini
maksimize eden amag denklemidir. Es. 38 bir siraya yalniz ve yalniz
bir atama yapilabilecegini ve Es. 39 ise bir tercihin mutlaka bir siraya
atanacagini ifade eden kisitlardir.

Maks Z = ¥, %, Vi Xy G7)
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Tablo 11. TOPSIS: Maks-Min Normallestirme-Ideallerden Sapmalar (TOPSIS: Max-Min Normalization-Deviations from Ideals)

Pozitif idealden Sapmalar

R L W p My s
Al ,02 ,01 ,01 ,01 ,02 ,06 25
A2 .03 04 04 04 00 .16 40
A3 ,00 ,00 ,03 ,02 ,04 ,09 ,29
A4 ,00 ,02 ,00 ,00 ,00 ,02 ,15
Negatif idealden Sapmalar

R L w P My =
Al ,00 ,01 ,01 ,01 ,00 ,04 21
A2 ,00 ,00 ,00 ,00 ,04 ,04 ,20
A3 ,03 ,04 ,00 ,00 ,00 ,07 27
A4 ,03 ,00 ,04 ,04 ,02 ,14 ,37

) S/S™S) S
Al ,46 45 3
A2 ,60 33 4
A3 57 48 2
Ad 53 71 !

Tablo 12. TOPSIS: Toplam Normallestirmesi(TOPSIS: Total Normalization)

R L W P M
Al ,05 05 ,05 ,05 05
A2 ,04 ,05 ,04 ,04 ,06
A3 ,06 05 ,05 04 04
Ad ,06 05 ,06 07 05
wj 200 201 200 ,199 1200
Pj ,06 05 ,06 07 ,06
Nj 04 05 04 04 04

Tablo 13. TOPSIS: Toplam Normallestirme i¢in Sapmalar (TOPSIS: Deviations for Total Normalization)

Pozitif idealden Sapmalar

R L w P M Y 3
Al ,0001 ,0000 ,0001 ,0002 ,0001 ,0005 ,0218
A2 ,0002 ,0000 ,0002 ,0010 ,0000 ,0014 ,0376
A3 ,0000 ,0000 ,0001 ,0005 ,0002 ,0009 ,0294
A4 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0065
Negatif idealden Sapmalar

R L W P M > N5
Al ,0000 ,0000 ,0000 ,0003 ,0000 ,0004 ,0202
A2 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0002 ,0002 ,0158
A3 ,0002 ,0000 ,0000 ,0001 ,0000 ,0003 ,0169
A4 ,0002 ,0000 ,0002 ,0010 ,0001 ,0015 ,0386

(S*+S”) S’/(S*+S”) R

Al ,04 ,48 2
A2 ,05 ,30 4
A3 ,05 ,37 3
A4 ,05 ,86 1

Tablo 14. TOPSIS: Logaritmik Normallestirme(TOPSIS: Logarithmic Normalization)

R L W P M

w, 20 20 20 20 20
Al ,05 ,05 ,05 05 ,05
A2 05 ,05 ,05 04 05
A3 ,05 ,05 ,05 05 05
Ad ,05 ,05 ,05 ,06 05
p ,05 ,05 ,05 06 05
N ,05 ,05 ,05 04 05
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Tablo 15. TOPSIS: Logaritmik Normallestirme- Sapmalar (TOPSIS: Logarithmic Normalization - Deviations)

Pozitif Idealden Sapmalar

R L W P M > \/f

Al ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0054

A2 ,0000 ,0000 ,0000 ,0002 ,0000 ,0002 ,0130

A3 ,0000 ,0000 ,0000 ,0001 ,0000 ,0001 ,0093

A4 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0013

Negatif Idealden Sapmalar

Al ,0000 ,0000 ,0000 ,0001 ,0000 ,0001 ,0085

A2 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0041

A3 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0047

A4 ,0000 ,0000 ,0000 ,0002 ,0000 ,0002 ,0133

(S*+S”) S’ /(S*+S”) S

Al ,01 ,61 2

A2 ,02 ,24 4

A3 ,01 ,34 3

A4 ,01 91 1
Tablo 16. Vektor normallestirmesi i¢in AHS Sec¢im Tartilandirmasi Xoa1 +Xoa2 +Xpa3 +Xp04 =1 (42)
(AHP Selection Weighing for vector normalization)
Segim Vekioril Xza1 + X342 + X343 + X300 =11 (43)
,q3193261549 gl fg;;\;[:z;/(MaX = XaartXapo + Xops +Xape =1 “4)
;365462631 3 ,298008646 Es. 39’in Ornegimiz igin yazilmig formu Es. 45-Es. 48’de
271052466 40 goriilmektedir. Esitlikler sirasiyla, A1, A2, A3 ve A4’iin bir siraya
,587855909 1 1

Max=,587855909
Min=,271052466

Tablo 17. Vektor normallestirmesi i¢in TOPSIS Sec¢im
Tartilandirmasi
(TOPSIS Selection Weighing for vector normalization)

Secim Vektorii Si
D
(S*+S")  S'/(S*+S") Maks-Min Normallestirme
,09 ,40 2 ,207144398
,12 ,46 4 313556513
,10 ,30 30
,09 ,80 11
Max =,80
Min =,30
Z{*:lXi]- =1,Vj = {A1,A2, A3, A4} (38)
A Xy = 1,Vi = {1,2,3,4} (39)
Xij : Secenek j sira i. Siraya atanmigsa bir degilse sifir degeri
alir, i={1,2,3,4}, j={Al, A2, A3, A4},
Vij : Secenek j sira i. Sira igin verilen toplam oy,

Es. 38’in 0rnegimiz i¢in yazilmis formu Es. 40°da goriilmektedir.
Benzer sekilde Es. 41-Es. 44, sirasiyla, 1. 2., 3. ve 4. siraya Al, A2,
A3 ve A4 segeneklerinden birinin atanacagini ifade eder.

Maks 7= x1,A1

+24X1 A4+22 X0, A1+ X2,4212X2,A3+2 X3, A11721 X3 A2+ X343+ X344 +
3X4,42+22X4.A3 (40)
X1,A1 + X1,A2 + X1,A3 + X1,A4 =1 (41)

atanacagini ifade eder. Es. 49 degigkenlerin sifir ya da bir degeri
alabilecegini gosterir.

Xia1 + X281 + X301 + X4 =1 (45)
Xia2 + X282 + Xz3a2 +Xgn2 =1 (46)
X143 T Xpa3 + X383 +Xga3 =1 (47)
Xiae T Xpas + X300 +Xgne =1 (48)
vXi; € {0,1} (49)

Modelin ¢oziimiinden Xi,a4=X2.A1=X3,42=X4,4a3=1 sonucu elde edilir.
Bu sonug bize optimum siralamay1 A4-A1-A2-A3 olarak verir.

5.3. Grup Agirlik Optimum Karart Modeli
(Group Weight Optimum Decision Model)

Bolim 6.1°de sunulan amag fonksiyonu, segimlerin siralamasini
maksimize etmektir. Benzer sekilde, segenekleri siralamalara toplam
agirligi maksimize edecek sekilde atamak icin alternatif bir hedef
fonksiyonu formiile edilebilir. Amag¢ fonksiyonu, Tablo 24
kullanilarak, asagida sekilde yazilir;

Wij j. Segenegin i. Sirada altigi toplam tartiyr gdstermek iizere
dogrusal atama modeli Es. 50’de ve problem i¢in yazilmis formu Es.
5’de gortildiigi sekildedir,

Maks Z = ¥, Z]A=4A1 wi; Xjj (50)

Maks Z =,764962X1 a1 +11,56043X2 a1+ ,621927X3 a1+
,052032X,42+1,699385X3,42 -,16944X 4,42 +,953394 X2, a3+
3,568426X3.43 +,172807X4,a3 + 23,37426 X144 +,154899X5.44 (51)
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Tablo 18. Vektor normallestirmesi igin VIKOR Se¢im Tartilandirmasi (VIKOR Selection Weighing for vector normalization)

Secim Vektorii

S R Q 1-1Q1 Si Max-(1-1Ql) Maks-Min Normallestirme
Al 57 ,15 -58 42 2 1-,42=,58 ,57596
A2 ,80 ,20 ,00 1,0 4 1-1=,00 0
A3 ,52 20 -24 76 3 1-,76=,24 ,240381
A4 20 ,13 -1,00 ,00 1 1-0=1,00 1
Max=1,00 Max=1,00, Min=,00

Tablo 19. Vektor normallestirmesi igin MOORA Se¢im Tartilandirmasi (MOORA Selection Weighing for vector normalization)

Secim Vektori

Maks Sapma (Msi) Si Max-Msi Maks-Min Normallestirme
,13 2,17 ,690461

,30 4,00 0

22 3,09 ,34523

,05 1 )25 1

Max=,30 Max=,25, Min=,00

Tablo 20. Vektor normallestirmesi igin PROMETHEE Seg¢im Tartilandirmasi (PROMETHEE Selection Weighing for vector normalization)

Secim Vektori
N+ N- Fark Si Max-Fark Maks-Min Normallestirme
,121245 ,132703  -,01146 3 -,16254-(-,01146)=,151077351 ,318471466
,106865 244718 -,13785 2 -,16254-(-,13785)=,024683014 ,05203186
,087151 ,249686 -,16254 4 -,16254-(-,16254)=0 0
,331871 ,020024  ,311847 1 -,16254-(,311847)=,474382691 1
Min=,16254 Max=,474382691, Min=0
Tablo 21. Grup Kararlar1 (Group Decisions)
AHS TOPSIS VIKOR MOORA PROMETHEE
Vektor A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A2-A1-A3
Toplam A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3
Maks A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3 A4-A1-A2-A3
Maks-Min ~ A4-A1-A2-A3  A4-A3-Al1-A2  A4-A1-A2-A3  A4-AI-A2-A3  A4-Al-A3-A2
Logaritmik  A1-A3-A4-A2  A4-A1-A2-A3  A4-A1-A2-A3  A4-AI-A2-A3  A4-A1-A2-A3
Tablo 22. Sira Se¢imi Kiimiilatif Oylar CKKYV metodunu ve en az sapmali normallestirme teknigini tespit
(Rank Selection Cumulative Votes) etmemizi saglar.
Al A2 A3 A4 Tablo 23. CKKV Yéntemi Bazinda Kiimiilatif Tartilar
1 1 0 0 24 (Cumulative Weighings Based on MCDM Method)
2 22 1 2 0
3 2 21 1 1 1 2 3 4
4 0 3 22 0 AHS Al 764962 1,550254 0 0
A2 0 0 1,221289 -,483
Kisitlamalar, onceki optimizasyon modelindekiyle ayni kalir. A3 0 56314 0 ,172807
Coziimler, ortaya ¢ikan siralamayr A4, Al, A3, A2 (Final-1) olarak A4 337426 0 ,154899 0
verir. Degisken degerleri, X1,A4=X2,A1=X3,A3=X4,A2=1 olarak TOPSIS Al ¢ 1423057 303455 0
bulunur. A2 0 0 0 313557
6. Optimum Siralamalara Olan Mesafeler ii (5) 2)390255 2)385247 8
(Distances to Optimum Rankings)
VIKOR Al 0 3,042404 0 0
Son olarak, her normallestirme tekniginin ve her bir CKKVY’nin A2 0 0 0 0
nihai karara olan uzaklhigini analiz edelim. Mesafe hesabi, mesafesi A3 0 0 1,357928 0
Olgiilecek olan siralamada segeneklerin konumlandig: sira ile final A4 5 0 0 0
siralamada konumlandigi sira arasindaki farkin mutlak degerleri MOORA Al 0 3,550004 0 0
toplami olarak belirlenir. Ornegin, logaritmik normallestirme teknigi A2 0 0 0 0
ile AHS siralamasinin (A1-A3-A4-A2) nihai karardan (A4-A1-A2- A3 0 0 1.435848 0
A3) (kiimiilatif agirliklara gore-Final-1) uzakligi |2-1|+|3-4[+4-2|+1- A4 5 0 0’ 0
3|=6. Benzer sekilde, Final-2 nihai kararina olan mesafe (A4-A1-A2- PROMETHEE Al 0 1 994708 3184710
A3) |2-1|+]|4-4|+|3-2|+{1-3]=4 olarak belirlenir. Boylece, bir CKKV > ’
metodun optimum final ¢6ziimlerden olan uzakligin1 ve her bir A2 0 ,052032 478096 0
normallestirme tekniginin optimum final ¢oziimlere olan uzakligin A3 0 0 ,389402 0
hesaplayabiliriz. Bu bize fikir birligine varilmis karara en yakin A4 5 0 0 0
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Sira: A4-A1-A3-A2 (Final-2)

Tablo 24. Kiimiilatif Toplamlar (Cumulative Totals)

1 2 3 4
Al ,764962 11,56043 ,621927 0
A2 0 ,052032 1,699385 -,16944
A3 0 0,953394 3,568426 0,172807

A4 23,37426 0 ,154899 0

Tablo 25°de goriildiigii gibi, AHS Final bir ¢oziimiinden sadece
Logaritmik normallestirme tekniginde sapmustir ve sapma miktari
altidir (6). Diger normallestirme tekniklerinde sapmadig: i¢in toplam
sapma altidir. TOPSIS ve PROMETHEE nin toplam sapma miktar1
dorttlir ve MOORA ve VIKOR’da yontemlerde sapma sifirdir. Ayni
islemi Final-2 ¢6ziimiine olan mesafe i¢in yiiriitecek olursak, A4-A1-
A2-A3 siralamasi sapmast 2, A1-A3-A4-A2 siralamasi sapmasi 4
olarak hesaplanir ve aymi islem tiim siralamalar igin tekrarlanir.
Hesaplama TOPSIS, VIKOR, MOORA ve PROMETHEE ig¢in
sirastyla 12, 10, 12, 12, ve 14 olarak elde edilir. Her bir CKKV
yontemi igin elde edilen Final-1 ve Final-2’den toplam sapmalari
Tablo 25’da goriilmektedir. Mesafe hesaplart CKKV yontemi bazinda
yapildig1 gibi, normallestirme teknigi bazinda da yiiriitiiliir. Sonuglar
Tablo 25 ikinci boliimiinde goriilmektedir.

AHS'in her iki nihai karardan toplam uzakligi yiiksektir. Bunun
sebebi Logaritmik normallestirme teknigindeki yiiksek sapmadir.
Buradan Final-1 ¢6ziimii tiim yontemlerin en yakin oldugu ¢6ziimdiir
ve MOORA ve VIKOR bunu sifir sapma ile saglamistir.
Normallestirme tekniklerinin sapmalarimi hesapladigimizda ise;
Vektor normallestirme Final-1’den 2 ve Final-2’den 12 birim
sapmaktadir. Tiim sapma degerleri Tablo 25’da goriilmektedir. Hem
CKKYV yontemi hem de normallestirme teknikleri Ortiistiiriildiigiinde
ideal ¢6ziimii VIKOR maksimum normallestirme teknigi ile Final-1
¢Oziimiinde vermektedir.

Tablo 25. Normallestirme Teknikleri Optimum Karar Mesafeleri
(Normalization Techniques Optimum Decision Distances)

Final-1 Final-2 Final-1 Final-2

AHS 6 12 Vektor 2 12
TOPSIS 4 10 Toplam 2 12
VIKOR 0 12 Maks 0 10
MOORA 0 12 Maks-Min 4 11
PROMETHEE 4 14 Logaritma 6 12
> 14 60 14 67

Tablodan Final-1’in tiim CKKVY ile en uyumlu ¢6ziim oldugu, diger
bir ifadeyle ¢oziimiin CKKVY ile en yiiksek fikir birligine sahip
oldugu goriilmektedir.

7. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu ¢alismada, CKKVY’nin farkli normallestirme teknikleriyle se¢im
siralamalarint ¢goklamak ve ¢oklanmis se¢im vektorlerini grup karar
teknikleriyle birlestirerek en yiiksek katilimin saglandigi se¢im
vektoriinii diger bir ifadeyle segimler siralamasini belirlemektir.
Yaklasgimin arkasindaki ana fikir, normallestirme tekniklerinin ve
CKKVY’lerinin normallestirme tekniklerine olan duyarliliklarinin
kararlar iizerindeki etkisini en aza indirmek ve nihai karar iizerinde
giiclii bir fikir birligi olusturmaktir.

Veri kiimemizde, AHS disinda ¢ogu CKKVY i¢in normallestirme
yontemleri arasinda gézlemlenen O6nemli bir fark olmadig
gorlilmiigtiir.  Kiimiilatif agirlik maksimizasyonuna dayali nihai
karardan olan mesafeler incelendiginde, AHS'nin 6rnekte kullanilan
diger yontemlere kiyasla logaritmik normallestirme yontemine daha

duyarli oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, bir veri seti i¢in, logaritmik
normallestirme teknigi, veri seti dzelliklerinin etkisini vurgulayarak
AHS aracilifiyla daha anlamli sonuglar sagladigi i¢in uygun
olabilecegi goriilmektedir. Ote yandan, VIKOR ve MOORA,
ozellikle yakin kiimelenmis degerler igeren bir veri kiimesiyle
ugrasirken, normallestirme tekniklerinin seg¢iminden daha az
etkilenmis gérinmektedir.

Burada onerilen yontem, ¢esitli normallestirme tekniklerinden elde
edilen cevaplar1 birlestirerek karar anlagmasini  gelistirmeyi
amaclamaktadir. Bu, her bir teknige hesaplanmis agirliklar atanarak,
cok sayida segenege sahip daha biiyiik vakalarda genis ¢apta yayilmig
kararlar etkili bir sekilde bir araya getirerek elde edilir. Ancak iki
farkli grup karar verme optimizasyon yonteminin varligindan dolay1
iki farkli optimal karar sirasi elde etmek miimkiindiir. Bunu tek bir
uygulanabilir karara indirgemek, CKKVY’nin siralamalarina
minimum mesafeli karar se¢ilerek belirlenir, bdylece genel belirsizlik
azaltilir.

Kiimiilatif tartilarla kurulan optimizasyon modeli, degerlerin stirekli
olmasi sebebiyle, komsu siralamalarda bir geciskenlik dogurmustur
(Final-2). Oysa, siralama problemleri dogas: geregi tam sayilidir ve
bir secenek bir sirada ya bulunur ya da bulunulmaz. Bir siraya
atanmanin oy olarak kabul edilerek sayilip optimize edildigi birinci
¢ozlimde (Final-1) bu kesiklilestirmenin nihai karara daha etkin bir
sekilde yansidigi goriilmektedir. Bu CKKVY ’ne ait sonuglarin Final-
1 ile olan uzakliginin en az olmast ile kendini gostermektedir.

Elde edilen optimum karar ile Tablo 25’da en uygun kararin Final-1
siralamasi, problemimiz i¢in en uygun CKKYV yonteminin VIKOR ve
en uygun normallestirme tekniginin Maksimum normallestirme
teknigi oldugunu sdyleyebiliriz. Bu sonuca dayanarak VIKOR ve
maksimum normallestirme teknigi en uygun ikilidir genellemesini
yapamayiz, fakat problem bazinda bodyle bir se¢im yapabiliriz.
Yontem farkli teknikler ile yapilan aramada, kriterlerin sayisal
degerlerinin matematiksel ozelliklerine gore, en giivenilir ¢oziimii
veren CKKV yontemi ve normallestirme teknigini bulmamiza
yardimc1 olur. Bu noktada CKKV yontemi ve normallestirme
teknigini se¢im motivasyonunu ters yonde kontrol edebiliriz.
Ornegimiz igin en iyi ¢6ziim maksimum normallestirmeden geldigine
gore kriterlerimizin maksimum degere géreceli normalize etmek daha
anlamlidir. Bu aynmi sekilde, logaritmik normallestirmenin tercihini
gerektiren, asir1 u¢ degerlerin dizide mevcut olmasi gibi, 6zelliklerin
kriter degerleri kiimemizde mevcut olmadigini da gosterir. Benzer,
sekilde vektor normallestirme dikkate aldig1 garpik bir deger setinin
olmadigini da gdsteren bir sonugtur.

Literatiirde pek ¢ok ¢alismada normallestirme teknikleri ile CKKVY
ile normallestirme teknikleri i¢ i¢e, timlesik bir yapida ele alinmigtir
[9, 6]. Oysa, AHS, Bulanik AHS ve benzer sekilde diger hi¢cbir CKKV
yontemi bir tarti belirleme yontemi degildir. AHS ile yiiriitiilen
agirliklandirma, esasen AHS’nin  de kullandigr  6zvektor
belirlemesidir. Tart1 belirleme ve normallestirme bu yontemlerin
girdisi ve 6n adimidir. Bu ¢aligmada, CKKVY ile normallestirme
teknikleri arasindaki kesin ayrmma  dikkat ¢ekilmektedir.
Normallestirme teknigi farkli deger skalasma sahip kriterin
alternatifler igin  olusturdugu veri dizilerini, birbirleriyle
kiyaslanabilir, matematiksel olarak igleme tabi tutularak anlamli bir
normatif deger iretilebilir bir forma getirir. Uygulanacak
normallestirme yontemini, Bolim 3’te ele alindigi gibi, belirleyen
unsur veri dizisinin karakteristigi ve ilgili kriterin ne ifade ettigidir,
CKKYV yonteminin kendisi degildir. Eger ilgili kriterde marjinal ug
degerler varsa, kriter maksimum degeri 6ne ¢ikariyorsa, veri setinde
sirali olmayan diisiik ve yiiksek dalgalanmali degerler varsa gibi pek
cok ozellik secilecek normallestirme teknigi hakkinda ipucu verir.
Fakat u¢ deger, dalgalanma, maksimum degere verilen 6nem sayisal
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olarak belirlemez. Ornek olarak bir dizide u¢ deger olarak hangi
degeri diger degerlerden ne Olgiide uzaklagtiginda u¢ deger olarak
niteleyebilecegimizin bir sayisal dl¢iisii yoktur. Benzer sekilde, seride
dalgalanma degeri olarak kullanabilecegimiz, tanimli, bilinen bir sabit
deger veya hesaplanabilir bir standart deger mevcut degildir. Ayni
diiginiis normallestirme tekniklerinden birini segerek sagladigi
faydayi tercih ederken digerlerinin sagladig1 avantajdan vaz gegmenin
nedenselligini izahi i¢in de gegerlidir. Tiim bu tanimlamalar kaniya ve
verinin temsil ettigi alana baglidir ve hala bir ipucu olmanin 6tesine
gecememektedir. Bu agidan ¢aligmada verilen optimum kararin isaret
ettigi veri seti Ozelligi 6nemli bir degerlendirme olarak dikkate
alinabilir. Caligmanin bir sonraki adiminda, ortaya konan ydntemin
isletim performansi ve tutarliligi hem kriter hem de se¢enekler olarak
farkli biiyiikliiklerde hazirlanmig problemlerle test edilecektir.
Calisma  kullanicilarmn  farklh  CKKVY’ni  ve normallestirme
tekniklerini bir yazilim uzantis1 (plugin) olarak ekleyebildigi ve
CKKVY ile normallestirme tekniklerini esleyerek probleme, bu
caligmada tamimlanan siireci uygulaylp optimum karar elde
edebilecegi bir yazilim ¢ercevesi (framework) gelistirilebilinir.
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