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OZET

Karar verme, herkesin hayatinin her aninda yaptigi bir faaliyettir. Eger karar verme
stirecinde birden fazla kriter s6z konusu ise, bu bir Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV)
problemidir. CKKV problemlerini ¢6zmek i¢in yetmigli yillarin basindan giinlimiize ¢ok
fazla sayida yontem gelistirilmistir. Bir CKKV probleminde en iyi ¢oziime ulasmak igin,
farkli CKKV yontemleri kullanabilir. Farkli yontemler farkli ¢6ziimler 6nerebilir. Problem
icin hangi yontemin en iyi ¢0zimii sagladigini bulmak, basli basina yeni bir problem
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calismada verilen problem icin en iyi CKKV ydnteminin
secilmesi icin yeni bir yap1 olarak regresyon yaklasimi onerilmistir. Onerilen yaklasim,
karar matrisi ile tercih siralamasi arasindaki iliski iizerine insa edilmistir. CKKV
yontemlerinin ¢ogu, karar matrisini kullanarak alternatifler arasinda bir tercih siralamasi
yapmaktadir. Karar matrisi ile tercih siralamasi arasindaki iliski regresyon modeliyle
ortaya konabilir. Regresyon modelinin uyumunun iyiligi, siralamanin kalitesini yansitir.
Uyumun 1iyiligini 6lgmek i¢in determinasyon katsayist kullaniliglt bir aractir. En yiiksek
determinasyon katsayisini elde eden modelde kullanilan CKKV yontemi en iyi yontemdir.
Uygulama olarak Borsa Istanbul’da islem goren 25 gayrimenkul yatirnm ortaklig
firmasinin 15 c¢eyrek donemlik finansal performanslart degerlendirilmistir. CKKV
yontemlerinden TOPSIS, MAUT, CP ve VIKOR yontemleri segilmistir. Kriterlerin
agirliklandirilmasinda Entropi yontemi tercih edilmistir. Onerilen regresyon yaklasimi
CKKYV yontemleri arasinda kesin ve nesnel bir degerlendirme imkani saglar. Ayrica, temel
istatiksel ve matematiksel araglar igerdiginden regresyon yaklasimi gayet kullanislidir. Bu
nedenle 6nerilen yaklagimin literatiire 6nemli bir katki saglayacagi ongoriilmektedir.
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ABSTRACT

Decision-making is an activity that everyone makes it at every moment of life. If there is
more than one criteria in the decision-making process in question, this is a Multi-Criteria
Decision Making (MCDM) problem. Numerous methods have been developed to solve
MCDM problems since the beginning of seventies. Various methods are available for
achieving the best solution in the MCDM problems. Different methods can propose
different solutions. To find which method provides the best solution for the problem, it
come across as a new problem in itself. In this study, the regression approach has been
proposed as a new framework for selection the best MCDM method for a given problem.
The proposed approach is built upon the relationship between the decision matrix and
preference ranking. The most of MCDM methods make an order of preference among the
alternatives by using the decision matrix. The relationship between decision matrix and
preference ranking can be demonstrated by the regression model. The goodness of fit of
the regression model, reflects the quality of the ranking. The coefficient of determination is
a handy tool to measure the goodness of fit. The MCDM method used in the model which
obtained the highest coefficient of determination is the best method. The financial
performance analysis of 25 real estate investment trust firms that traded in Borsa Istanbul
is evaluated as application. The TOPSIS, MAUT, CP and VIKOR methods are selected as
MCDM methods. Entropy method is preferred for criteria weighting. The proposed
regression approach presents an opportunity of exact and objective analysis among the
MCDM methods. In addition, since regression approach consists of basic mathematical
and statistical tools it is very useful. Therefore the proposed approach is expected to make
a significant contribution to the literature.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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R? Determinasyon katsayisi

Q1 Birinci ¢eyrek donem

Q2 Ikinci ¢eyrek donem
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CKKV Cok Kriterli Karar Verme
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MADM Multiple Attribute Decision Making
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MCAP Multicriterion Aggregation Procedures

MCDA Multiple Criteria Decision Analysis

MCDM Multiple Criteria Decision Making
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TOPSIS Technique for Order of Preference by Similarity to
Ideal Solution

VIKOR VlseKriterijumska Optimizacija | Kompromisno

Resenje



1. GIRIS

Karar verme herkesin her giin yaptig1 bir istir. “Bu giin semsiyemi almali miyim?”’[1] gibi
basit bir karar vermeden tutun, ‘“Uluslararasi silahsizlanma anlasmasi nasil
uygulanmalidir?” [2] gibi karmasik bir karar vermeye kadar hepimiz siirekli olarak karar

verme yapiyoruz. Kisisel veya orgiitsel, tim seviyelerde karar verme yapariz [3].

Insan idrak ve yargilarini iceren, dnemi son derece yiiksek ve ¢oziimleri uzun dénemli
etkiler doguran problemlerin ¢oziimlerinde rasyonel yaklasimlara ihtiya¢ duyariz [4].

Boyle durumlarda, stratejik diizeyde karar vermeye ihtiyag¢ vardir.

Cogu durumda, stratejik karar verme ya da kisaca karar verme siireci Sekil 1.1°deki

adimlar icerir.

Karar verme siirecini soyle adimlayabiliriz [5] ilk adimda agik bir sekilde tanimlanarak ele
alimir ve sonraki adimda c¢ok kriterli model c¢oziimiiniin bagimhi oldugu 6nemli
gereksinimler listelenir. Uciincii adimda ¢ok kriterli problemin amag veya hedefleri tesis
edilir. Karar verme siirecinin dordiincti adimi alternatiflerin belirlenmesi ile ilgilidir. Adim
beste degerlendirme kriterleri kararlastirilir. Bu kriterler gegmiste sabitlenmis bazi
standartlar1 saglamalidir. Siirecin altinci adimi, eldeki problemi ¢6zmek i¢in uygun ¢ok
kriterli karar verme (CKKV) yontemini icerdiginden oldukca onemlidir. Sonraki adimda
secilen CKKV problemi adim dortte belirlenen alternatiflerden en iyi olani se¢mek igin
uygulanir. Karar verme siirecinin son adiminda ise, model sonuglar1 kontrol edilir ve

duyarlilik analizi uygulanir.
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ADIM 2
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Sekil 1.1. Karar verme siireci [5]

Her ne kadar karar verme siireci normalde yukaridan asagiya dogru akis yapsa da, bazi

durumlarda sonradan bilgi edinilirse 6nceki adimlara doniis yapilabilir.



Problemler Karar Matrisi

Alternatifler Agirhiklar

Karar Kriterleri

Degerlendirme

Sekil 1.2. CKKV'nin yinelemeli adimlar1 [6]

Yoe [6], ¢cok kriterli karar verme siirecini soyle tarif etmektedir;

1. Cok kriterli problemin ve amaglarinin agik bir sekilde tarif edilmesi.

2. Hedeflere ya da amaglara ulagmak i¢in alternatiflerin listelenip tarif edilmesi.

w

Alternatiflerin performanslarini 6lgmek igin; Kriterlerin / niteliklerin / performans
gostergelerinin tanimlanmasi.

Veri toplama ve kriterlerin degerlendirilmesinin icra edilmesi.

Biriktirilen alternatiflerin kriterlere kars1 bir karar matrisinin hazirlanmasi.

Oznel veya nesnel kriter agirliklarinin ortaya cikarilmas.

Alternatiflerin siralanmasi ve ¢ikar gruplariyla sonuglarin goriisiilmesi.

© N o o &

Karar vericinin, ¢ikar gruplart girdileri ile kararlar1 verip CKKYV sonugclar1 elde etmesi.

Uluslararas1 Cok Kriterli Karar Verme Dernegi, ¢ok kriterli karar vermeyi “Coklu ve aykir
kriterlerin dahil olabildigi karar verme siiregleri yontem ve islemleri ¢aligmalar1” olarak

tanimlar [5]. Cok kriterli karar verme yetmisli yillarin basinda gelismeye baslamistir.



CKKV’nin temel amaci, zit kriterleri goz oniine alan ¢ok kriterli karar problemlerinin

¢oziimiinde karar vericiye kullanigli bir ara¢ temin etmektir.

Cok kriterli karar verme son yirmi yildir ¢ok hizli biiyiiyen problem alanlarindan biridir. Is
diinyasinda karar verme son yillarda degisim gostermistir. Karar verme ortamlari hizli bir
gelisme ile tek adam (patron) ve tek kritrer (kar) anlayisindan, ¢ok kisili ve ¢ok kriterli bir
hale gelmistir. Bu gelismenin pratikte de biiyiiyerek gelistigini gormekteyiz. Yetmislerden

beri bu problemleri ¢6zmek igin bir¢ok yontem Onerilmistir ve gelistirilmistir.

Iki teorik ana akim fark edilmektedir. Birincisi, ¢dziim uzaylarinmn siirekli oldugunu var
sayan ¢ok amagl karar verme modelleridir. Bu modeller, problemleri matematiksel
programlama modelleri olarak modelleyerek ¢6zebilmektedirler. Bu alan 6ncelikli olarak
stirekli matematik araglarinin uygulama alani oldugundan, temel model ve yontemlerin
cabucak degiserek gelismesine imkan saglamistir. Fakat matematiksel modeller maalesef
pratikte CKKV problemlerinin ¢ogunu ¢ézememektedir. Bunun en 6nemli sebebi gergek
hayat problemlerinin siirekli yap1 yerine kesikli (ayrik) yapida olmalaridir. Dolayistyla bu
giiclii matematiksel modeller uygulayicilar igin oldukc¢a kisithdir. Ikinci akim ise,
sayilabilir nicelikteki alternatifler ig¢inden ayrik matematigin temel yaklasimlarini
kullanarak se¢im yapabilen yontemlerdir. Bu akimda, problemler ayrik karar uzaylari

olarak ele alindigindan matematiksel olarak ilk akim kadar miikemmel degildir.

Ayrik karar uzayr yaklagimlarina ¢ok nitelikli karar verme (CNKYV) denilse de, genel
olarak problemler ¢ok kriterli karar verme (CKKYV) olarak adlandirilirlar. Bu yaklasimda
en uygun c¢oziimii hesaplamak yerine, cesitli siralama islemleri kullanarak verilen
alternatiflerden en iyisi secilmesi amaglanir. Her ne kadar bu yontemler pratikte ¢ok
yaygin olarak kullanilsa da, siirekli durumlardaki gibi yontemlerin kalitesini belirlemek
¢ok zordur. Bu yiizden, “Verilen problem icin en iyi yontem hangisidir?” [7] sorusu en
onemli ve ayn1 zamanda cevaplamasi da ¢ok zor bir sorudur. Bu tezin ana hedefi bu soruya

cevap verebilmektir.

Tezin ikinci béliimiinde ¢ok kriterli karar verme problemi ele alinmustir. Ilk olarak temel

kavramlar ile problemin yapist ve 6zellikleri incelenmistir.



Daha sonra CKKV yontemlerinin siniflandirilmalart verildi. Sonraki bolimde ise
kriterlerin agirliklandirilmasi ve agirliklandirma yontemleri incelenip belli bagl yontemler

veisleyisleri analiz edilmistir.

Bolim 2.4’de ¢ok kriterli karar verme yoOntemleri tanimlanarak en yaygim kullanilan

yontemler ayrintili olarak degerlendirilmistir.

Uciincii boliimde ¢ok kriterli karar verme ydntemi secimi problemine genel bir bakis

yapilarak daha once Onerilen yontemler analiz edilmistir.

Dérdiincii boliimde ise, CKKV yontemi i¢in yeni bir yaklasim olarak regresyon yaklagimi

onerilmistir.

Besinci bolimde CKKV yontemi seciminde regresyon yaklasimi icin uygulama
yapilmistir. Uygulama verisi olarak, BIST Istanbul gayrimenkul yatirim sirketleri
endeksinden 25 firmanin 15 donemlik finansal verileri kullanmilmistir. CKKV
yontemlerinden, TOPSIS, MAUT, CP ve VIKOR yontemleri uygulamada yer almistir.
Yontemlerin sagladig: tercih siralamalari ile karar matrisi arasinda regresyon modeli
tahmini yapilarak, model tahminlerinin uyum iyilikleri karsilastirilmistir. En iyi uyumu

veren yontem olan VIKOR en iyi yontem olarak secilmistir.

Son boliimde ise Onerilen regresyon yaklagiminin zayif ve giicli yonleri uygulama
sonucglarina paralel olarak sunulmustur. Ayrica gelecekte yapilabilecek ileri ¢aligmalara

deginilmistir.






2. COK KRITERLI KARAR VERME

Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV), birden fazla ve genellikle de zit kriterlerin bulundugu
karar vermeye denir [8]. Cok kriterli karar verme giinlik hayatimizin her aninda

Karsilastigimiz problemlerdir. Ornegin:

Bir is sec¢imi; ticret, itibar, yer, ilerleme firsatlari, ¢calisma kosullar1 gibi birgok kriteri
icerebilir. Bir ara¢ satin alirken; fiyat, yakit tiiketimi, glivenlik, konfor ve stil kriterlerini
g0z Oniine aliriz. Bir sirket yoneticisi stratejilerini, kazang, borsa fiyati, yatirim onceligi,

toplumsal sorumluluklar, sirket imaj1 vb. bir¢ok kritere dayandirarak belirleyebilir.

Yoneylem Arastirmalar1 (Operations Research) da énemli bir yer tutan CKKV, uzun bir
geemise sahiptir. 1896 yilinda Vilfredo Pareto iistlinliik (dominance) kavramini tanimladi
[9]. Daha sonra Koopmans tarafindan gelistirildi [10]. Ustiinliik kavrami CKKYV teorisinin
temelidir. 19401 yillarda Von Neumann ve Morgenstern [11] fayda teorisini (utility
theory) tanittilar. Fayda teorisi tizerine CKKV yontem biliminin bir ana akimi olan ¢oklu-
nitelikli fayda teorisi (multi-attribute utility theory ) kurulmustur. 1960larda Roy riitbe
onceligi ( outranking ) iliskisi kavramini gelistirmistir [12]. Riitbe onceligi iliskisi kavrama,
CKKV Avrupa ekoliiniin; Cok Kriterli Karar Analizi (CKKA) kurulusuna zemin

hazirlamistir.

Giliniimilizde karmasik problemlerde karar verme siirecini kolaylastirmak i¢in 70 taneden
fazla CKKV yontemi Onerilmistir. Bu yontemlerde genel olarak, ¢coklu ve zit kriterlerin
¢Oziimlenmesi, modelleme tercihleri ve uzlasik ¢éziimlerin belirlenmesine odaklanilmistir
[13]. CKKYV disiplini, yeni yaklasim ve yontem bilimler gelistirilerek ve diger bilim dallar

ile etkilesime girerek gelismesini stirdiirmiistiir.
2.1. Temel Kavramlar

Cok fazla cesit CKKV problemleri olmasina ragmen, biitlin problemlerin asagidaki

karakteristik 6zellikleri tasidiklarini séyleyebiliriz [14].

Alternatifler: Eleme, 6nceliklime, segme ve siralama igin, birkag tane veya ¢ok fazla, sonlu

sayida alternatif vardir. “Alternatif “terimi, “fiilin nedeni” veya “aday” anlamina gelir.



Coklu nitelikler: Her bir problem c¢oklu niteliklere sahiptir. Karar verici, her bir problem
icin alakali nitelikleri tiretmelidir. “Nitelikler” terimi, “amaglar” veya “kriterler” demektir.
Cogu durumda, fazla adette nitelikler bulunur ve bunlar hiyerarsik bir yapidadirlar.
Muhtelif adette bulunan ana niteliklerin alt-nitelikleri ve onlarin da, alt-alt nitelikleri

bulunabilir.

Nitelikler arast zitlik:_Coklu nitelikler cogu zaman birbirleriyle uyusmazlik gosterirler.
Ornegin, bir ara¢ seciminde, diisiik yakit tiiketimli araclarin yolcu oturma alanlar1 daha

kiigiik olacagindan konfor niteligiyle zitlik gosterecektir.

Kiyaslanamayan birimler: Her bir nitelik farkli Ol¢lim birimlerine sahiptir. Araba
se¢ciminde yakit tiiketimi kilometre basina litre ile konfor yolcu basma diisen metre kiip

hacim ile ve fiyat ise TL ile ol¢iiliir.

Karar agirliklar:: Hemen hemen tiim yontemler veya CKKV problemleri, niteliklerin
goreceli onemine dair bilgiye ihtiya¢ duyarlar. Goreceli dnem diizeyleri ¢ogunlukla bir

agirliklar kiimesi ile verilir. Nitelik adedi n oldugu durumda;

n
WT = (W, Wy, ..., W,) ve ZW,- =1.
j=1

Agirliklar karar verici tarafindan direkt atanir veya 6z vektor, agirlikli en kiigiik kareler ve

entropi gibi yontemler kullanilarak hesaplanir [8,15,16].

Karar matrisi: Bir CKKV problemi bir matris formatinda ifade edilebilir. Bu matrise karar
matrisi denir. Bir karar matrisi D, m X n boyutundadir ve x;; elemanlarindan olusur.

Burada x;;, i. alternatif A;’nin, j. kriter X;’ye gore basar1 degerini gdstermektedir.

2.2. CKKYV Yontemlerinin Simiflandirilmasi

CKKYV problemleri cogunlukla iki kategoride siniflandirilmaktadirlar; Coklu Nitelikli
Karar Verme (CNKV)[ Multiple Attribute Decision Making (MADM)] ve Coklu Amaglh
Karar Verme (CAKYV) [Multiple Objective Decision Making (MODM)] [7,8,17].



Uygulamada bu smiflama CKKV’nin problem ¢dzmede iki yOniinii ortaya koymaktadir;
CNKYV se¢me igin, CAKYV tasarim i¢in kullanilir [8,18-21].

Coklu nitelikli karar verme (CNKV) problemlerinde alternatifler 6nceden belirlenmis
degildir. Bu nedenle CNKV modelinde karar verici, kabul edilebilir seviyedeki
sayisallastirilmis amaglar kiimesine ulasip, cesitli tasarim kisitlarinin etkilesimlerini goz
Oniine alarak en iyi alternatifi tasarlar [8]. CAKV problemlerinin tipik bir 6rnegi, ¢ok
amagli fonksiyon kullanan matematiksel programlama problemleridir. Bunlarin ilk

ornekleri “vektér-maksimum” problemleridir [17,22].

CAKYV problemlerinde karar uzayi siireklidir, CNKV’de ise kesikli (ayrik) karar uzayi
vardir [7].

Cizelge 2.1. CKKV ile CAKYV karsilastirmasi [8]

CKKV CAKV
Kriterler Nitelikler Amaclar
Amag Muglak (zayif tanimli) Kesin
Nitelik Kesin Muglak
Kisit Pasif Aktif
Alternatif Sonlu sayida, kesikli Sonsuz sayida, siirekli
Karar Verici Etkisi Cok degil Cogunluk
Kullanim Se¢me / Degerleme Tasarim

Ciz.2.1°’de CKKYV ile CAKV o6zellikleri karsilastirmali olarak verilmektedir.

Literatiirde ¢oklu kriterli karar verme (CKKYV) ile ¢oklu nitelikli karar verme (CNKV) ayni1
sinif olarak kabul edilir [7].

Birbirlerine yakin anlamlari olan ve bazen de karistirilabilen ti¢ kavrami agiklayalim [23]

e  Kriter: Bir kriter, bir alternatifi degerlendirmek i¢in bir performans 6l¢iisiidiir.

e Nitelik (Attribute): Bir nitelik, bir alternatifin fitri olarak sahip oldugu 6zelligidir.

e  Amag (Objective): Bir amag, tam olarak elde edilmek i¢in takip edilen seydir. Ayni

zaman da arzu edilen degisim yoniinii belirtir.
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KRITERLER
NITELIKLER Yonlendirme AMACLAR
Secme: CKKV Sentez: CAKV
Hedefler
Kisitlar

Sekil 2.1. Cok kriterli karar verme; Kkriter, amag ve nitelik iliskisi [23]

Kriter, nitelik ve amag¢ arasindaki iliski Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Sekilden de
goriilecegi gibi, kriterler, nitelik ve amaclarin bir formu olarak ortaya ¢ikarken, nitelikler
yonlendirilerek amaglar ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, bir ara¢ seciminde konfor diizeyi
ara¢ degerlendirmesinde bir kriterdir. Ara¢ i¢i hacmi ve giriiltii diizeyleri ise konfor
diizeyini 6l¢mek i¢in kullanilan nitelikler olurken, ara¢ i¢ hacmini maksimize ve giiriiltii

diizeyini minimize etmek ise ara¢ tasariminda amaglardir.

Cok kriterli karar verme Avrupa ekoliinde ¢ok (veya ¢oklu) kriterli karar analizi (CKKA)
[24], Amerika ekoliinde ise CKKV olarak adlandirilir [25]. Arastirmacilarin ¢ogunlugu
CKKV ve CKKA ifadelerini birbirleriyle ayn1 olarak kullanmaktadir [13, 26, 27]. Bu
calismada Amerikan ekolii ¢ok kriterli karar verme (CKKYV) kullanimu tercih edilecektir.

CKKYV yontemlerini siniflandirmanin birgok yolu vardir. Bunlardan biri de kullanilan veri
tiiriine gore smiflamadir. Bu smiflandirmada, deterministik ve olasilikli (veya bulanik)
CKKYV yontemleri olarak iki sinif yer alir. Bulanik CKKV yontemleriyle ilgili ayrintili
bilgiler Chen ve Hwang [14]’in literatiir incelemesinde goriilebilir. Ayrica pek ¢ok

calismada karma veride kullanilmaktadir [7].
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Bagka bir siniflama yontemi de, karar verici sayisina gore siniflamadir. Bu siniflamada, tek
karar verici ve grup karar vericiler seklinde iki sinif yer almaktadir. Bu ¢alismada tek karar

vericili deterministik CKKV yontemlerini inceleyecegiz.

Hwang, deterministik —tek karar verici- CKKV yontemlerini de kullanilan bilgi tipi ve
bilginin belli bash 6zelliklerine gore bir smiflama yapti [8]. Bu siniflama Sek.2.2’de

gosterilmektedir.



1. Bilgi yok

1.1.1 Dominant
1.1.2 Maximin

Cok
Kriterli
Karar
Verme

2.1 Standart
diizey

1.1.3 Maximax

2.1.1 Baglayic1 yontem

2.2 Ordinal

2. Nitelik
bilgisi var

Sekil 2.2. CKKV yontemleri igin bir siniflandirma [8:9]

2.3 Kardinal

N

2.1.2 Ayirict yontem

2.2.1 Sozliik siralama
2.2.2 Yonlerine gore eleme
2.2.3 Permiitasyon yontemi

\

(2.3.1 Dogrusal atama )
2.3.2 SAW

2.4 Tkamenin
marjinal skoru

- 2.3.4 ELECTRE
24.1

Hiyerarsik \ 2.35TOPSIS

3. Alternatif
bilgisi var

3.1 Ikili tercih

uzlasmalar

3.1.1 LINMAP

3.2 Ikili
yakinlik

siralamasi

3.1.2 Etkilesimli
SAW

3.2.1 MDS ideal

noktali

[4)
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2.3. Kriterlerin Agirhiklandirilmasi

Cogunluk CKKYV yontemlerinde kriterlerin goreceli 6nemi bilgisi gereklidir. Genellikle bu
bilgi agirliklar kiimesi ile verilir. n tane kritere sahip bir CKKV problemi i¢in agirliklar
kiimesi asagidaki gibidir:

n
wT = (Wli Wz, ""WTL) ) ZVV] ES 1
j=1

Literatiirde kriterlere gore agirlik atanmasi igin birgok yontem oOnerilmistir [28, 29]. Agirlik
atamanin en basit yolu, “esit agirlik verme” yontemidir. Bu yontemde tiim kriterlere esit

agirlik dagitilir. Birgok karar verme probleminde “esit agirlik” yontemi uygulanmistir [30].

Cok kriterli problemlerde kriterlere agirlik atanmasi, sonuglar bu agirlik degerlerine
bagimli oldugu i¢in ¢ok Snemlidir. Hatta CKKV probleminde en zor gorev kriterlerin
dogru bir sekilde atanmasidir [31]. Agirlik atamanin temel amaci, kriterleri bir deger ile
eslestirerek, onlarin CKKV problemindeki goreceli onemini belirlemektir. Bu degerler
CKKYV yontemi tarafindan alternatiflerin degerlendirilmesinde kullanilir [5]. Agirlik atama
yontemlerinin igsel ve digsal tipler olarak Zardari ve digerleri [5] tarafindan

siiflandirilmast Sekil 2.3°de gosterilmektedir.

Wang ve digerleri [30], skor siralamali yontemleri; 6znel, nesnel ve karma agirliklama
yontemleri olarak ii¢ grupta siralamistir. Oznel yontemlerde agirlik atamasi, karar vericinin
tercihlerine dayandirilarak yapilir. Bunlara 6rnek, SMART, AHP, SIMOS ve Delphi
yontemleridir. Nesnel yontemler baglangi¢ veriyi matematiksel yontemler ile analiz ederek
agirhik degerleri atamasini yaparlar. Karma yontemler ise, diger yontemlerin toplamsal

veya ¢arpimsal sentezi ile elde edilen melez yontemlerdir [5].
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Adirhklama
Yontemleri

icsel Digsal
Yiantemler Ydntemler
: Ent.rlcl |::|.i ..... Karar Karar matrisi
Yontemi matrsli olmadan
: Regresynné - l Tiim
P . Tim -
Ehnteml : degiskenler dff'{kent:e
3 oldugunda
[ oldugunda Degiskenl
i Varyans G l = erin ikili
P Y¥antemi FEECTETT, SPTPETYS Eig_:g}kenlsr karzilastinl
ferreapananat ! Swing BRITOIMOS | puveedunrnnny, mas

i ! rSma :
ereeens [ ;yontemi “Yontemi |
' B femassemagesawsas - Sanmmmrnennan
: LINMAP ¢ [ l
i Yontemi I i gssnessmessmmes e
-' = :Fayda : : Tekil presseeesloneeey

E‘I'Elntemleri : yargl Eﬂzuektfjr :

CEn kogok Y

sagirhkh
tkareler

;;;;;;;;;;;;;;;;;;;

Sekil 2.3. Agirliklama yontemlerinin sematik diyagrami [5]



AGIRLIKLAMA
YONTEMLERI
I |
Oznel Agirhiklama Nesnel Agirhklama Karma Agirhklama
Yontemleri Yontemleri Yontemleri

I Siralama
Direk atama
Noktalarin tahsisi
SMART
SMARTER
Swing
Uzlas1
ikili karsilastirma
SIMOS
AHP
En kiiciik kareler
Oz vektor
Delphi
PATTERN
Tutarh matris analiz

Entropi
Diisey ve yatay yontem
TOPSIS
Varyasyon yontemi
Cok amach opt. yont.

Coklu korelasyon
katsayisi

Onciil bilesen analizi

Sekil 2.4. Agirliklandirma yontemlerinin siniflandirmasi [5]

|

Carpimsal sentez
Toplamsal sentez

Karelar toplam
tabanh optimal agur.

En kiiciik yansizhk
tabanh optimal agur.

Tliski derecesi katsayisi
tabanh optimal agir.

15
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2.3.1. Entropi yontemi

Entropi, fiziki bilimlerin yaninda sosyal bilimlerde de 6nemli bir kavram olmustur [32,
33]. Enformasyon kurami (information theory) i¢in entropi’nin ¢ok kullanighi bir anlami
vardir. Soyle ki; entropi, belli bir mesajin beklenen bilgi igerigini dlger [8]. Enformasyon
teoride entropi, ayrik olasilik dagilimi P; ile sunulan belirsizlik miktarinin igin bir kriterdir

[34]. Belirsizligin bu 6l¢iimii Shannon [35] tarafindan asagidaki esitlik ile verilmistir.

n

SQupzap) ==k ) piinp;. (2.1)

Burada k bir sabit katsayidir. Entropi ifadesi ilk olarak istatistiksel mekanikte
bulundugundan, p; olasilik dagiliminin entropisi olarak adlandirilmistir. Bundan dolay1
“entropi” ve “belirsizlik” terimleri esanlamli olarak degerlendirilir [8]. Tiim p; degerleri p;

= 1/n degerini aldiginda S(p4, py, ..., Pr) en biiyiik degeri alir.

Alternatifler i¢in belirli miktarda bilgi iceren karar matrisi verilmis ise, entropi, kriterlerin
degerlemesinde arag¢ olarak kullanilabilir [32, 36]. Entropi fikri 6zellikle veri kiimeleri
arasindaki zithigin incelenmesinde kullanilighdir. Ornegin, bir kriterde alternatifler
birbirine ¢ok benzer degerlere sahipseler, bu kriter kullamighh degildir. Hatta tiim
alternatiflerin degerleri ayni ise o kriter degerlendirmeden ¢ikarilir. Entropi yontemi ile
veri kiimelerindeki belirsizlik dl¢iiliir ve bu belirsizlik (entropi) degeri ile veri kiimelerinin
farklilagmasi 6l¢iiliir. Her bir kriter i¢in farklilagma degerinin toplam farklilagsma i¢indeki

yeri kriterin agirlik degerini verir.

Simdi entropi yontemi ile kriterler i¢in agirlik degeri belirlenmesi siirecini 6zetleyelim [8]
m alternatifli ve n kritere sahip bir karar verme probleminin mxn boyutlu D karar matrisi

asagidaki gibi verilmis olsun.



17

X1 X5 X]- Xn
A [¥11 %12 X1j X1n
Ay [ X211 X22 X2j X2n
D= : : : : : : : 29
Ai Xi1 Xi2 xij Xin ( )
Am Xm1  Xm2 xmj xmn‘mxn

Burada xij L. alternatifin j. kritere gore basar1 degeridir, i = 1,2, ..., mvej = 1,2, ...,n.

A; satirindaki degerler i. alternatifin tiim kriterlere gore basar1 degerlerini, X; siitunundaki

degerler ise j. kritere gore tiim alternatiflerin basar1 degerlerini géstermektedir.
Oncelikle kriterler farkli dlgeklere sahip olduklarindan, degerlendirme yapilabilmesi igin

Olcekten arindirilmasi, yani normallestirme islemi yapilir. Bunun i¢in asagidaki esitlik

kullanilir;

= emd— i=12,.,m,j=12,..,n (2.3)

Bu esitlik ile R = [rl- f]mxn normallestirilmis karar matrisi elde edilir. Her bir kriter i¢in

belirsizlik 6lgiisii yani entropi degeri asagidaki esitlik ile bulunur:

m
ej = —erij lnrij, ] = 1;2; N (24)

i=1
Burada k degeri k = ﬁ ile tammli sabit katsayidir ve 0 <e; <1 garanti altina
alinmustir. e; degeri j. kriterin belirsizlik 6lgiisii ya da diger bir ifadeyle entropi degeridir.

Artik entropi degerini kullanarak farklilasma derecesi (degree of diversification) d;,

degerlerini her bir kriter i¢cin tanimlayabiliriz:

d] =1- ej , ] = 1,2, v, n (25)
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Her bir kriterin farklilagma derecesini toplam farklilastirma derecesine oranlayarak

kriterlerin agirlik degerleri hesaplanir:

Cizelge 2.2. Avci ugagi segme problemi [8]

Kriterler (X;)
Max. Ugus Max. Tedarik Manevra
Alternatifler Hiz araligi Yikleme | Maliyeti Giivenilirlik kabiliyeti
) (Mach) (NM) (Paunt) | ($x10°) | (Yisek-diisik) | (Yusek-disik)
A 2 1500 20000 55 5 9
A, 2,5 2700 18000 6,5 3 5
A; 1,8 2000 21000 4,5 7 7
A, 2,2 1800 20000 5 5 5
d; ]
Wy=—F—" , j=12,..,n. (2.6)
Zp _ 1Y
n
Burada W; degeri j. kriterin agirligidir ve . W; = 1 oldugu asikardur.

Entropi yontemi ile, herhangi bir karar vericinin kisisel goriislerine ihtiya¢ duyulmaksizin,
objektif olarak kriter agirliklar1 belirlendigi ve hesaplanmasi kolay oldugundan oldukca
kullanighidir [37].

Ornek:Avci ugagi segme problemi [8]

Dort alternatifli ve alt1 kriterli bir aver ugagl segme probleminin karar matrisi Cizelge 2.2.
de verilmistir. Entropi yontemi ile kriterlerin agirlik degerlerini bulmak i¢in 6nce Es. 2.3.
kullanilarak normallestirme veya bagka bir deyisle 6lgekten arindirma islemi yapilir.

Bu islemi sOyle gosterebiliriz; 6rnegin;

~ X37 B 2000 2000
132 T ¥ XpptXay + X3 1500 + 2700 + 2000 + 1800 _ 8000

0,25




Cizelge 2.3’ de normallestirilmis karar matrisi yer almaktadir.

Cizelge 2.3. Normallestirilmis karar matrisi
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X1 X2 X3 X4 Xs Xs
A 0,2353 0,1875 0,2532 0,2558 0,25 0,3462
A, 0,2941 0,3375 0,2278 0,3023 0,15 0,1923
As 0,2118 0,25 0,2658 0,2093 0,35 0,2692
A, 0,2588 0,225 0,2532 0,2326 0,25 0,1923

Simdi de sirastyla Es. 2.4, 2.5 ve 2.6 ile her bir kriter igin e;, d; ve W; degerleri elde edilir.

Bu degerlerin elde edilisine sirayla drnekler verelim;

4
1 1
e, = —MZ rip Intiy = = (0,18751n0,1875 + -+ + 0,225n0,225) =
l=

= —0,721[(-0,3138) + (—0,3678) + (—0,3465) + (—0,3356)] = 0,9829
dy=1—-—e,=1-0,9829 =0,0171

W — dy 0,0171 _0,0171 0.2055
?7 ¥6_,d; 00054+0,0171+--+0,0230 00832
Elde edilen degerler Cizelge 2.3.’de verilmistir.
Cizelge 2.4. e;, d;ve W;degerleri
X1 X2 X3 X4 X5 XG

ej 0,9946 0,9829 0,9989 0,9931 0,9703 0,9770
d 0,0054 0,0171 0,0011 0,0069 0,0297 0,0230
W, 0,0649 0,2055 0,0133 0,0829 0,3570 0,2764

Sonuglar, kriterlerin 6nem agirliklarinin sirasiyla, Wy = 0,3570, Wy = 0,2764, W, =

0,2055, W, = 0,0829, W, = 0,0649 ve W3 = 0,0133 oldugunu belirtmektedir. Buna

gore, onem diizeyi en yiliksek kriter giivenilirlik kriteri ve en diisiigii ise maksimum

yiikleme kriteri olmustur.
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Entropi degerlerini hesapladigimiz Es. 2.4.’de logaritma fonksiyonu yer aldigi i¢in, negatif
degerlerin bulundugu karar problemlerinde problem olabilmektedir. Bu sorunu ¢6zebilmek
icin ¢esitli yaklasimlar Onerilmistir. Zhang ve digerleri [38] z-degeri standartlastirma

dontistimii yaparak negatif deger sorununu asmay1 onermistir. Yontemi soyle 6zetleyelim:

g = 5%
ij — s

(2.7)

Verilen karar matrisinin her bir x;; elemanina Es. 2.7. uygulanarak standartlastirma
dontigimii yapilir. Burada )?] ve §; degerleri, j. kriterin sirasiyla ortalamasi ve standart

sapmalaridir. Daha sonra,
Denklemi ile pozitiflestirme yapilir. Burada 4 > |M inz; ]-| olacak sekilde segilir.

Bir diger yaklagim ise Chang ve Wang [39] tarafindan Onerilen Sekil 2.9.’daki doniisiim

fonksiyonudur.

: — Aj—Bj _ ) -
f; ) Sign(A]-)INT(ABS(Aj))—sign(Bj)INT(ABS(Bj)) i [x INT(BJ)] J=12.m (2.9)
Burada;
Aj = Max (xlj,xzj, ...,xmj) Jj=12,..n (2.10)
B; = Min (xlj,xzj, ...,xmj) J=12,..n (2.11)

Ayrica sign, INT ve ABS ifadeleri sirasiyla isaret, tam deger ve mutlak deger

fonksiyonlarini ifade ederler.
2.3.2. Oz vektor (Eigenvector) yontemi
Bir karar verme probleminde karar vericinin, her hangi iki kriterin goreceli Onemi

hakkinda bir yargiya sahip oldugunu varsayarsak, n tane kriter igeren bir CKKV problemi

icin n.(n—1)/2 tane yargi degeri mevcut olur. Yargilarda bazi tutarsizliklara izin
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verildigini varsayalim. Bu degerler ile ikili karsilagtirmalar matrisini olusturabiliriz.

Ay Ay o A . Ay
Al —a11 a12 alj aln-
AZ a21 a22 azj aZn

A _ : . H . . . : 212
Ai aip; Az . Qi . Qi ( )
Aplany apy o ayj o . annl

Burada a;; degeri i. kriterin, j. kriterden ne kadar daha 6nemli oldugunu belirtir. Saaty

[15], ikili karsilastirma matrisinin 6zdeger prensibini kullanarak, 6lgek oranlari yontemini

tanitmistir. Yontemi soyle ozetleyebiliriz [7,8].

W;,j=12,..,n agirlik degerleri ise q; = % oldugunadan ikili karsilastirma matrisi;

Wi W Wi
w, W, Wy
A=|wp W, Wy (2.13)
Wa  Wa Wn
W W, Wy

Bu matris tiim elemanlar1 pozitif olan bir “tersinir (reciprocal) matris” tir. Bu matris;
aij = 1/aﬁ (214)
aij = i/ axj (2.15)

ozelliklerini saglar.

A matrisini W = (W, W,, ..., W,)T agirliklar matrsinin devrigi (transpozesi) seklinde

tanimli W matrisi ile ¢arparsak;

wy wy Wy
W, W, wa | [W1]
1 2 n
W, W, W, W,
AW =(ws w, Wa [.] i |=nW (2.16)
Wn  Wn Wn
Wn Wn Wa | w,
w, W Wn
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buradan,

(A—nDW =0 (2.17)

elde edilir. Es. 2.15’deki tutarlilik 6zelliginden dolay1 Es. 2.17 homojen dogrusal denklem
sisteminin ¢oziimii tektir. Genel olarak W;/W; degeri bilinemez, ancak tahmin edilebilir.
Diger bir deyisle, insan yargilart ¢cogu zaman Es. 2.15 tutarlilgin1 saglayacak sekilde tam
dogru olamaz. Bu sebeple, A ve W matrisleri yerine, bunlarin tahminleri olan A" ve W'

matrisleri kullanilarak agagidaki esitlik elde edilir;

AW = Ao W' (2.18)

Burada A,,,, degeri, A" matrisinin en biiyiik 6zdegeri olarak tanimlanmistir. Es. 2.18’deki

homojen denklem sistemi ¢oziilerek, W' matrisi ile agirliklar tahmini yapilmisg olur.

Ornek [8:43] Asagida verilen pozitif ikili karsilastirma matrisi A igin agirliklar1 bulalim.

1 1/3 1/2
A=13 1 3
2 o1

once (A — Al) matrsini sifira esitleyelim;

1-2 15 1
det(A—AN=| 3 1-2 3 [=0
2 13 1-2

buradan A matrisinin en biiylik 6zdegeri A,,q, = 3,0536 bulunur. Bulunan &zdegeri

kullanarak homojen denklem sistemi asagidaki gibi olusturulur:

—2,0536 1/ s 1w,
3 -2053 3 [Wzl =0
2 1/, —2,0536|Ws
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Homojen denklem sistemi, Y3, W; =1 kosulu altinda ¢éziildiigiinde; W; = 0,1571,
W, = 0,5936 ve W5 = 0,2493 olarak bulunur.

Cizelge 2.5. Olgekler ve tanimlamalar1 [15]

Onem
Yogunlugu Tanim Aciklama
1 Esit 6nemde Iki aktivitenin amaca katkis1 esit
Birinin digerine zayif | Deneyim ve kani birini digerine azda olsa tercih
3 bir 6nemi var ettiriyor
Esasli veya giiclii Deneyim ve kani birini digerine giiclii tercih
5 onem ettiriyor
Aktivite giiglii bir sekilde tercih ediliyor ve
7 Gosterilen 6nem Ustlinliigl pratikte gosterildi
Deliller bir aktiviteyi digerinden miimkiin olan en
9 Mutlak 6nem s seviyede gosteriyor
2,4,6,8 Ara degerler Karsilastirmada ihtiya¢ duyuldugunda

Olgek oranlar1 W;/ W; ‘leri degerlendirmek icin Saaty [15], Cizelge 2.5°de 6nem

siralamasini gosteren bir 6nem yogunlugu 6lgegi vermistir.
2.3.3. Agirhikh en kiiciik kareler yontemi

Agirliklandirma igin agirlikli En Kiigiik Kareler Y 6ntemi (Weighted Least Square Method)
Chu ve digerleri tarafindan sunulmustur [16]. Bu yontem Saaty’nin 6z vektor yontemine
benzemekle beraber, esanli lineer denklemlerinin ¢éziimiinii igerdiginden kavramsal olarak

anlasilmas1 daha kolaydir.

Saaty’nin [15] Es. 2.12°deki ikili karsilastirmalar matrisini géz Oniine alirsak, agirlikli en
kiigiik kareler yontemi, 6nem yogunlugu olgegi a;; ile agirliklar oram W;/W; arasindaki

farkin minimize edilerek agirliklarin tespit edilmesini onermektedir.



24
Yontemi asagidaki gibi 6zetliyebiliriz [16]:

a;; ~ wi (2.19)
Agirliklar asagidaki kisitl optimizasyon probleminin ¢oziimiiyle elde edilir.

minz = YL, Yo, (aW; — W))? (2.20)
s.t. rwi=1 (2.21)

[lave bir kisit W; > 0 kisitidir fakat, bu kisit olmadan da ¢dziime ulasicagimni éngdriiyoruz.

z ‘yi minimize etmek i¢in Lagrange fonksiyonu diizenlenir:
L =3 Xioi(agW; — W2 + 24T Wi — 1) (2.22)

Burada A Lagrange c¢arpamdir. Minimizasyon i¢in Es. 2.22’deki fonksiyon W,

degiskenlerine gore tlirev alinarak sifira esitlenir ve Es. 2.23’deki denklemler elde edilir.

Yii(aaW, — W) ay — X0, (ayW; — W) +1=0, 1=12,..,n (2.23)
Es. 2.21 ve 2.23’deki denklemler (n+1) bilinmeyenli homojen olmayan lineer
denklemlerdir. Ornegin n=2 i¢in denklemler (a;; = 1, Vi oldugunu hatirlatalim) asagidaki

gibi olur:

1+ ay)HW; — (az + a)Wo +1=0
_(a21 + alz)Wl + (1 + alzz)Wz + A = O

Wl + WZ =1
Verilen a;; katsayilari ile yukaridaki denklemler, Wy, W, ve A igin ¢oziilebilir.
Genellikle Es. 2.23 ile Es. 2.21 matris formunda ifade edilebilir.

BW =m (2.24)
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Burada;

W =Wy, Wy, .., W, + DT

m = (0,0,...,1)T

B = (m+ 1) x (n+ 1) boyutlu b;; elemanl matris
by=m—-1+X,a;% L,j=12,..,n

bij = _(aij + aji): i,j=12,..,n

bk'n+1 = bn+1'k = 1, k = 1,2, ...,Tl

bn+1,n+1 =0

Ornek: [8] Saaty [15] nin ikili karsilastirmalar matrisini hatirlayalim,

1 1/3 1/2
A=13 1 3
2 1 o1

n = 3 i¢in Es.2.24 asagidaki gibi olur;

(@21 + az® + 2)W; — (ag2 + @)W, — (@13 + az )Ws + 1 =0
—(az1 + a1)Wi + (a2 + azp® + 2)W, — (azz + az)W; +1=10
—(azq + a;3)W; — (as; + azs)Ws + (a13° + apz® + 2)W; +1=10
Wy +W,+W; =1

Yukaridaki denklemlerde a;; degerlerini yazarsak asagidaki denklemler elde edilir:
15Wy — =Wy — 2 Ws + A =0

10 20 10

5 10 45

W1+W2+W3=1



26

Denklem sistemi ¢oziildiigiinde; wT = (0,1735; 0,6059; 0,2206) ¢oziimii elde edilir.
Elde edilen agirhk degerleri, Saaty’nin 6zvektér yontemi ile elde edilen WT =

(0,1571,0,5936, 0,2493) degerlerine olduk¢a yakindir.

2.3.4. CRITIC yontemi

Diakoulaki ve digerleri [40], kriterler arasindaki zitlig1 belirlemek i¢in korelasyon analizini
kullanarak, CRITIC (The Criteria Importance Through Intercriteria Correlation) yontemini
onermislerdir. Yontemi sOyle Ozetleyebiliriz: m alternatif ve n kriter igeren bir CKKV

problemini ele alahm [40]. f;* ve f;~ degerleri j. kriter i¢in sirasiyla en iyi ve en kotii
degerler olmak iizere, normallestirilmis degerler Es. 2.25 ile hesaplanir;
xij —fi~
T
Normallestirilmis karar matrisinin siitunlari(kriterleri) arasindaki korelasyon katsayist [ ;

ile gosterilsin. O zaman j inci kriter ile kriterler arasindaki zitlik;

Z(l — lj) (2.26)
k=1

formilii ile verilir. Burada daha genel bir 6l¢iim yapabilmek i¢in korelasyon katsayisi

olarak Spearman sira korelasyon katsayis1 kullanilir.

CKKV problemlerinde karar matrisinin icerdigi bilgi, kriterler arasindaki zitligin
yogunlugu ve kriterler arasindaki zitlik ile alakalidir. O zaman, j inci kriterde yayilmisg

olan bilgi miktar1 C;, asagidaki ¢arpimsal biitiinlestirme formiilii ile ifade edilir;
G = 0y S=a(1 — L) (2.27)

Gegmisteki analizlere gore, daha yliksek C; degeri bilgi miktarmin daha yiliksek oldugunu

isaret ettiginden, ilgili kriterin goreceli 6nemi yani agirlik degeri de yliksek olur. O zaman

nesnel agirliklar asagidaki normallestirme formiilii ile sunulur;

4 (2.28)
k=1Crk '

V|/j=
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2.3.5. Standart sapma yontemi
Standart Sapma (SD) yontemi, Entropi yontemine benzer olarak alternatifler arasinda

yakin degerlere sahip kriterlere diisiik agirlik degeri atamaktadir [5]. SD yontemi asagidaki
esitlikleri kullanarak kriter agirliklarini belirlemektedir [40, 41].

O'.
W, =—2 i=12,..,n 2.29
g 2}2:1 O-k ] ( )
m (x;;— %)
o= |== ;’n - J=12,..,n (2.30)

SD yontemi kriterlerin 6l¢ek farkliligindan ¢ok etkilenebilecegi igin, Oncelikle karar

matrisinin normallestirilmesi uygun olacaktir.

2.3.6. Istatistiksel varyans prosediirii

Istatistiksel Varyans Prosediirii, nesnel agirliklarin tiiretildigi bir yontemdir. Oncelikle

bilginin istatistiksel varyansi agagidaki gibi hesaplanir [5].

m
—\2 .
Vi = (1/m)2(xij - xj) ) j=12,...,n (2.31)
i=1
V.
W = =2 , j=12,..,n (2.32)
Zk:l Vk

2.4. Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

2.4.1. TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution)

yontemi

TOPSIS yontemi, CKKV problemlerinin ¢6ziimiinde en ¢ok kullanilan ydntemlerden

biridir. Behzadian ve digerleri [42]’nin arastirmasina gore, 2000 yili ile 2012 yillari
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arasinda cesitli alanlarda 266 makalede TOPSIS yontemi ile uygulama yapilmistir. Bu
alanlar ve bazi1 6rnek ¢alismalar; tedarik zinciri ve lojistik [43-45], tasarim, miihendislik ve
imalat sistemleri [46-48], isletme ve pazarlama y6netimi [49-51], saglik, giivenlik ve gevre
yonetimi [52-55], insan kaynaklar1 yonetimi [56, 57], enerji yonetimi [58,59], kimya
mithendisligi [60, 61], su kaynaklar1 yonetimi [62-64] ve diger [65-67] alanlardir.

Yoon ve Hwang [68, 69] tarafindan gelistirilen TOPSIS yontemi, ideal ¢dziime en yakin ve
negatif-ideal ¢oziime en uzak olan alternatifin se¢ilmesi prensibi iizerine insa edilmistir.
Kriterlerin fayda degerlerinin monoton artan (veya azalan) yapida varsayilir. Ideal ¢oziim,
ulagilabilen tiim en iyi kriter degerleri ve negatif-ideal ¢6ziim ise ulasilabilen tim en kot
kriter degerleri olarak tanimlanmistir [8]. Bir yaklasima gore, ideal ¢oziime geometrik
olarak en kisa Oklid uzaklig1, ayn1 zamanda negatif-ideal ¢dziimden en uzaktadir [36,70].
Fakat bazen segilen bir alternatif, ideal ¢oziime en yakin oldugu halde, negatif-ideal
¢oziime diger alternatif ya da alternatiflerden daha yakin olabilir. Hwang [8]’in Sekil
2.5’de verdigi Ornekte, A; alternatifi ideal ¢6zim A*’a en yakin uzakliga sahip iken,
negatif-ideal ¢6ziim A~ ‘e, diger bir alternatif A,’den daha yakindir. TOPSIS, ideal ¢dziime
goreceli en yakiligi alarak, ideal ¢oziime en yakinlik ile es anli olarak negatif-ideal
¢oziime en uzak olmayr saglar. Dasarathy [71]’nin ¢ok boyutlu veri dizilerinin
kiimelemesinde kullandig1 bu basit benzerlik Ol¢limii yontemi, kesin bir ¢ozliim tercihi

siralamasi saglar.
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Kriter X2 {Artan fayda)

Kriter X1 {Artan fayda)

Sekil 2.5. 1ki boyutlu uzayda ideal ve negatif-ideal ¢cdziimlere Oklid uzakliklar: [8]

TOPSIS siirecini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz [8,14] Es. 2.2°deki D karar matrisini g6z

Oniine alalim.

TOPSIS karar matrisindeki her bir kriterin monoton artan veya monoton azalan fayda
oldugunu varsayar. Bagka bir deyisle, yarar kriteri i¢in en biiyiik deger, maliyet kriteri igin
en kiiclik deger tercih edilir. Ayrica sayisal olmayan c¢ikt1 degerleri sayisallagtiriimalidir.

Yontem tiim kriterleri esit onemde kabul eder, agirliklandirmayi karar vericiye birakir.

Adim 1: Normallestirilmis karar matrisi insa edililmesi: Bu islem c¢esitli olgeklerdeki
kriterleri 6l¢ekten arindirarak, kriterler arasinda karsilagtirmaya izin verir. Bu iglemin bir

yolu, her bir kriter degerinin kendi kriterinin tiim degerlerinin normuna boliinmesidir.

Normallestirilmis karar matrisi R’nin bir elemani ;;’yi asagidaki gibi hesaplanz;

x..
= J i=12,.,m,j=12,..,n (2.33)

> G’
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Adim 2: Agwlikli normallestivilmis karar matrisnin insa edilmesi: Bu adimda agirliklar
kiimesi W = (Wy, W, ..., W,)T , ¥ W; =1, karar verici tarafindan karar matrisni
uygulanir. Bu matris, R matrisinin siitun elemanlariin kargilik gelen W; agirlik degeriyle

carpilmastyla elde edilir. Boylece agirliklandirilmis normal karar matrisi V elde edilmis

olur.
V11 V12 V1j Vin
U1 V22 V2j Uon
V= '
Vi1 Uiz Uij Vin
V. V. V. 1%
m1l m2 mj mnd, n
[ Wiri, Wor, oo Wirgy o Wargy
Wiryy Waryy o Wiryy o Winy,
— . . . . . . (234)
eril Wzriz VVjTij Wnrm
(Witim1 Worme o Wity o Wytipg

mxn

Adim 3: Ideal ve negatif-ideal ¢oziimlerin belirlenmesi: 1ki tane yapay alternatif A*(ideal

¢coziim) ve A~ (negatif ideal ¢6ziim) sdyle tanimlansin:

A" = {(miaxvl-j|j E]),(miinvijU E]’) |i=1,2, ...,m}

= {v{,vﬁ, ST ...,v,*{} (2.35)

A = {(miinvij|j E]),(miaxvij|j E]') |i=1,2, ...,m}
={vi,vy, v, v} (2.36)

burada ,

] ={j=12,..,n| fayda kriteri oldugunda}
] ={j = 1,2,..,n| maliyet kriterioldugunda}
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Boylece en ¢ok tercih edilen alternatif A*(ideal ¢6ziim) ve en az tercih edilen alternatif

A~ (negatif ideal ¢6ziim) olusturulmus olur.

Adim 4: Aywrma olgiisii hesaplanmasi: Herhangi iki alternatif arasindaki ayirim 6l¢iisi n-

boyutlu Oklid uzaklig ile &lgiilebilir.

Her bir alternatifin ideal ¢6ziimden ayirim olgiisii S;- ve negatif-ideal ¢oziimden ayrilma

Ol¢iisii S;- asagidaki gibi verilmistir;

n
j=1
n
Si- = E(Uij_vj—)Z, i=12,..,m (2.38)
j=1

Adim 5: Ideal ¢éziime goreli yakinligin hesaplanmasi: A; alternatifinin ideal ¢dziim A*’a

goreli uzakligi sdyle hesaplanir:

Ci* = Si—/(Si* - Si_) ) 0< Ci* <1 ) i= 1,2, e, m (239)

Eger A; = A" ise C;» =1 ve A; = A” ise C;» = 0 olur. Bir A; alternatifi A*’a yaklasirsa
C;+’da 1’e yaklasir.

Adim 6: Tercihlerin siralanmasi: Alternatifler, C;« degerlerinin azalan siralamasina gore

tercih siralamasi yapilir.

Ornek: [8]. Cizelge 2.1°de verilen avci ugagl segme problemini goz Oniine alalim.

Problemde X, kriteri fayda yonlii, diger kriterler maliyet yonlii kriterlerdir.
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1. Es. 2.33 kullanilarak normallestirilmis karar matrisi hesaplanir. Mesela r;selemanini

hesaplayalim:

_ %5 _ 5 3
JIE xs2 V52+32+72+52 /108

T1s =0,4811

04671 0,3662 0,5056 0,5063 0,4811 0,6708
0,5839 10,6591 0,4550 10,5983 0,2887 0,3727
0,4204 10,4882 10,5308 0,4143 0,6736 0,5217
0,5139 0,4392 0,5056 0,4603 0,4811 0,3727

R =

2. Es. 2.34 ile agirhikli karar matrisi hesaplanir. Burada agirliklar matrisinin W =
(Wi, Wy, ..., W)T =(0,2;0,1;0,1;0,1;0,2; 0,3)7 oldugunu varsayarsak agirhikli karar

matrsi:

0,0934 10,0366 0,0506 0,0506 0,0962 0,2012
0,1168 10,0659 0,0455 0,0598 0,0577 0,1118
0,0841 10,0488 0,0531 0,0414 0,1347 0,1565
0,1028 10,0439 0,0506 0,0460 0,0962 0,1118

V =

3. Ideal ve negatif-ideal ¢dziimler belirlenir.

A = (maxvil, max vj, , max v;3, min vy, , max v;s , max Vie)
l l 4 l l l

= (0,1168; 0,0659; 0,0531; 0,0414; 0,1347; 0,2012)

A” = (mjn Vi1, minv;, ,minv;3, max v, , min v;s, min vi6)
L l l l l l

= (0,0841; 0,0366; 0,0455; 0,0598; 0,0577; 0,1118)

4. Ayirma o6lgiileri hesaplanir:

6
Se= Y-y =123
j=1

S, = 0,0545; S, =0,1197; S; = 0,0580; S, = 0,1009
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6

Si_ = Z(Ul’j - Uj_)z , i=1,2,34

j=1

S;- =0,0983; S,- =0,0439; S3- =0,0920; S,- =0,0458
5. Ideal ¢dziime goreli yakinlik hesaplanir:
Cy = S1- /(S + 51-) = 0,643; C,» = 0,268; C3+ = 0,613; Cp = 0,312

6. Tercih siralams1 yapilir: C;« degerlerinin azalan siralamasi ile tercih siralamasi soyle

olur:

A, A3, A4, A,

2.4.2. PROMETHEE yontemi

PROMETHEE (Preference Ranking Organization METHod for Enrichment Evaluations) |
ve PROMETHEE II yontemleri 1982 yilinda J.P. Brans [72] tarafindan Onerilmistir.
PROMETHEE | yontemi kismi siralamayi, PROMETHEE II yontemi ise tam siralamayi
hedeflemektedir. Birkag yil sonra Brans ve Mareschal [73], PROMETHEE III (araliklar
tabanli siralama) ve PROMETHEE 1V (siirekli durumlar) yontemlerini gelistirdiler. Aym
yazarlar 1988 yilinda POMETHEE yonteminin grafiksel sunumu olan gorsel etkilesimli
GAIA modiiliinii 6nerdiler [74]. Yine Brans ve Mareschal 1992 ve 1994 yillarinda iki
uzant;; PROMETHEE V [75] ve PROMETHEE VI[76] 6nermislerdir.

Bankacilik, endiistriyel yerlesim, insan giicii planlamasi, yatirim, tip, kimya, saglik
hizmetleri, turizm gibi bir ¢ok alanda 6nemli sayida basarili PROMETHEE yontemi
uygulamalari yapilmistir [77-87].

PROMETHEE yontemini soyle dzetleyebiliriz [88-90];

Asagidaki ¢ok kriterli problemi ele alalim;

max {g1(a), g2(a), ..., gr(a)|a € A} (2.40)
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Burada, A kiimesi miimkiin alternatifler kiimesi {a,, a,, ..., a,} ve {g:(.), g2(.), ..., 9x ()}
Kiimesi ise degerlendirme kriterleri kiimesidir. Burada bazi1 kriterlerin minimize

edilebilecegi dikkate alinmamastir.

Her hangi iki alternatif a,b € A arasinda karsilastirma yapmak istedigimizde, bu
karsilagtirmay1 tercih anlaminda ifade etmemiz gerekir. Bu amacla tercih fonksiyonu P

asagidaki gibi tanimlansin;

P,(a,b) = Fj[d;(a,b)] Vab€A (2.41)
di(a,b) = g;(a) — g;(b) (2.42)
0<P(ab)<1 (2.43)

Bir kriter maksimize edildiginde, P;(a, b) fonksiyonu, g;(.) kriteri igin a alternatifinin, b
alternatifine tercih degerlendirmesini verir. Eger d;(a,b) sapma degeri negatif ise

P;(a,b) = 0 olur. Baska bir deyisle;
Pi(a,b) > 0= Pi(b,a) = 0 (2.44)

Eger bir kriterin minimize edilmesi gerekiyor ise, P;(a,b) = F;[—d;(a,b)] seklinde

tanimlanir.

Kriterlerin durumuna gore Brans [72], alt1 tiir tercih fonksiyonu 6nermistir. Bu fonksiyon

tiplerinin grafikleri ve tamimlar1 Cizelge 2.6’da gosterilmektedir.

Tercih fonksiyonlarinda kullanilan parametreler; q farksizlik, p kesin tercih ve s ise diger
iki parametre arasi esik degerleri olarak tanimlanmustir. lgili kriter icin tercih fonksiyonu

secimi karar vericiye birakilmistir.



Cizelge 2.6. Tercih fonksiyonu tipleri [80]

Tip Tanim Parametre
PA
|
Olagan 0 d<0
Tip P(d]={1 50 &
0 .
P1l
I = = = p—
U-tipi l
I o 0 d< q
: ra-{0850
|
0 q d
P A
V-tipi f'“‘l 0 d<0
| P{d)=¢ & 0<d<yp P
| 1 d>
1
0 jr "Ld
P;1L
Seviyeli ! I 0 d<g
L PO Pd={ ; g<d<p P.4
i : 1 d>p
1| i
0 q P }u-f
PA
Farksizlik !
fpren e 5
V-tipi .P(lfn = P—q g< d(_“'p »q
1 d>p
P A
Gaussian .
25 - 0 d<0
- 2 E:}
1-e 37 d>0

35
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PROMETHEE siireci genel olarak ikili karsilagtirmalar {izerine dayanmaktadir.
Toplam tercih indeksleri

a,b € AveW;,j. kriterin agirlik degeri olmak iizere;

( k
(a,b) = Z P.(a, )W,

. o (2.45)
mb.0) = ;pj(b, QW;.

Es. 2.45 ile toplam tercih indeksleri hesaplanir. m(a,b) degeri, a alternatifinin b
alternatifine, m(b,a) ise b alternatifinin a alternatifine tercih derecesini ifade eder.

Asagidaki 6zellekler tiim a, b € A i¢in gegerlidir:

m(a,a) =0,
0 <m(ab) <1,
0<mn(ha) <1,
0<mn(ab)+mn(ba)<l.

(2.46)

Ayrica;

nm(a,b) = 0 ise a b'ye Kesin tercih edilmez,
n(a,b) ~ 0ise a, b'ye zayif tercih edilir,

n(a,b) ~ 1ise a, b'ye glglii tercih edilir,

m(a,b) = 1lise a, b'ye Kesin tercih edilir.

oldugu agiktir. Tiim alternatifler i¢in m(a, b) ve m(b, a) degerleri hesaplandiginda, 6rnek

tstlinliik grafigi Sekil 2.6°daki gibi olur.
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Sekil 2.6. Ustiinliik grafigi [88]
Swralama akimi

Her bir a € A alternatifi, (n — 1) tane diger alternatifle karsilastirilabilir. Pozitif ve negatif

ustiinliikk akimlar1 asagidaki gibi tanimlanir:

o1
¢ (a) —m;n(a,x), (2.47)
1
¢~ (a) = m;ﬂ(x, a), (2.48)

Pozitif Ustiinlik akimi ¢*(a), a’min diger alternatiflere toplam {istiinliiglinii, negatif
tstiinlik akimi ¢~ (a) ise diger alternatiflerin a tizerindeki toplam tstiinliigiini ifade eder.

Sekil 2.7°de tstilinliik akimi grafikleri gosterilmektedir.
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(@) ot (@) astanlik akimi (®) ¢~ (a)

Sekil 2.7. PROMETHEE {istiinliik akimlar1 [88]

ustinlik akimi

¢*(a) degerinin yiiksek olmasi ve ¢~ (a) degerinin diisiik olmasi, a alternatifinin diger

alternatiflerden daha iyi oldugunu ifade eder.

PROMETHEE I kismi siralama

PROMETHEE I kismi siralamasi asagidaki kurallar ile belirlenmistir;

( ¢*(a) > ¢*(b) ve p~(a) < ¢~ (b), veya
aP'b ©<{¢p*(a) =t (b) ve p~(a) < ¢~ (b), veya
¢*(a) > ¢*(b) ve p~(a) = ¢~ (b);
al'h = ¢*(a) =¢p*(b) ve p~(a) = ¢~ (b);
I ¢*(a) > p™(b) ve p~(a) > ¢~ (b), veya
R {0 o) < (5 ve -(a) < 6o

(2.49)

Burada P!, I' ve R! sirasiyla; tercih iistiinii, farksiz ve karsilastirilamaz anlamma

gelmektedir. aP’b durumunda, yiiksek giiclii ve diisiik zayif oldugu igin a, b’ye tercih

edilir. al'b durumunda, giigliiliik ve zayiflik esit oldugundan alternatifler farksizdir. aR’b

durumunda ise, yiiksek giicliiliik ve yiiksek zayiflik veya diistik giicliiliik ve diisiik zayiflik

oldugundan alternatifler karsilagtirilamaz.
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PROMETHEE 1 yontemi siralamada ihtiyatli bir yaklagim gosterir, birgok durumda

siralama yapamaz.
PROMETHEE Il tam siralama
Eger karar verici tiim alternatifler arasinda karsilastirma yapmak isterse, PROMETHEE 11

tam siralama yapabilir. Tam siralama (P!, I'") 6gelerini igerir. Tiim karsilastirmalar igin

net Ustlinlik akimi asagidaki gibi tanimlanmistir;

¢(a) =" (@) — ¢~ (a) (2.50)

Net tistiinliik akim1 degeri daha yiiksek olan alternatif daha 1yi alternatiftir. O zaman;

aP''b = ¢(a) > ¢(b),
2.
{al”b & ¢(a) = p(b). (2:51)
Net akim fonksiyonu asagidaki 6zellikleri saglar;
-1<¢(a) <1,
Z ¢(x) = 0. (2.52)
XEA

Alternatiflerin net iistiinliik fonksiyonu degerlerinin azalan sirasina gore tercih siralamasi

yapilir.

Ornek: [8]. Cizelge 2.1°de verilen avci ugagl se¢me problemini gdz Oniine alalim.

Problemde X, kriteri fayda yonlii, diger kriterler maliyet yonlii kriterlerdir.

Burada agirhiklar  matrisinin = W = (Wy, W, ..., W)™ = (0,2;0,1;0,1;0,1; 0,2; 0,3)T
oldugunu varsayalim. Tercih fonksiyonu olarak Gaussian fonksiyonu se¢ilsin ve s = 1/2

parametre degeri atansin.
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Hesaplanan toplam tercih indeksleri matrisi asagidaki gibidir:

Al A2 A3 A4
Al 0 0,6864 0,3153 0,3000
A2 0,1787 0 0,2249 0,1329
A3 0,4864 0,6999 0 0,7392
A4 0,1547 0,3988 0,0548 0

Tablodaki satirlar ilgili satirdaki alternatif diger alternatiflere istiinliiklerini, siitunlar ise,

diger alternatiflerin siitundaki alternatife tstiinliiklerini gostermektedir.

Pozitif ve negatif iistlinlikk akimlar1 da soyledir:

d+(A,) = 0,4339; ¢*(4,) = 0,1789; ¢*(A;) = 0,6418; ¢+ (4,) = 0,2028
d=(4,) = 0,2733; ¢~ (4,) = 0,5950; ¢~ (A43) = 0,1983 ; ¢~ (4,) = 0,3907

Buradan da net akim fonksiyonlar1 hesaplanirsa;

¢(A3) = 0,4435; ¢p(4,) = 0,1606; ¢p(A,) = —0,1879; ¢$p(4,) = —0,4162

Dolayisiyla PROMETHEE yontemiyle elde edilen tercih siralamast;

Az, A1, Ay, Ay

seklinde olur.

2.4.3. MAUT (Multiple Attribute Utility Theory) yontemi

A.B.D. Enerji Ajanst seksenli yillarin sonunda niikleer atiklarin depolanmasi sorunuyla
kars1 karsiya kalmisti. Yaklasik olarak 25 ile 250 milyar dolar arasi bir yatirim tahmin
ediliyordu. Ajansin kendi yontemleriyle yaptig1 yer se¢imi, kriterler arasindaki etkilesimi

g0 z Oniine almadig1 i¢in oldukga fazla elestiri almisti. Bunun sonunda siire¢ tekrar gozden

gecirilerek kara verme siirecinde Multiple Attribute Utility Theory (MAUT) yaklagiminin
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kullanilmasina karar verildi. Bu amagla gorevlendirilen Keeny sonuglart bir raporda
ozetledi [91].

MAUT yonteminin temel hipotezi, her karar probleminde, karar vericinin bilingli ya da
bilingsiz olarak en biiyiik olmasini istedigi bir reel degerli U fayda fonksiyonu(utility
function) vardir [92]. Bu fonksiyon kriterleri bir araya toplamaktadir. Analizcinin gorevi
ise bu fonksiyonu belirlemektir. Bu fonksiyonun segilme siireci [93-95]’de goriilebilir.

Bir¢ok calismada toplamsal fayda fonksiyonu tercih edilmistir.

Her bir alternatif farkli boyutlarda deger alabilen ¢iktilar vermektedir. MAUT yontemi,
farkli boyutlardaki bu degerleri, agirliklandirma islemiyle birlikte tek boyuta indirgeyerek
olgmek istemektedir [96].

MAUT yontemi agamalarini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz [37, 96]:

Adim 1: Yarar kriterlerine gore fayda degerleri belirlenir ve bununla r;jnormallestirilmis

degerler hesaplanir:

xij — 1 _ .
Tij = —¢ L purada uj+ = maxx;; ve l; = minx;; (2.53)

Benzer sekilde maliyet kriterine gore de fayda degerleri belirlenir ve bununla

r;jnormallestirilmis degerler hesaplanur:

+
Uu:
] + —_— .. T = 1 ..
I burada uj” = max x;; ve L= min x;; (2.54)
jo

_Y Xy
rij =

Adum 2: Agirlikli r;; degerleri toplami toplam fayda degerini verir.

n

J=1

Adim 3: Tercih siralamasi yapilir. En yliksek toplam fayda degeri olan alternatif en 1yi

alternatif olur.
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Ornek: [8]. Cizelge 2.1°de verilen avci ucagl se¢gme problemini gdz oniine alalim ve
MAUT yo6ntemi ile en iyi ¢6ziimii arastiralim. Problemde X, kriteri fayda yonli, diger

kriterler maliyet yonlii kriterlerdir.

Burada agirhiklar  matrisinin = W = (W, W,, ..., We)T = (0,2;0,1;0,1;0,1;0,2; 0,3)T
oldugunu varsayalim. Es. 2.53 ve 2.54 kullanilarak Cizelge 2.7°da goriilen tekli fayda

fonksiyonu degerleri elde edilir.

Cizelge 2.7. MAUT tekli fayda fonksiyonu degerleri

X1 X2 X3 X4 X5 X6
Al 0,2857 0 0,6667 0,5000 0,5000 1
A2 1 1 0 0 0 0
A3 0 0,4167 1 1 1 0,5000
Ad 0,5714 0,2500 0,6667 0,7500 0,5000 0

Buradan da ¢ok fayda fonksiyonu degerleri; A; =0,5917; A, =0,5738; A, =
0,3810; A, = 0,3 olarak edilir. MAUT yontemiyle elde edilen tercih siralamast;

A3' Alf A4, AZ

seklinde olur.

2.4.4. VIKOR yéntemi

VIKOR (VlseKriterijumska Optimizacija | Kompromisno Resenje) yontemi ¢ok kriterli
karmagik sistemlerin optimizasyonu ig¢in gelistirilmis bir yontemdir. Bu yontem, karsit
kriterlerin var oldugu problemlerde alternatifler i¢in se¢me ve siralama yapmaya
odaklanmistir. Cok kriterli siralama endeksini, ideal ¢oziime yakinligin kismi Olglimii

lizerine dayandirmistir [97].

Her bir alternatifin her bir kriter fonksiyonuna goére degerlendirildigini var sayarak, ideal

alternatife uzakliklar1 Olgiilerek uzlasik siralama yapilabilir. Yu [98] ve Zeleny [36],
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uzlagik siralama igin ¢ok kriterli l¢limii, biriktirme fonksiyonu olarak L, —metrik

kullanarak CP yontemiyle gelistirmislerdir.

Alternatifler kiimesi ay, ay, ..., a; seklinde gosterilen / alternatiften olussun. f;; kriter

fonksiyonu, j. alternatifin i. kritere gore basari1 degeri ve i = 1,2, ..., n olsun.

VIKOR metodunun insas: asagidaki L, — metrik tanimiyla baglar [97, 99]:

=1

n 1/p
Lypj= {Z[Wz(fz* — IS =P . 1sp<oo j=12,.) (2.56)

VIKOR y6nteminde siralama &lgiimiinii formiile etmek igin L, (Es. 2.49°daki S;) ve Ly,
(Es. 2.49°daki R;) metrikleri kullanilir. Coziim elde edilen min; S; ve min; R;, sirasiyla en

biiyiik grup faydasi ( “cogunluk” kural1) ve en kiigiik “karsizin’ kisisel pismanhigidir.
Uzlasik ¢oziim F€, ideal ¢oziim F*’a en yakin uygun ¢oziimdiir. Uzlagik kelimesinin

anlami; Af; = fi' — ff ve Af, = f; — f5 vasttasiyla, karsilikli tavizler ile bir anlagsma

ingasidir. Sek 2.8’de gorsellestirilmistir [99].

A )
Ust kiime

j’l-l |=—————— e ———

Sekil 2.8. Ideal ¢oziim ve uzlasik ¢oziim [99]



44

Uzlasik siralama algoritmast VIKOR asagidaki adimlardan olusur[99]:

(@) Tum kriter fonksiyonlari igin f;* en iyi ve f;~ en kot degerler, i = 1,2,
Eger i. kriter fonksiyonu kar yonlii ise:

fi = mj?leij ) fi = mjinfij :
Eger maliyet yonlii kriter ise tersi olarak tanimlanir.

(b) SjveR;,j=12,..,] asagidaki gibi hesaplanir:

5= D Wilf = i/ = £
i=1

Ry = maxWi(f — i)/ (f = £i7)
Burada, W; ler kriterlerin agirlik degerleridir.

(© Q;,Jj=1.2,..,] asagidaki gibi hesaplanr:
Qi =v(Sj—S5")/S"—S"+(1-v)(Rj—R*)/R* =R~
Burada,

S* = minS;, S~ =max$§;,
j j

R* =minR;, R™ = maxR;.
J J

vise “kriterlerin ¢ogunlugu”(veya “en biiyiik grup faydasi”) stratejisinin

sunulmaktadir. Burada v = 0,5 olarak alinmaktadir.

..., n belirlenir.

(2.57)

(2.58)

(2.59)

agirligr olarak

(d) Alternatifler S, R ve Q degerlerine gore azalan diizende siralanarak ii¢ siralama listesi

elde edilir.

(e) Q siralamasma gore en iyi (minimum) olan (a') alternatifi asagidaki kosullari

saglayarak uzlasik ¢oziim olarak sunulur:
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C1. “Kabul edilebilir avanta;j”:

Q(a") —Q(a’) = DQ
Burada a”’, Q siralamasinda ikinci siradaki alternatif, DQ = 1/(J — 1) ve J alternatiflerin

sayisidir.
C2 . “Karar vermede kabul edilebilir istikrarlilik”:

Alternatif a’, S ve (veya) R siralamalarina gore en iyi olmalidir. Bu uzlasik ¢oziim karar
verme siireci iginde istikrarli olmasi i¢in: “cogunluk oyuyla kurali” (v > 0,5 oldugunda
gereklidir), “konsensiis ile” v = 0,5 veya “veto ile” (v < 0,5). Burada v, “kriterlerin

cogunlugu” (veya “en biiyiik grup faydasi”) karar verme stratejisinin agirligidir.

Eger yukaridaki kosullardan biri saglanmazsa, asagidakileri iceren uzlasik ¢ozlimler
Onerilir;
e (2 kosulu saglanmazsa a’ ve a'’ alternatifleri veya

e Cl kosulu saglanmazsa, Q(a(M)) — Q(a’) < DQ kosulunu saglayan en biiyiik M

secilerek a’, a”, ..., a®™ alternatifleri.

En iyi alternatif Q siralamasinda en kiiciik Q degerine sahip olan alternatiftir. Ozellikle
sistem tasarimi baglangicindaki tercihler Kkarar verici tarafindan yapilamiyor veya
bilinmiyor ise VIKOR, c¢ok kriterli karar vermede yararli bir aragtir. Uzlasik ¢6ziimler,
“cogunlugun” en biiyiik “grup faydas1” (max S ile Es. 2.49°da verilmistir) ve “karsitin” en
kiiclik kisisel pismanligin1 (min R ile Es. 2.50°de verilmistir) sagladig: i¢in karar verici

tarafindan kabul edilebilirdir.

Ornek: [8] Cizelge 2.1°de verilen avcl ucagi segme problemini gdz Oniine alalim ve
VIKOR yontemiyle en iyi ¢oziimii aragtiralim. Problemde X, kriteri fayda yonlii, diger

kriterler maliyet yonlii kriterlerdir.

Burada agirhklar matrisinin - W = (W, W,, ..., We)T = (0,2;0,1;0,1;0,1; 0,2; 0,3)T

oldugunu varsayalim.
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Es. 2.57-59 hesaplamalar1 yapilarak Cizelge 2.8’deki Q,S ve R degerleri bulunur ve

bulunan degerlere siralama yapilir.

Cizelge 2.8. VIKOR yontemi i¢in Q,S ve R siralamalar1 ve degerleri

Q Deger Q Sira S Deger S Sira R Deger R Sira | Uzlagik ¢6ziim kiimesi
0,0306 Al 0,4083 A3 0,1429 Al Al
0,1818 A3 0,4262 Al 0,2000 A3 A3
0,8612 A4 0,6190 A4 0,3000 A4 A4
1 A2 0,7000 A2 0,3000 A2 A2

Uzlasik ¢oziim kiimesi olarak:

Ay, A3, Ay, Ay

tercih siralamasi yapilir.

2.4.5. CP (Compromise Programming) yontemi

CP (Compromise Programming) yetmisli yillarda Zeleny [100] ve Yu [101] tarafindan

gelistirilmis bir MCDM yontemidir. Bu yontem, ideal nokta f*’a uzakligin minimize

edilmesi temeline dayanmaktadir. Uzakligin hesaplanmasinda L,, metrik kullanilmaktadir.

CP c¢oziimleri; uygulanabilirlik, en az grup pismanligi, diktatér yoklugu, Pareto en
uygunluk, tek olma, simetri, iliskisiz alternatiflerin bagimsizlig1 ve tarafsizlik ilkesi gibi
birgok 6zellige sahiptir [98,102,103]. Yontemi genel olarak su sekilde ifade edebiliriz
[104-107].

Adim 1: 1deal nokta f* ve anti-ideal nokta f, olusturulur.

ffE0 0t 0 o = fiofoo e s (2.60)
_max {xij} , j.kriter fayda

fi=4 T . . (2.61)
min {xij} , j.kriter maliyet

i=1,2,..m



P - gnzlnm{xu} , j.kriter fayda
J* - . . .
- rlnzaxm{xu} , j.kriter maliyet

Burada; x;; : i. alternatifin j. kritere gore basar1 degeridir, i = 1,2, ...

Adim 2: 1deal noktaya uzaklik minimize edilir:

n /P
_ fi = () .
minlL, = Z < f] f]* ) i

=12,..,m

Adim 3: Minimum degeri veren alternatif en iyi ¢oziimdiir.

,mVvej =
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(2.62)

1,2, ..., n.

(2.63)

Ly, L, Ve Ly, sirastyla Manhattan, Oklid ve Tchebycheff metrikleri olarak adlandirilirlar.

CP yonteminde tim L, — metrik ol¢limlerinin minimize edilmesinin nedeni, uzaklik

Ol¢timlerinin metriklere gore degisebilmesidir. Bunu bir 6rnek ile agiklayalim:

Ornek [25]: A(2,2),B(2,8) ve C(7,6) noktalar1 verilsin. A noktasimin diger noktalara

uzakliklart Gi¢ ayr1 metrige gore Cizelge 2.9°da verilmistir.

Cizelge 2.9. Metriklere gore uzakliklar [25]

Metrik
Ll LZ Loo
Uzaklik
AB 6 6 6
AC 9 6,4 5

Cizelge den de goriilecegi lizere, L; ve L, metriklerine gore B noktasi A noktasina C’den

daha yakin iken, L, metriginde durum tam tersidir. Bu ¢eliskiden kurtulmak igin CP

yonteminde tiim metriklerin kullanilmasi 6nerilmistir.
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Uygulamada tiim metrikleri incelememiz miimkiin gozikmemektedir. L, — metrik
fonksiyonu smurlart  [102:77] (Ly £ Lg <Ly, , 1<s<o0) gbz Oniine alarak

hesaplamada L, ve L., metriklerinin kullanilmasi yeterli olacaktir.
Ornek: [8] Cizelge 2.1°de verilen avel ugagl se¢gme problemini géz oniine alalim ve CP
yontemiyle en iyl ¢oziimii aragtiralim. Problemde X, kriteri fayda yonli, diger kriterler

maliyet yonlii kriterlerdir. Burada agirliklar matrisinin W = (W, W5, ..., W)T =
(0,2;0,1;0,1;0,1; 0,2; 0,3)T oldugunu varsayalim.

Hesaplamalar1 yaptigimizda sonuglar Cizelge 2.10’daki gibi olur.

Cizelge 2.10. CP hesaplama sonuglari

p=1 p=© Siralama Degerler
0,50553 0,17934 Al 0,342435
0,75868 0,35868 A2 0,55868

0,358333 0,2 A3 0,279167
0,598388 0,2 A4 0,399194

Buradan, alternatiflerin CP yontemine gore tercih siralamasi asagidaki gibi olur;

A, A3,A4, A,

2.4.6. ELECTRE yontemi

ELECTRE ( ELimination Et Choix Traduisant la REalité; Ingilizce, ELimination and
Choice Expressing REality) yontemi, ilk olarak Benayoun ve digerleri [108] tarafindan
onerilmistir. ELECTRE yonteminin temel goriisii, her bir kritere gore alternatiflerin ikili
karsilagtirmalarin1 kullanarak “distinliik iligkisi” kurulmasi ile alakalidir [7]. Her hangi iki
alternatif A; ve A; arasindaki istiinliik iliskisi; sayisal olarak iinci alternatif jinci
alternatife dominant olarak goriilmese bile karar vericinin A; alternatifini daha iyi olarak
degerlendirmesi olarak tamimlanarak A; — A; seklinde gosterilir [109]. Bir alternatif, diger
alternatifleri bir veya daha fazla kriterde geciyor ve kalanlarinda esit oluyorsa bu

alternatife dominant denir [7].
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ELECTRE yontemi ilk olarak her bir kritere gore alternatiflerin ikili karsilastirmasini
yapar. Alternatiflerin i inci kritere gore bagari degerleri g;(4;) ve g;(Ay) seklinde
gosterilir ve iki alternatif arasindaki farklilik gi(Aj) — gi(4;) ile ifade edilir. Farklilik i¢in
esik degerleri belirlenerek, iki alternatif igin; farksizlik, zayif tercih, mutlak tercih veya
karsilagtirilamaz kararlar1 verilir. Boylece ikili karsilastirma iligkileri veya diger deyisle
istiinliik iliskileri kiimesi tamamlanir. Sonrasinda kriterler arasindaki 6nem seviyelerini

belirlemek i¢in agirlik degerleri atanir.

Ustiinliik iligkilerinin bir dizi degerlendirmeleri sonucunda, ELECTRE y&ntemi uyum
endeksini (concordance index) ve uyumsuzluk endeksini (disconcordance index) olusturur.
Uyum endeksi, bir alternatifin digerlerine ustiinliigiinii destekleyen kanit miktari,

uyumsuzluk endeksi ise bunun karsit 6lgiistidiir.

Sonunda ELECTRE yontemi, alternatiflerin ikili tistlinliik iligkilerinin sistemini elde eder.
Bu sistem tam olmak zorunda degildir, ¢iinkii baz1 durumlarda ELECTRE yontemi en iyi
alternatifi belirleyemeyebilir. Bu durumda sadece one ¢ikan alternatifleri isaret eder. Bu
yontemle en az tercih edilecek alternatiflerin elemesi yapilabilir. Bu yontem 6zellikle az

kriterin, fakat fazla alternatifin oldugu karar problemleri i¢in kullaniliglidi r[110].

ELECTRE yonteminin, ELECTRE II [109], ELECTRE Ill [111], ELECTRE IV [112],
ELECTRE IS [113] ve ELECTRE TRI [114] gibi bir¢ok genislemeleri vardir. ELECTRE
yontemi bir¢ok alana basarili bir sekilde uygulanmistir [88] Bunlardan bazilari: tarim ve
ormancilik yonetimi [115-117], enerji [118-120], ¢evre ve su kaynaklar1 yonetimi [121-
123], finans [124-126], askeriye [127-129], proje se¢imi [130-132], tasimacilik [112, 133-
135] ve ¢esitli alanlar [136-139].

ELECTRE yo6nteminin orijinal versiyonunun isleyisi asagidaki gibidir [7,108]

m tane alternatif ve n tane kriter igeren karar verme probleminin karar matrisi Es.2.64’de

verilsin:
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_all a12 wen alj wen aln'
a21 a22 wen a2] wen azn
D= ' 2.64
aip a;; a'l] QAin ( )
1 OAm1 Amz2 am Jj Amn maxn

Adim 1: Karar matrisinin normallestirilmesi

Bu islem Es.2.65 ile karar matrisinin tim elemanlar1 boyutsuzlastirilarak birbirleriyle

karsilastirilabilir hale getirilir:

a. .
J (2.65)

xl.. s
] m
Zk=1 QAyj

Boylece normallestirilmis karar matrisi X asagidaki gibi olusmus olur:

r X111 X12 X1j X1in
X21  X22 X2j X2n
X = ' 2.66
Xi1 Xi2 xl] Xin ( )
Xm1 Xmz o Xy e Xl

Adim 2: Normallestirilmis Karar matrisinin agirliklandirilmasi

Simdi X matrisinin her bir siitunu ilgili kriterin 6nem agirhigi ile ¢arpilir. Bu agirliklar

karar verici tarafindan belirlenir ve (W, w,, ..., wy,) ile gosterilir.

Y =XW
Veya
Vi1 Y1z - YVij - Yinj
)’?1 )’?2 o y'zj - y?n
r= Y:il Y:iz y:ij y:in
[ Ym1 Ym2 - Ymj - yr;m-mxn
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TW1X11  WaXqz e WiXyj e WpXip
W1?¢21 Wz.xzz Wj?czj Wn?CZn

r= Wl:xil Wz:xiz Wj:xij Wn:xin (2.67)
R

Burada

N

-

(e}
N = R =)
o O

-
1l
-

1]
————————
oo
o
e ——
M 2
=
Il
—_

o

Wn

Adim 3: Uyum ve uyumsuzluk kiimelerinin belirlenmesi

Her hangi iki alternatif A, ve 4; i¢in uyum kiimesi Cy;, k < m,l > 1, A, alternatifinin 4;
alternatifine tercih edildigi kriterlerin kiimesi olarak tanimlanir. Asagidaki esitlik ile ifade
edilir:

Co = vk; = yijli =12, ...,n} (2.68)

Uyum kiimesinin tiimleyeni de, Uyumsuzluk kiimesini tanimlar:

D ={j,yij <wijli = 1.2, ...,n} (2.69)

Adim 4: Uyum ve uyumsuzluk matrislerinin insasi

Uyum endeksi cy;, uyum kiimesinde yer alan kriterlerin agirliklarinin toplanmasiyla

hesaplanir. Uyum matrisi C ise, uyum endekslerinden olusur:

Crl = Z W] ) _] = 1,2, e, L (270)

Uyum endeksi cy;, Ay alternatifinin, A; alternatifine géreceli 6nemini belirtir. 0 < ¢ < 1

oldugu asikardir. Uyum matrisi C asagidaki gibi tanimlanir:
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Cc C v C
c=|%v . T T (2.71)

k =l oldugunda uyum endeksi tanimlanmaz.

Uyumsuzluk endeksi dy;, , Ay alternatifinin, A; alternatifine gore daha koti olma
derecesini ifade eder. Uyumsuzluk matrisi D’nin elemanlari uyumsuzluk endeksleri

asagidaki gibi tanimlanir:

_ maxly; — vl

kL = (2.72)
mflxb’kj =yl
- d12 d13 dlm
p=|®n T dx dzm (2.73)
dml dmz -

Uyum matrisi C’de oldugu gibi Uyumsuzluk matrisi D’de, k =1 oldugunda endeks

tanimlanmaz.

Adim 5: Uyum ve uyumsuzluk iistinliikleri matrislerinin belirlenmesi

Uyum Ustiinliigii matrisi, uyum indeksinin bir esik degeri ile insa edilir. Ornegin, Ay
alternatifinin, A4, alternatifine {istiin olabilmesi i¢in, cj; uyum endeksinin belirli bir ¢ esik
degerini gegmesi gerekir. Yani c,; = ¢ kosulu gerceklestiginde dogru olur. Esik degeri c,

uyum endekslerinin ortalamasi olarak asagidaki gibi tanimlanir:

c= m(m—l) i i Cri (2.74)

ve kilv l+k

Esik degerlerine bagl olarak, Uyum Ustiinliigii matrisi F, asagidaki gibi tanimlanir:



53

1, Cklz

fia = {0’ oy < (2.75)

o 1o

Benzer sekilde uyumsuzluk Ustiinligii esik degeri d ve uyumsuzluk tstiinliigli matrisi

G’nin elemanlar asagidaki gibi tanimlanir:

|

:ﬁ i i i (2.76)

k=1 I=
ve k#lve l#k

_ (L da=d 2.77
ki {OJdkl<i ( )
Adim 6: Birlesik iistiinliik matrisinin tanimlanmasi
Birlesik tistlinliik matrisi E’nin elemanlar1 asagidaki gibi tanimlanir:
ex1 = fr X Gra (2.78)

Adim 7: Az tercih edilen alternatiflerin elenmesi

Birlesik istiinlilk matrisinden kismi tercih siralamasi yapilabilir. Eger e,; = 1 ise, bunun
anlami, A4, alternatifi 4; alternatifine, hem uyum hem de uyumsuzluk kriterine gore tercih

edilir demektir.

Eger birlesik iistiinliikk matrisinde bir siitunda bir eleman 1’e esitse, ilgili satirdaki alternatif
o siitundaki alternatife ELECTRE sel olarak {istiindiir. O zaman bir alternatif diger tiim

alternatiflere bu anlamda istiin ise, en iyi alternatiftir.

2.4.7. AHP yontemi

Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP), karmasik bir CKKV problemini bir hiyerarsi sisteminin
icine yayma temeline dayanmaktadir [7]. Yetmisli yillarda [140, 141] gelismeye baslayan
yontemin temeli Saaty [15] tarafindan atilmigtir. Yontemin kolayligi ve giicii, diinyanin

cogu yerinde bir¢ok alanda yayginlagsmasina onciiliik etmistir.
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AHP yontemi problemi, alt problemlerin hiyerarsisine ayristirarak, kolayca algilanmasini
ve Oznel olarak degerlendirilmesini saglar. Oznel degerlendirmeler, sayisal degerlere

doniistiiriilerek, alternatifler arasinda sayisal bir 6lgek {izerinden siralama yapilir [4].

Temel olarak, AHP yontemi alternatifler ve kriterler icin Oncelikler gelistirerek
alternatifleri degerleme tizerine calisir. Bu Oncelikler, eger bir 6l¢ek {izerine 6l¢iim var ise,
bunlarin oransal degerlerinden, yok ise, ikigerli degerlendirmeler sonucu varilan yargilar
ile iretilir. AHP yontemi ile ¢ok boyutlu 6lgege sahip problem, tek boyutlu 6lcek

problemine dontistiiriliir [142].

AHP yontemi yedi siitun {izerine kurulmustur [4, 142, 143]:

Oran oOl¢ekleri; oransal ve normallestirilmis oran 6lgekleri.
Tersinir (reciprocal) ikiserli karsilastirmalar.

Esas sag 6z vektoriin duyarliligi.

Kiimeleme ve kurucular (pivots) kullanarak 6l¢ek genisletme.
Tiim ¢iktilart tek boyutlu 6l¢ekte sunmak i¢in sentezleme.

Siralama korumasi ve tersine dondiirme.

N o g s~ wDd e

Grup yargilarim biitiinlestirme.

AHP y6ntem bilimini adim adim asagidaki gibi tarif edebiliriz [4];

Adim 1: Problem; amag, kriterler, alt-kriter ve alternatiflerin bir hiyerarsisine yayilir. Bu
kisim, karar vermenin en dnemli kismidir. Karar verme problemini bir hiyerarsi olarak
insa etmek, AHP yonteminin temelidir. Hiyerarsi, ardisik diizeydeki unsurlar arasidaki

iliskiyi belirtir. Sekil 2.9°da hiyerarsi insasinin genel yapist gosterilmektedir.
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HEDEF
Kriter 1 Kriter 2 ... Kriter P
Alt-kriter 11 Alt-kriter 21 Alt-kriter P1
Alt-kriter 1L Alt-kriter 20 Alt—riter PN
Alternatif 1 Alternatif2 Alternatif3 ... AlternatifQ

Sekil 2.9. Genel hiyerarsi insasi [4]

Adim 2: Uzmanlara veya karar vericilere yaptirilan, hiyerarsi insasina karsilik gelen nitel
ikili karsilastirma verileri toplanir. Uzmanlar karsilastirma degerlemelerini; esit, az giicli,
giiclli, ¢cok giiclii ve asin giiclii seviyelerinde yaparlar. Her iki kriter i¢in yapilan bu nitel
karsilagtirmalar, sayisal degerlere dontstiiriilir. Nitel degerlendirmelerin sayisal

karsiliklar1 Cizelge 2.11°de verilmistir.

Cizelge 2.11. Nitel karsilastirmalar i¢in derecelendirme dlgekleri [4]

Secenek Sayisal Deger

Esit 1
Az Giigli 3
Giigli 5
Cok Giiglii 7
Asirt Glgli 9

Ara Degerler 2,46,8

Ikinci Alternatifin Birinciye Ustiinliigii Carpimsal Tersleri

Adim 3: Adim 2’de elde edilen ikili karsilastirmalar bir kare matriste toplanir. Bu matrisin
kdsegen elemanlar 1’e esittir. Matrisin (i, j) eleman1 1’den biiytik ise, i satir alternatifinin
j stitun alternatifinden daha iyi oldugunu belirtir. (j, i) Elemant, (i, j) elemaninin ¢arpimsal

tersidir.
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Adim 4: Esas 0z deger ve karsilastirma matrisinin normallestirilmis sag 6z vektori,
kriterlerin goreceli dnemini verir. Normallestirilmis 6z vektor elemanlari, kriter veya alt-

kriterlerin agirliklarin1 gosterir.

Adim 5: Matrisin tutarlilign degerlemesi yapilir. AHP yontemiyle yapilan karsilastirmalar
Ozneldir ve tutarsizliga izin vermektedir. Bu sebeple tutarlilik endeksi istenen diizeyin
altinda kalirsa, karsilastirmalar tekrar incelenebilir. Tutarlilik endeksi CI, asagidaki formiil

ile hesaplanir:

Amax —-n
Cl =——— 2.79
n—1 (2.79)

Burada, 1,4, degeri, yargi matrisinin en biiyiik 6z degeridir.

Tutarlilik endeksi ortalama rassal tutarlilik endeksi RI ile karsilagtirilarak CR = CI/RI
tutarlilik orani elde edilir. Rassal endeks rastgele {iiretilen tersinir matris drneklerinden
tiretilmistir [142]. Rl degerleri Cizelge 2.12°de verilmistir. Saaty [144], tutarlilik orani

CR’nin 0,1 degerinin altinda olmasi1 gerektigini onermistir.

Cizelge 2.12. Rastgele tutarlilik indeksleri (RI) [142]

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rasgele Tutarlilik

_ 0 0O |052|08 |111|125|135| 14 | 145|149
Endeksi (RI)

Adim 6: Her bir alternatif alt-kriter agirliklari ile carpilip ilgili kriter ig¢in toplamalar
yapilir. BOylece yerel puanlar elde edilmis olur. Bu yerel puanlar da ilgili kriter
agirliklariyla garpilir ve elde edilen degerler toplanarak, her bir alternatifin toplam AHP
skoru elde edilir.

Toplam AHP skorlarmin azalan siralamasina gore alternatiflerin tercih siralamasi yapilir.

AHP yontemi ile hemen hemen tiim alanlarda sayisiz uygulama yapilmistir [145-151].
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3. COK KRiTERLI KARAR VERME YONTEMI SECIMI

Bu ¢alismanin temel amaci ¢ok kriterli karar verme problemi ¢6ziimii i¢in en iyi yontemin
tespit edilmesini saglayan gii¢lii bir yapinin insasidir. Uygun CKKV yontemi se¢imi, hala

kesin bir ¢6ziime ulagilmamais bir sorundur.

Bu c¢alismada, en iyi CKKV yontemi se¢imi i¢in regresyon yaklasimi 6nerilmektedir. Bu
yaklasimda, CKKV yontemlerinin alternatiflere atadiklar1 skorlar ile alternatiflerin kriter
basar1 degerleri arasindaki iliski baz alinmaktadir. Skorlar ile basar1 degerleri arasindaki
iligki, bir regresyon modeliyle agiklanabilir. Her bir CKKV yonteminin atadigi skorlara
gore farkli bir regresyon modeli ortaya ¢ikacaktir. Dolayisiyla, “Hangi regresyon modeli
verileri daha iyi aciklamaktadir?” sorusunun cevabi, en iyi CKKV ydnteminin

bulunmasina yardime1 olacaktir.
3.1. Yontem Secimine Genel Bakis

Her ne kadar CKKV yontemleri kirk yil gibi goreceli olarak kisa bir gecmige sahip ise de,
simdiye kadar yetmisin tizerinde CKKV yontemi onerilmistir [7, 13, 23]. Gelistirilen bu
CKKYV yontemleri, farkli varsayimlar, analiz modelleri ve karar kurallar1 kullanarak, belli
karar verme sinifindaki problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanmislardir. Uygun olmayan CKKV
yontemi secildiginde yanlis bir karar vermeye yol agacagini géz oniine aldigimizda, uygun
CKKV yontemi se¢imi kritik bir karardir. Triantaphyllou [7]’nun kitabinin 6nsoziinde
Zimmermann, “Verilen problem igin hangi yontem en iyidir?” sorusunun ¢ok 6nemli ve
cevabini bulmanin da en az onun kadar zor oldugunu belirtmektedir. Hatta uygun CKKV

yontemi se¢imi kendi basina anlasilmasi zor bir ¢ok kriterli karar verme problemidir [8,

152].

Gecen on yillarda, verilen bir karar verme problemi i¢in en uygun CKKV yontemi
secilmesi iizerine hatir1 sayilir arastirmalar yapilmistir. CKKV ydntemi se¢iminin dnemini
ilk olarak MacCrimmon fark etmis ve CKKV yontemlerinin bir smiflandirmasini
onermistir [20]. Bu yontemde, bir aga¢ diyagrami formunda yontem belirlenmesi ¢izelgesi
olusturularak uygun CKKV yontemi se¢ilmesi onerilmistir. CKKV yontemlerinin karar
kurallarindan diigiim ve dallar1 belirleyerek bir baska aga¢ diyagrami olusturan Hwang [8],

benzer bir siniflandirma yontemini se¢im igin dnermistir. Sen ve Yang [23] da, bilgi tercihi
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tipinin ortaya ¢ikisina dayali aga¢ diyagrami gelistirerek yine benzer bir yaklagimla sorunu
c¢ozmeyi Onermislerdir. Aga¢ diyagrami yaklasimlari makul siniflandirma semalari
saglayarak kolaylik saglarlar. Fakat bu yaklagimlar ile en iyt CKKV yontemini belirlemek
yerine, problem tiplerine gore az sayida olan yontem smiflar1 elde edilmesi bir
dezavantajdir. Bu kisitlama zamanla karar verme problemi yontemi se¢mede agag

diyagrami yaklagimini durdurmustur [153].

Yontem seciminde alternatif bir ¢6ziim olarak olast CKKV yontemleri degerlendirme
kriterleri 6nerilmistir. Tecle ve Ducktein, uygun CKKV yontemi se¢imine yardim eden bir
karma programlama algoritmasina dayali bir yaklasim gelistirmislerdir [154]. Dort kriter
kategorisi belirlemislerdir: karar vericiyle alakali dzellikler, yontemle alakali 6zellikler,
problemle alakali 6zellikler ve ¢oziimle alakali 6zellikler. Bu bagimsiz kriter siniflari ile
karar verici yontemler arasinda 6zel bir siralama yapabilir. Fakat, tim CKKV yontemlerini
bu dort kriter simifina gore sayisallastirmak ¢ok zordur. Ayrica, bu yaklagim
kullanildiginda, farkli kullanicilar ile tamamen farkli sonuclar elde edilebilir. Ciinkii
kullanicilarin CKKV yontemleri ile ilgili bilgilerinin sonuglar iizerindeki etkisi ¢ok

giicliidiir.

Guitouni ve Martel[155], farkli CKKV yontemleri ile farkli sonuglar elde edilebildigini
savunurken, Hajkowicz ve Higgins[156], verilerin diizgiin bir sekilde ele alinmasi halinde
farkli CKKV yontemleri ile elde edilen tercih siralamalar1 arasinda hatir1 sayilir bir fark
olmadigmi savunmaktadir. Yine Guitouni ve Martel [155], en uygun CKKV problemi
seciminde yararli olabilecek bazi prensipler Onermislerdir. Bu prensipleri soyle

siralanmigtir [155]:

Prensip P1: Karar verme siirecinin paydaslarmin belirlenmesi. Eger birden fazla karar
verici var ise, grup karar verme yoOntemleri veya grup karar destek sistemleri

kullanilmalidir.

Prensip P2: Ozel bir tercih izah1 bi¢imi segilirken karar vericinin idraki (veya diisiinme
tarzi) gbz Oniine alinmasi. Eger ikili karsilastirma i¢in ¢ok uygun olan durumda neden

uzlagimlar kullaniliyor (veya tam tersi)?
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Prensip P3: Karar vericinin takip ettigi karar sorunsalinin belirlenmesi. Eger karar verici

alternatifleri derecelendirmek istiyorsa, derecelendirme yontemleri uygundur gibi.

Prensip P4: Karar vericinin, yontem se¢menin ana faktorleriyle ilgili gerekli nicel veya

nitel bilgiyi kolaylikla elde edebilecegi ¢oklu kriter toplama usuliiniin (MCAP) se¢ilmesi.

Prensip P5: MCAP yonteminin telafi derecesi 6nemli bir etken oldugunun dikkate
alinmasi ve karar vericiye agiklanmasi. Eger her hangi bir telafiyi kabul etmez ise, MCAP

dikkate alinmamis olur.

Prensip P6: Yontemin temel hipotezleri gergeklesmeli, aksi durumda, baska bir yontem

secilmeli.

Prensip P7: Karar destek sistemlerinin yontem ile birlikte olmast CKKV yontemi

seciminde dnemli bir etken olarak degerlendirilmeli.

Goriildugii gibi bu prensipler karar verme problemi secimi silirecinde 6nemli faydalar

saglamakla beraber, en iyi CKKV problemini belirlemede kesin bir sonu¢ vermemektedir.

En miinasip yontemi bulmada karar vericiye yardimci olacak kullanici girdileri iizerine
inga edilmis yapay zeka teknikleri Poh [157] ve Lu ve digerleri [158] tarafindan
kullanilmistir. Poh [157], karar vericiye on bir tane CKKV yonteminden en uygun olani
secebilmesine izin veren bir malumat tabanli sistem onermistir. Lu ve digerleri [158] ise,
yedi ¢ok amagl karar verme problemi arasindan en makul olan1 se¢gmeyi kolaylagtiran bir
bilgi tabanli sistem Onermislerdir. Malumat tabanli bilgi sistemi, basit sorularla, direkt
secime i1zin vererek veya karar vericinin girdilerine dayali otomatik se¢imler yaparak
yontem se¢me problemini kolaylagtirmistir. Fakat sistemlerin  smirlarini  veya

yetersizliklerini agikga ifade etmemislerdir [153].

Her ne kadar aga¢ diyagrami ve yapay zeka yaklasimlart makul karar verme yontemi
segmede bazi1 kabiliyet kazandirmis ise de; kesin, tatmin edici ve sayisal sonuclar

vermemektedirler.
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4. COK KRiTERLI KARAR VERME YONTEMI SECIMINDE
REGRESYON YAKLASIMI

Bu calismada verilen problemin ¢6ziimii i¢in en uygun CKKV ydnteminin se¢ilmesinde
regresyon yaklasimi Onerilmektedir. Bu Oneri, alternatifler arasinda bir tam tercih

siralamasi yapabilen yontemler arasinda se¢im yapabilmektedir.

CKKYV yontemlerinin atadiklar1 skorlar, verilen karar matrisine gore sekillenmektedir.
Dolayisiyla, karar matrisi ile skorlar arasinda bir iliski mevcuttur. Mevcut olan bu iliski bir
regresyon modeli ile ifade edilebilir. Bu modelde kriterler bagimsiz degiskenler ve
alternatiflere CKKV yonteminin atadigi skorlar da bagimli degisken olarak yer alir. Ana

kiitle regresyon modelini su sekilde ifade ederiz:
Y =B0+ﬁ1X1+32X2+"'+ﬁan+g (4‘1)

Burada Y, skor degeri ve X;, i = 1,2, ..., n ise kriterlerdir. 8,k = 0,1,2, ..., n ise parametre
katsayilaridir. Verilen ¢ok kriterli karar problemi i¢in, karar matrisi ile CKKV yonteminin
atadig1 skorlar ana kiitle regresyon modelinin tahmini i¢in bir 6rnek olacaktir. Tahmin

modeli:
?=ﬁ0+ﬁ1X1+32X2+"'+3an+e (4‘2)
Seklinde olur. Burada e, tahmin modelinin rassal artik terimidir.

Eger verilen problemin ¢6ziimiinde birden fazla CKKV yontemi kullandigimizda,
yontemlerin onerdikleri tercih siralamalarinda farklilik oluyorsa, Es. 4.2°deki parametre
tahminleri degisecektir. Baska bir deyisle, her bir CKKV yodntemi i¢in ayr1 bir model
tahmini elde edilecektir. Aklimiza ilk gelen ilk soru; “Bu modellerden hangisi daha

iyidir?” olacaktir.

Tabii olarak model tahmininin iyiligi, karar matrisi ile siralama tercihi arasindaki
uyumlulugun iyiligi anlamia gelmektedir. Yani en iyi tahmin modeli, en iyi tercih

siralamasi olan modeldir diyebiliriz. Sonug olarak en iyi modeli elde ettigimiz CKKV
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yontemi, verilen problemin ¢ziimii i¢in en uygun yontem olmaktadir.

Determinasyon katsayis1 R?, drneklem regresyon dogrusu ile veriler arasindaki uyumun

iyiligini 6l¢mek i¢in ¢ok kullanigl bir 6lgtidiir [159:73].
Kennedy [160], Sekil.4.1’de determinasyon katsayisinin degeri sifirdan bire dogru

degisirken, bagimli degisken (Y)’deki degisim ile bagimsiz degiskenler (X)’in degisimleri

arasindaki iliskiyi ven semalari ile gostermektedir.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)
Sekil 4.1. R? 0'dan 1'e hareket ederken degiskenlerin degisimlerinin karsilastirilmasi [160]

Determinasyon katsay1 R?’nin, formiilii asagidaki gibidir:

Y, —1)?
R2 _ Z( i _)2 (4_3)
X, =Y)
R? determinasyon katsayisi, 0 ile 1 arasinda yer alir. Modelin verileri temsil etme oranini

gosterir. Baska bir deyisle yiizde 100x R? oraninda model verilerle uyumludur denir.

Her bir CKKV yontemiyle elde edilen tercih sirasiyla karar matrisi arasinda kurulan
regresyon modelleri igerisinde R? degeri en yiiksek olan CKKV ydéntemi verilen problem

icin uygun yontemdir.
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Regresyon yaklagiminin gii¢lii yonleri;

1. CKKYV yontemleri i¢in sayisal bir puan atamasi yaparak kesin bir yargiya varmasi,
2. Tamamen matematiksel ve istatistiksel yontemlere dayanip nesnel olmasi,

3. Karar verici veya baska dis etkiden korunmus olmas.

Regresyon yaklasiminin zayif yonleri;

1. Alternatifler arasinda tam siralama yapabilen CKKV yontemleri i¢in degerlendirme
yapabilmektedir,
2. Regresyon modeli tahmini yapilabilmesi i¢in alternatif sayisi, kriter sayisindan fazla

olmalidir.
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5. UYGULAMA

Cok kriterli karar verme yontemi se¢iminde regresyon yaklasimini uygulamak i¢in 6rnek
vaka olarak ekonomik performans degerlendirilmesi secilm. Bu amagla Borsa Istanbul
(BIST)’da islem goren 25 tane Gayri menkul Yatirim Ortakligi (GYO) firmasi incelendi.
Bu firmalarin bes farkli kriter i¢in ¢eyrek yillik verileri 6rnek vaka olarak alindi. 2011
yilinin birinci ¢eyrek donemi (2011Q1) ile 2014 yihi {igiincii ¢eyrek (2014Q3) donemi
arasi, ardistk 15 donem degerlendirildi. Uygulama probleminin 6zet bilgileri Cizelge

5.1’de gosterilmektedir. Uygulama verileri https://www.kap.gov.tr/ sitesinden derlenmistir.

Degerlendirilen her bir donem igin, TOPSIS, MAUT, CP ve VIKOR yontemleri ile skorlar
hesaplanmistir. Agirliklandirma yontemi olarak Entropi yontemi tercih edilmistir. Excel
VBA programinda kod yazilarak hesaplamalar yapildi. Yazilan VBA kodlar1 EK 46-49°da
verilmigtir. Ardisik 15 donem igin karar matrisleri ile CKKV matrislerinin elde ettigi

skorlar EK 1,3-29°da verilmistir.

CKKYV yontemlerinin onerdikleri tercih siralamalari arasinda 6nemli diizeyde benzerlikler
vardir. Siralamalar arasindaki yliksek korelasyon bu benzerligi isaret etmektedir. Spearman
sira korelasyonu sonuglart EK 31-45°de gosterilmektedir. Her ne kadar bu yiiksek
korelasyon benzerligin var oldugunu gosterse de, bazi problemlerde ¢ok kiiciik farkliliklar
bile hayati 6énem tagimaktadir. Ilk siralarda bulunan farkliliklar ve husussan en iyi
coziimiin farkli Onerilmesi tiim problem tiirleri i¢in ¢ok Onemlidir. Bu durumda hangi

CKKYV yonteminin tercih edilmesi gerektigini tespit etme zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir.

Yapilan tercih siralamalarindan hangisinin en iyi tercih siralamasi oldugunu bulmak i¢in
karar matrisleri ile skorlar arasinda dogrusal regresyon modeli tahminleri yapildi. Yapilan
bu model tahminlerinin kalitesini 6lgmek igin determinasyon katsayist R? degerleri

hesaplandi. Ilgili hesaplamalarin SPSS ¢iktilari, EK 2,4-30 da verilmistir.


https://www.kap.gov.tr/
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Cizelge 5.1. Uygulama problemi 6zet bilgileri

Alternatifler (Firmalar) Kriterler Optimum | Donemler | Yontemler
Al Akfen C1 (Cari Oran) Min. 2011Q1 | TOPSIS
A2 Akmerkez C2 (Likitide) Min. 2011Q2 MAUT
A3 Alarko C3 (Nakit Orani) Min. 2011Q3 CP
Ad Ata C4 (Fin. Kaldirag) Min. 2011Q4 VIKOR
A5 Atakule C5 (Yatirim Oran1) |  Max. 2012Q1
A6 Avrasya 2012Q2
A7 Deniz 2012Q3
A8 Dogus 2012Q4
A9 Emlak Konut 201301
A10 Halk 2013Q2
All Idealist 2013Q3
Al2 is 2013Q4
Al3 Kiler 2014Q1
Al4 Nurol 2014Q2
A15 Ozderici 2014Q3
Al6 Pera
Al7 Reysas
Al8 Saf
Al9 Servet
A20 Sinpas
A21 Torunlar
A22 TSKB
A23 Vakif
A24 Yap1 Kredi
A25 Yesil

Her donem i¢in CKKYV yo6ntemlerinin atadigi skorlar ile karar matrisi arasindaki regresyon
tahmin modellerinin determinasyon katsayilar1 Cizelge 5.2’de verilmektedir. Buradaki
degerler karar matrisi ile skorlar arasindaki uyumu gostermektedir. Katsayinin yiiksek
olmas1 uyum 1iyiliginin gii¢lii olmasmi isaret etmektedir. Dolayisiyla yiiksek katsayiya

sahip olan yontem en iyi yontem olarak kabul ediyoruz.
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Cizelge 5.2°den de goriilecegi lizere, determinasyon katsayilari donemler arasinda degisik
karakter goOstermektedirler. Bazi donemde yiiksek katsayr elde eden yontemler baska
donemlerde diisiik puan almis olabilmektedir. Buradan anlasilacagi iizere, CKKV
yontemlerinin basar1 performanslart problem yapisina ve verilerine bagimhidir. Bir
problemde basarili olan bir yontem bagka bir problemde ayni basariyr elde edememis

olabilir.

Cizelge 5.2. Skorlar ile karar matrisi regresyon tahmin modellerinin R* determinasyon
katsayilar1 ve istatistiksel yayilim 6l¢iileri

STD.

TOPSIS |MAUT |CP VIKOR | ORT. ACIKLIK SAP

2011Q1 |0,9996 |1 0,9991 |0,9965 |0,9988 |0,0035 |0,00137
2011Q2 10,9979 |1 0,993 |0,9982 |0,99885 |0,0021  |0,00084
2011Q3 |0,9998 |1 09998 [0,778 |0,9444 |0,222 0,09607
2011Q4 10,9996 |1 0,998 |0,9992 |0,99965 |0,0008 |0,0003
2012Q1 10,9997 |1 0,9996 |0,9985 |0,99945 |0,0015 |0,00057
2012Q2 10,9975 |1 09994 |0,9977 |0,99865 |0,0025 |0,00107
2012Q3 10,9989 |1 0,999 |0,9997 |0,99963 |0,0011 |0,00043
2012Q4 10,9996 |1 0,998 |0,9994 |0,9997 |0,0006 |0,00022
2013Q1 |1 1 1 0,998 |0,9995 |0,002 0,00087
2013Q2 |1 1 1 1 1 0 0
2013Q3 |1 1 1 1 1 0 0
2013Q4 10,999 |1 1 1 0,99975 {0,001 0,00043
2014Q1 [0,999 |1 1 1 0,99975 {0,001 0,00043
2014Q2 10,999 |1 1 1 0,99975 |0,001 0,00043
2014Q3 (0,999 |1 1 1 0,99975 {0,001 0,00043
ORT. 0,99924 |1 0,99978 |0,98435

ACIKLIK [0,0025 |0 0,0009 {0,222

STD.

AP 0,00072 |0 0,00029 |0,05516

Siralamalar birbirlerine ¢ok yakin olustugunda da, yontemler arasinda yapilan ayirimin
tutarliligini siipheli hale getirmektedir. Bunun sonucu olarak, siralamalar arasinda biiytik
farkliliklar oldugunda determinasyon katsayilar1 arasinda onemli farklar olusacagindan,

regresyon yaklasimiyla en iyi yontemi belirlemek daha giivenilir olacaktir.

Cizelge 5.2°deki ortalamalar1 goéz Oniline aldigimizda; en basarili yontemler sirasiyla

MAUT, CP, TOPSIS ve VIKOR olarak ger¢eklesmistir.



68



69

6. SONUC VE ONERILER

Cok kriterli karar verme yontemleri bircok alanda karar verme problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaktadirlar. Aynm1 karar verme probleminin ¢6ziimiinde birden fazla CKKV
yontemi kullanilabilmektedir. Bu karar verme yontemlerinin 6nerdigi tercih siralamalari
uygulanan yonteme gore farkliliklar gostermektedir. Problemin yapisina gore, bu
farkliliklar az veya ¢ok olabilmektedir. Bu durumda hangi CKKV yonteminin uygulanmasi

daha uygun olacagi ¢oziilmesi gereken bir sorundur.

Bu tez ¢alismasinda karar verme problemi ¢ézlimlerinde kullanilan CKKV yontemlerinin
en iyisini se¢mek i¢in regresyon yaklasimi Onerilmistir. Regresyon yaklasiminda, ¢ok
kriterli karar verme probleminin karar matrisi ile CKKV yontemlerinin atadigi skorlar
arasindaki iliski onemli bir yer tutmaktadir. Tercih siralamasi karar matrisinde bulunan
bilgiye gore olustugundan aralarindaki iliski asikardir. Regresyon yaklasiminda bu

iligkinin kalitesi, yapilan tercih siralamasinin da iyiligini gosterecegi vurgulanmaktadir.

Tercih siralamasi ile karar matrisi arasindaki iligkiye istinaden, skorlarin degisken ve
kriterlerin bagimsiz degisken oldugu bir regresyon modeli tahmini yapilabilir. Tabii olarak
her bir CKKV yontemleri ile bulunan tercih siralamalar ile farkli model tahminleri
olusacaktir. Bu tahmin modellerinin kalitesi, skorlarin karar matrisi ile olan uyumunun

1yiligini ortaya koymaktadir. En 1yi uyumu saglayan siralama en 1yi siralama olacaktir.

Regresyon modellerinin uyum iyiligini 6lgmek icin hata kareleri toplamiin analizi en
temel bir yaklagimdir. Determinasyon katsayisi, hata kareleri {izerine insa edilen en temel
uyum iyiligi Olglisiidiir. Bir modelin uyum 1iyiligi determinasyon katsayisi degerinin
yiiksekligi ile o6lgiilir. Dolayisiyla CKKV  yonteminin iyiligi de, determinasyon
katsayisinin yiiksekligi ile ol¢tiliir.

Bu tezde Onerdigimiz regresyon yaklasimina gore: verilen karar verme probleminde
kullanilan en iyi CKKV yontemi, skorlar ile karar matrisi arasinda kurulan regresyon

modelinde en yiiksek R® determinasyon katsayisina sahip olan yontemdir.
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Tezde oOnerilen regresyon yaklasimi icin yapilan uygulamada, alternatifler arasinda tam
siralama yapabilen; TOPSIS, MAUT, VIKOR ve CP yontemleri ¢ok kriterli karar verme
yontemleri olarak secilmistir. Kriterlerin 6nem diizeyinin tespitinde, Entropi yontemi tercih

edilmistir. Uygulama verisi olarak, 5 kritere sahip 15 donemlik finansal veri kullanilmistir.

MAUT yontemi ile elde edilen modeller genel olarak en iyi uyum iyiligini
gostermektedirler. Diger yontemlerin siralamalar1 donemlere gore azda olsa farkliliklar

gostermektedir. Bundan da anlasilacagi lizere, CKKV yontemi se¢imi veriye bagimlidir.

Regresyon yaklasimi onerilen CKKV yontemleri i¢in sayisal bir deger atamasi yaptigindan
yontemler arasinda tam bir ayrim yapmamiz s6z konusudur. Bu da karar vericiye kesin bir

yargiya varmasi i¢in gii¢lii bir dayanak vermektedir.

Tez ¢alismasinda 6nerdigimiz yontemde, regresyon tahmin modeli ve uyum iyiligi ol¢iisii
gibi temel matematiksel ve istatistiksel araglar kullanildigindan, basit, sade ve kolay bir

kullanimi1 vardir. Buda, karar vericiye biiyiik avantaj saglamaktadir.

Regresyon yaklagimi, alternatifler arasinda tam siralama yapabilen yontemler ig¢in
kullanilabilmektedir. Dolayisiyla tim CKKV yontemleri i¢in kullanilamamas1 yaklagimin

dezavantajidir.

Regresyon modelini tahmin edebilmemiz icin gozlem sayisinin bagimsiz degisken
sayisindan biiyiilk olmasi gerekmektedir. Regresyon yaklagimindaki tahmin modelinde,
bagimsiz degigkenler kriterler ve bagimli degisken ise alternatiflerin tercih siralamalari
oldugundan; alternatif sayis1 kriter sayisindan fazla olmalidir. Buda modeli zayiflatan bir

kisitlamadir.

Ileriki calismalar icin dneriler;

1) [lleriki calismalarda, az alternatife ve ¢ok kritere sahip problemlerde regresyon
yaklagiminin kullanilabilmesi i¢in 6rnek hacmini yani alternatif sayisini arttiracak
yontemler kullanilabilir. Bu amagla tekrar Ornekleme yontemleri; Ornegin
Bootstrapping yontemi kullanilabilir. Monte Carlo benzetimi de diger disiiniilebilecek

orneklem hacmi biiylitme yontemi olabilir.
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Regresyon yaklasiminda, uyumun iyiligi i¢in determinasyon katsayisi Onerilmisti.
lleriki galismalarda diger uyum iyiligi 6lgiilerinin kullanilmasinda farklilik olusup
olusmadig1 arastirilabilir.

Bu tez ¢alismasinda onerilen yaklasimda, tercih siralamalari ile karar matrisi arasinda
regresyon model tahmini yapilmasi Onerilmisti, ileri ¢aligmalarda tercih siralamasi
yerine CKKV yontemlerinin alternatifler i¢in atadigi puanlar regresyon modelinde

kullanilabilirligi iizerinde durulabilir.
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C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,1051 0,1051 10,0016 0,3535 11,1095 10,9530 0,9352 0,0501 0,0219
A2 0,5527 0,5527 0,5303 0,1972 1,1090 10,9609 0,9503 0,0396 0,0028
A3 21,0923 16,5932 16,2689 0,0412 0,1855 0,9420 10,9309 0,0574 0,0424
A4 100,652 100,652 97,6090 0,0146 0,0000 0,8652 0,8421 0,1035 0,0988
A5 25,9667 25,9667 25,4577 0,0192 0,6134 0,9448 0,9321 0,0530 0,0285
A6 0,0449 0,0449 10,0009 0,6492 2,7660 0,9419 0,9349 0,0651 0,0736
A7 807,422 807,422 807,167 0,0022 0,0000 0,0703 0,0797 0,6186 1,0000
A8 11,3911 11,3911 10,3477 0,0095 0,9008 0,9585 0,9542 0,0395 0,0070
A9 1,1538 10,9409 0,5974 0,5186 0,9075 0,9400 0,9141 0,0689 0,0627
Al0 57,6140 57,6140 57,1447 0,0006 0,9667 0,9199 0,9061 0,0629 0,0324
All 400,127 53,6239 25,6706 0,0028 0,0012 0,7815 0,7931 0,1674 0,2639
Al2 42406 4,2406 3,8082 0,1002 0,9412 0,9603 0,9532 0,0396 0,0063
Al3 1,1978 0,4236 0,0477 0,7143 0,7458 0,9251 0,8920 0,0898 0,1095
Al4d 28,6254 28,6254 26,9980 0,0146 0,6091 0,9431 0,9301 0,0541 0,0298
Al5 66,4294 19,5720 11,8267 0,0368 0,0400 10,9299 0,9150 0,0667 0,0560
Al6 05062 0,5062 0,0262 0,2924 1,0659 0,9558 0,9402 0,0450 0,0099
Al7  3,8243 3,8243 0,4440 10,0951 10,9318 0,9605 0,9552 0,0387 0,0055
Al8 2,3289 2,3289 12,3190 10,3457 0,7809 0,9483 0,9277 0,0538 0,0259
Al9 01741 0,1741 0,0143 10,5364 1,0769 0,9408 0,9162 0,0688 0,0646
A20 2,2039 05139 10,0402 10,4372 0,1554 0,9341 09090 0,0687 0,0558
A21 1,4457 11,2868 1,0904 0,2685 0,9544 0,9551 0,9396 0,0463 0,0137
A22 1,1471 1,471 0,9030 0,3375 10,9896 0,9521 0,9336 0,0501 0,0200
A23 7,1492 7,1492 16,8226 0,0418 0,8943 0,9596 0,9551 0,0391 0,0067
A24  2,6550 0,5600 0,0248 0,3095 0,2761 09418 0,9238 0,0602 0,0437
A25 6,8948 2,6045 01976 0,7971 0,2480 0,9140 0,8722 0,1039 0,1352




EK -2.2011Q1 CKKYV skorlar ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktisi

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9998

,9996

,9995

,0039

a. Predictors: (Constant), C5, C3, C4, C1

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

1,0000

1,0000

,0004

a. Predictors: (Constant), C5, C3, C4, C1

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9996

;9991

,9989

,0037

a. Predictors: (Constant), C5, C3, C4, C1

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9982

,9965

,9957

,0129

a. Predictors: (Constant), C5, C3, C4, C1




EK 3. 2011Q2 Karar matrisi ve skorlar
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C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 1,0099 11,0099 0,7252 0,2817 0,9991 09471 09486 0,0438 0,0618
A2 0,2117 0,2117 0,0261 0,0347 11,0273 0,9890 0,9857 0,0120 0,0000
A3 32,1642 24,5269 23,8476 0,0240 0,3022 0,8444 0,8232 10,1195 0,1782
A4 959553 95,9553 95,9531 0,0153 0,0000 0,5032 0,4349 0,4077 0,6959
A5 60,0469 60,0469 58,6925 0,0108 0,6127 0,6597 0,6556 0,2487 0,4158
A6 10,8353 10,8353 14,7913 0,0043 0,9591 0,9498 0,9455 0,0378 0,0415
A7 625191 62,5191 62,5049 0,0170 0,0000 0,6428 0,6132 0,2749 0,4569
A8 15,7209 15,7209 14,9593 10,0072 0,8932 0,9047 0,9026 0,0682 0,0947
A9 1,0678 0,8033 0,5175 0,5215 0,9574 09069 0,9167 0,0753 0,1271
Al10  4,4675 4,4675 4,3896 0,0445 09754 0,9694 0,9593 0,0263 0,0196
All 458,291 58,4478 26,3732 0,0026 0,0013 0,3602 0,4134 0,4692 0,8578
Al2 47293 47293 4,2618 0,1017 0,9293 0,9642 0,9497 0,0321 0,0284
Al3 1,7192 0,6132 0,3372 0,4562 0,5314 09144 0,9081 0,0753 0,1201
Al4 12,1780 11,0460 10,5631 0,4917 0,8152 0,8878 0,8599 0,1017 0,1570
Al5 428,131 122,439 71,4173 10,0728 0,0359 0,773 0,1859 0,5714 0,9661
Al6 1,0375 11,0375 0,4033 0,2372 0,9959 0,9549 0,9550 0,0377 0,0494
Al7 2,6938 2,6938 0,2012 0,070 0,9353 0,9743 0,9654 0,0241 0,0182
Al8 1,0386 11,0886 1,0292 0,3455 0,9806 0,9359 0,9387 0,0529 0,0800
A19 01205 0,1205 0,0135 0,5606 1,1209 0,9014 09217 0,0753 0,1314
A20 2,3300 0,6622 0,0730 0,4391 10,1819 10,9128 0,8962 0,0802 0,1243
A2l 1,9260 11,8221 11,5583 0,3256 0,8731 09379 0,9333 0,0543 0,0796
A22 2,3327 12,3327 1,7796 0,3583 0,9544 0,9325 0,9305 0,0578 0,0876
A23 03699 03699 0,3617 0,3115 12681 09431 09584 0,0408 0,0613
A24 24346 05348 0,0087 0,3338 0,2917 10,9301 0,9147 0,0641 0,0928
A25 1,0398 0,4512 0,0294 0,8234 0,8147 0,8604 0,8737 0,1163 0,2112




EK 4.2011Q2 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9989

,9979

,9973

,0107

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

1,0000

1,0000

,0000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9997

,9993

,9991

,0044

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9991

,9982

,9977

,0128

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2




EK 5. 2011Q3 Karar matrisi ve skorlar

90

C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,3228 0,3228 0,1583 0,2978 11,0926 0,9743 0,9674 0,0297 0,0354
A2 2,5116 2,5116 2,2305 0,0353 0,9471 0,9921 0,9840 0,0130 0,0001
A3 30,8737 24,3453 22,9056 0,0254 0,2761 0,9585 0,9342 0,0479 0,0587
A4 33,1935 33,1935 33,1771 0,0356 0,0000 0,9455 0,9152 0,0616 0,0821
A5 85,3898 85,3898 84,7026 0,0088 0,6441 0,8748 0,8689 0,0861 0,1118
A6 32,6558 32,6558 20,0651 0,0020 0,9412 0,9589 0,9533 0,0306 0,0239
A7 680,154 680,154 680,062 0,0026 0,0000 0,0646 0,0705 0,6299 1,0000
A8 12,8589 12,8589 12,4147 10,0102 0,8776 0,9799 0,9707 0,0207 0,0106
A9 1,0063 0,7308 0,4346 0,5010 0,9964 09573 09456 0,0497 0,0760
Al10  3,3084 3,3084 3,2922 10,0566 09485 0,9906 0,9809 0,0145 0,0017
All 479,590 57,7207 23,7728 10,0027 0,0012 0,7360 0,7413 0,2210 0,4035
Al2 48437 48437 4,6725 0,1042 09192 0,9867 0,9738 0,0185 0,0069
Al3 1,7382 0,5024 0,1236 0,4252 10,5482 0,9614 0,9390 0,0496 0,0689
Al4 254615 1,2165 0,9453 0,6625 0,2423 10,9394 0,8986 0,0806 0,1245
Al5 50,7909 13,5379 5,0113 0,0974 0,0354 0,9576 0,9263 0,0555 0,0743
Al6 07778 10,7778 0,1504 0,2469 1,0298 09783 0,9698 0,0262 0,0269
Al7 2,6073 2,6073 01842 0,1139 0,9264 09877 09772 0,0167 0,0048
Al8 09944 0,9944 09694 0,3697 1,0031 0,9680 0,9573 0,0380 0,0510
Al19 04555 0,4419 0,0058 0,4397 11,2077 0,9627 0,9580 0,0408 0,0605
A20 2,4170 0,7012 0,0654 0,4278 0,1845 10,9583 0,9275 0,0555 0,0755
A2l 2,2080 2,0660 1,8442 10,3603 0,8625 0,9681 0,9526 0,0399 0,0523
A22 19232 1,9232 14608 0,3789 0,9697 0,9671 0,9545 0,0398 0,0539
A23 00772 0,0772 0,0730 0,2451 12779 09790 0,9780 0,0220 0,0221
A24 21827 0,4695 0,0069 10,3718 0,3104 0,9634 0,9366 0,0484 0,0627
A25 1,0648 0,5919 0,0196 0,7827 0,7690 0,9347 0,9136 0,0785 0,1332




EK 6.2011Q3 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilar

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9999

,9998

,9998

,0026

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

1,0000

1,0000

,0000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9999

,9998

,9997

,0022

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9996

,9991

,9989

,0068

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 7. 2011Q4 Karar matrisi ve skorlar
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C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,2070 0,2070 0,0602 0,3037 11,1028 10,9622 0,9562 0,0401 0,0505
A2 51980 5,1980 5,0372 10,0321 0,8674 0,9850 0,9739 0,0202 0,0038
A3 29,0767 23,0358 21,3397 0,0295 0,2674 0,9499 0,9252 0,0536 0,0614
A4 959617 95,9617 95,9335 0,0169 0,0000 0,8193 0,8030 0,1268 0,1710
A5 60,9612 60,9612 60,3773 0,0095 0,7063 0,8863 0,8820 0,0768 0,0913
A6 36,2555 36,2555 23,4315 0,0018 0,9385 0,9417 0,9370 0,0410 0,0327
A7 534,027 534,027 534,013 0,0033 0,0000 0,0941 0,0973 0,6087 1,0000
A8 24,3291 24,3291 23,9199 0,0057 0,8658 0,9539 0,9463 0,0340 0,0196
A9 1,1317 10,8412 10,4837 0,4821 0,9255 0,9409 0,9283 0,0649 0,1020
Al10  8,6504 8,6504 8,5591 0,0418 0,9439 10,9809 0,9694 0,0213 0,0026
All 504,324 57,1781 21,0789 10,0023 0,0010 0,6777 0,6661 0,2924 0,5704
Al2  8,1025 8,1025 6,8167 0,1090 0,8969 0,9780 0,9615 0,0260 0,0094
Al3 16772 06750 0,0952 0,4086 0,6189 09477 09280 0,0606 0,0876
Al4 53768 0,1028 0,0453 0,6494 0,2935 0,9196 0,8875 0,0953 0,1587
Al5 76,2180 17,1882 5,7659 0,0996 0,0544 0,9310 0,8991 0,0698 0,0869
Al6 1,3157 0,4841 0,0812 0,2652 0,9391 09659 0,9552 0,0383 0,0434
Al7 29944 29944 0,7446 0,1631 0,8897 0,9768 0,9635 0,0280 0,0183
Al8 2,2736  2,1637 0,8038 0,5389 0,5046 0,9326 0,9073 0,0788 0,1254
Al19 03415 0,2602 0,0031 0,4810 11,3428 0,9418 09419 0,0580 0,0940
A20 16783 0,6801 0,0811 0,4730 0,7358 0,9412 0,9237 0,0666 0,1028
A2l 2,1660 19065 1,6879 0,3577 0,8726 0,9547 0,9399 0,0515 0,0706
A22 1,7341 11,7341 11,3022 10,3596 0,9740 0,9550 0,9433 0,0500 0,0690
A23 89,4540 89,4540 88,7809 0,0126 0,7453 0,8338 0,8368 0,1077 0,1448
A24 1,9067 0,3306 0,0079 0,4043 0,3930 0,9465 0,9218 0,0634 0,0902
A25 1,0156 0,5573 0,0071 0,8084 0,9343 0,9053 0,889 0,1039 0,1893




EK 8.2011Q4 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9998

,9996

,9995

,0040

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

1,0000

1,0000

,0000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9999

,9998

,9997

,0021

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9996

,9992

;9990

,0068

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 9. 2012Q1 Karar matrisi ve skorlar
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C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,3413 0,3413 10,1812 10,3098 11,0555 10,9674 0,9607 0,0360 0,0379
A2 7,3613 7,3613 6,9370 10,0332 0,7901 0,9844 09720 0,0216 0,0033
A3 100,270 80,2507 78,4934 0,0116 0,2742 0,8722 0,8530 0,0936 0,1110
A4 19,5414 19,5414 19,5389 0,0571 0,0000 0,9583 0,9269 0,0572 0,0712
A5 97,4844 97,4844 96,6992 0,0076 0,6736 0,8521 0,8513 0,0981 0,1239
A6 47,9404 47,9404 27,3467 0,0015 0,9340 10,9397 0,9361 0,0424 0,0328
A7 655,599 655,599 655,338 0,0029 0,0000 0,0825 0,0878 0,6171 1,0000
A8 26,5156 26,5156 26,0698 0,0058 0,8522 0,9591 0,9515 0,0308 0,0116
A9 1,1076 0,8176 0,4950 0,5005 0,9327 0,9482 0,9358 0,0585 0,0846
Al10 02167 0,2167 0,2125 10,2387 11,1398 0,9748 0,9711 0,0270 0,0198
All 369,881 58,1371 31,4203 0,0028 0,0010 0,7866 0,7694 0,1895 0,3335
Al2  4,0840 4,0840 3,3184 0,1309 10,9046 0,9831 0,9700 0,0219 0,0020
Al3 2,2074 10,9908 0,1341 0,4045 10,5323 0,9552 0,9323 0,0552 0,0701
Al4 24592 0,0473 0,0127 10,8327 0,1605 0,9142 0,8751 0,1064 0,1758
Al5 532,579 92,5681 32,4833 0,1150 0,0525 0,7110 0,6784 0,2677 0,4907
Al6 1,1187 0,4054 0,0101 0,2830 0,9702 0,9697 0,9604 0,0347 0,0334
Al7 2,1188 2,1188 0,1213 10,1584 0,9292 0,9816 0,9711 0,0228 0,0061
Al8 2,5817 2,4198 0,7147 0,5248 0,5392 0,9440 0,9188 0,0683 0,0984
Al19  0,4486 0,2860 0,0013 0,4335 11,2495 10,9553 0,9541 0,0458 0,0628
A20 1,9899 0,8503 0,0749 10,4601 0,6773 0,9510 0,9314 0,0585 0,0802
A2l 19799 1,7196 1,4414 0,3529 0,8815 0,9623 0,9485 0,0443 0,0522
A22 1,7318 11,7318 11,2671 0,3433 0,9747 0,9636 0,9528 0,0417 0,0481
A23 46,7631 46,7631 46,4485 0,0146 0,7400 09283 0,9199 0,0515 0,0451
A24 1,9026 0,2806 0,0007 0,4048 0,3939 0,9540 0,9282 0,0572 0,0725
A25 1,0062 0,5325 0,0035 0,8203 0,9718 0,9182 0,9036 0,0915 0,1576




EK 10.2012Q1 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilari

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9999

,9997

,9997

,0032

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,000000000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9998

,9996

,9995

,0029

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9992

,9985

,9981

,0093

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 11. 2012Q2 Karar matrisi ve skorlar

96

C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,3240 0,3240 0,1398 0,3002 11,0588 0,9483 0,9570 0,0428 0,0717
A2 56692 5,6692 4,8439 0,0215 0,9039 10,9832 0,9767 0,0155 0,0000
A3 221,304 178,343 174,044 10,0072 0,2715 0,4665 0,5038 0,3276 0,5462
A4 113,478 113,478 113,473 0,0113 0,0000 0,6683 0,6717 0,2160 0,3495
A5 78,0309 78,0309 77,4002 0,0083 0,6560 0,7732 0,7914 0,1397 0,2203
A6 60,5360 60,5360 29,2121 0,0014 0,9232 10,8601 0,8761 0,0864 0,1313
A7 328,433 328,433 328,327 0,0044 0,0000 0,1457 0,1541 0,5729 1,0000
A8 66,7206 66,7206 66,1019 0,0025 0,8364 0,8064 0,8286 0,1159 0,1800
A9 1,2154 0,7627 0,4267 0,4987 0,8647 09162 09176 0,0768 0,1443
Al10 09859 0,4646 0,4439 0,2330 11,0014 0,9594 0,9629 0,0351 0,0517
All 377,517 73,7997 46,6804 0,0027 0,0009 0,5978 0,5838 0,3383 0,6713
Al2  8,6960 8,6960 7,0046 0,1300 0,8901 0,9669 0,9540 0,0322 0,0319
Al3 2,0838 0,7291 10,0181 0,3826 0,6199 0,9327 09216 0,0665 0,1135
Al4 25350 10,1896 0,0331 0,8452 0,1482 0,8624 0,8317 0,1445 10,2814
Al5 655569 9,0595 13228 0,1363 0,0515 10,9092 0,8764 0,0873 0,1348
Al6 1,0060 0,2742 0,0051 0,2944 0,9982 09492 0,9545 0,0437 0,0719
Al7 2,8355 25911 0,4608 0,1748 10,8794 0,9681 0,9620 0,0314 0,0380
Al8 10,9497 09,7280 5,6850 0,6808 0,5837 0,8838 0,8586 0,1193 0,2248
Al9 2,5675 2,3022 0,0053 0,3919 0,3276 0,9278 0,9039 0,0760 0,1265
A20 1,6270 0,7174 0,0808 0,4612 0,7065 0,9212 0,9150 0,0754 0,1367
A2l 2,1545 11,8199 15738 0,3514 0,8815 0,9391 09370 0,0566 0,0965
A22 2,0912 2,0912 11,6560 0,3424 0,9628 0,9408 0,9421 0,0533 0,0912
A23 54,4501 54,4591 54,1482 0,0132 0,7356 0,8413 0,8512 10,0991 0,1475
A24 1,8132 0,2757 0,0170 0,4236 0,4048 0,9243 0,9054 0,0775 0,1333
A25 1,0132 0,4497 0,0108 0,8182 0,9404 0,8696 0,8765 0,1202 0,2476




EK 12.2012Q2 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilari

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9988

,9975

,9969

,0106

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

1,0000

1,0000

,0000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9997

,9994

,9992

,0035

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9989

9977

,9971

,0121

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 13.2012Q3 Karar matrisi ve skorlar
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C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,2669 0,2669 0,0379 0,2986 1,0502 0,9631 0,9650 0,0350 0,0588
A2 9,9095 9,9095 9,0786 0,0195 0,8310 0,9799 0,9720 0,0189 0,0132
A3 111,390 90,5508 84,2925 0,0100 0,2627 0,8157 0,8025 0,1280 0,1895
A4 148,459 148,459 143,371 0,0094 0,0000 0,7090 0,7023 0,1930 0,2956
AS 128,786 128,786 127,895 0,0067 0,6262 0,7454 0,7617 0,1585 0,2462
A6 4,8987 4,8987 3,0311 10,0220 0,9130 0,9905 0,9845 0,0108 0,0000
A7 500,352 500,352 500,267 0,0034 0,0000 0,0991 0,1002 0,6038 1,0000
A8 41,1713 41,1713 40,8249 0,0044 0,8226 09185 0,9198 0,0527 0,0680
A9 1,1097 10,6439 0,3264 0,4840 0,9332 09412 09370 0,0599 0,1108
Al10 1,7899 1,4205 11,1842 0,1612 10,8644 0,9789 0,9707 0,0240 0,0287
All 435,986 83,5427 51,9657 0,0024 0,0008 0,6609 0,6447 0,2922 0,5616
Al2 10,2055 17,3097 5,6583 0,1918 0,8742 0,9715 0,9570 0,0327 0,0424
Al3 1,9387 10,8539 0,0389 0,3789 0,6475 09520 0,9362 0,0541 0,0907
Al4 23585 0,1634 0,0053 0,8526 0,1473 0,8977 0,8579 0,1212 0,2276
Al5 657171 99876 2,6474 0,2024 0,0478 0,9309 0,8897 0,0777 0,1182
Al6 09472 03041 0,0047 0,2703 1,0146 09665 0,9664 0,0326 0,0524
Al7 1,0798 11,0513 0,2149 0,2449 0,9892 0,9695 09676 0,0305 0,0468
Al8 12,3288 10,4766 5,0745 0,6828 0,6407 0,9154 0,8860 0,0971 0,1785
Al9 2,5769 12,3097 0,0100 0,3773 0,3286 0,9489 0,9209 0,0617 0,0991
A20 1,5925 0,7398 0,0251 0,4460 0,7333 0,9449 0,9324 0,0600 0,1060
A2l 1,6055 11,3000 11,0693 0,3976 0,9287 0,9511 0,9459 0,0504 0,0889
A22 2,3322 2,3322 11,8563 0,3439 09571 0,9573 0,9521 0,0441 0,0749
A23 60,4250 60,4250 60,1031 0,0121 0,7307 0,8802 0,8819 0,0775 0,1091
A24 1,7783 0,2607 0,0069 0,4317 0,4117 0,9441 0,9198 0,0654 0,1103
A25 1,3378 0,5083 0,0061 0,8278 0,5286 0,9023 0,8784 0,1095 0,2112




EK 14.2012Q3 CKKYV yontemleri skorlar1 ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilar

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9995

,9989

,9986

,0068

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

1,0000

1,0000

,0000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,0000

;9999

;9999

,0013

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,9998

,9997

,9996

,0043

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 15.2012Q4 Karar matrisi ve skorlar
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Cl C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,5350 0,5350 0,3470 0,3136 11,0842 10,9672 0,9557 0,0393 0,0424
A2 13,7494 13,7494 13,5741 0,0186 0,7688 0,9747 0,9625 0,0269 0,0089
A3 50,3425 44,8507 41,4865 0,0134 0,4966 0,9248 0,9110 0,0562 0,0498
A4 116,882 116,882 113,680 0,0081 0,1965 0,8099 0,8031 0,1281 0,1707
A5 77,5464 77,5464 76,9938 0,0085 0,6586 0,8729 0,8698 0,0852 0,1011
A6 62,1318 62,1318 48,9152 0,0018 0,9054 0,9063 0,9055 0,0624 0,0644
A7 607,978 607,978 607,931 0,0033 0,0000 0,0838 0,0947 0,6112 1,0000
A8 33,3253 33,3253 33,0164 0,0054 0,8361 0,9448 0,9378 0,0397 0,0244
A9 1,0264 0,7173 0,3820 10,4880 0,9825 0,9502 0,9349 0,0593 0,0860
Al0 1,3714 0,4197 0,1987 10,2323 0,9808 0,9748 0,9631 0,0311 0,0235
All 173,722 32,2345 19,4695 0,0059 0,0008 0,8603 0,8647 0,1041 0,1580
Al2 2,2389 11,6587 0,8740 0,2314 10,8966 09742 0,9597 0,0328 0,0252
Al3 15121 05727 0,1796 0,3896 0,8102 0,9589 0,9413 0,0507 0,0645
Al4 1,8709 0,0831 0,0020 0,8626 0,2337 0,9137 0,8746 0,1101 0,1885
Al5 49,8496 8,0558 1,5817 0,2665 0,0460 0,9457 0,9105 0,0622 0,0691
Al6 05225 0,2003 10,0083 0,2582 11,0845 09728 0,9635 0,0324 0,0280
Al7 15754 15754 0,3812 0,2511 10,9286 09726 0,9589 0,0343 0,0292
Al8 05429 0,4012 10,2476 0,7048 1,4060 0,9303 0,9223 10,0776 0,1326
Al19 41241 41241 3,8461 10,0943 0,8699 09846 09706 0,0216 0,0000
A20 1,7852 10,8944 0,0842 0,4867 0,6795 0,9492 0,9270 0,0632 0,0903
A2l 1,6848 11,0180 0,7928 0,4010 0,8755 0,9581 0,9411 0,0515 0,0667
A22 2,0237 12,0237 11,6854 0,3547 0,9618 0,9627 0,9473 0,0458 0,0547
A23 55,8907 55,8907 55,5557 0,0118 0,7290 0,9081 0,9020 0,0635 0,0642
A24 1,4865 0,1201 0,0036 0,4639 0,5812 0,9508 0,9275 0,0617 0,0858
A25 1,8253 0,8964 0,0447 0,8100 0,2301 0,9182 0,8799 0,1046 0,1759
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EK 16.2012Q4 CKKYV yontemleri skorlar1 ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilar

Model Summary: TOPSIS

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1,0000 ,9998 ,9996 ,9995 ,0040

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,000000000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1,0000 ,9999 ,9998 ,9998 ,0017

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1,0000 ,9997 ,9994 ,9992 ,0055

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 17. 2013Q1 Karar matrisi ve skorlar

102

Cl C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,6089 0,6089 0,4664 0,3313 11,0351 10,9612 0,9528 0,0439 0,0643
A2 44361 4,4361 42832 10,0236 09204 09824 09746 0,0172 0,0000
A3 39,6242 35,3588 34,5976 0,0177 0,4953 10,8613 0,8562 0,0934 0,1244
A4 261,662 261,662 253,172 0,0040 0,3053 0,0946 0,1148 0,5997 1,0000
A5 34,5882 34,5882 34,1451 0,0122 10,7282 0,8677 0,8704 0,0860 0,1152
A6 10,4731 10,4731 09,4057 0,0248 0,7593 0,9607 0,9506 0,0317 0,0222
A7 36,0681 36,0681 36,0289 0,0292 0,0000 0,8595 0,8403 0,1022 0,1365
A8 32,2813 32,2813 31,7724 10,0056 0,8285 0,8768 0,8821 0,0787 0,1036
A9 1,0673 0,8040 0,5444 0,5108 0,9489 0,9412 0,9271 0,0678 0,1156
Al10 11,4743 9,6758 89370 0,1163 0,7747 0,9595 0,9402 0,0368 0,0279
All 141,391 254716 14,8235 0,0073 0,0007 0,7661 0,7790 0,1787 0,3223
Al2 19648 1,3686 0,6998 0,2550 0,9049 0,9692 0,9558 0,0377 0,0471
Al3 1,4210 0,5489 0,0132 10,3549 0,8339 10,9580 0,9435 0,0500 0,0745
Al4 16115 0,0712 0,0021 0,8548 0,2647 0,9038 0,8643 0,1206 0,2219
Al5 37,2760 6,2318 1,1643 0,3199 0,0428 0,9224 0,8808 0,0792 0,1038
Al6  0,8633 0,3343 0,0282 10,2614 11,0123 0,9692 0,9613 0,0353 0,0451
Al7 1,1986 1,1986 0,2915 0,2469 0,9735 0,9705 0,9603 0,0349 0,0428
Al8 0,7199 055544 0,4218 0,7454 1,2125 09166 0,9070 0,0924 0,1749
Al9  4,0245 4,0245 3,7518 0,0868 0,8685 0,9809 0,9667 0,0220 0,0073
A20 19716 0,9541 0,0723 0,4813 0,6782 09436 09219 0,0686 0,1126
A21 1,3237 05777 0,3223 0,3854 0,9434 0,9550 0,9428 0,0522 0,0811
A22 1,7519 11,7519 11,3790 10,3431 0,9742 10,9593 0,9459 0,0480 0,0706
A23 43,7344 43,7344 43,4276 0,0126 0,7255 0,8323 0,8397 0,1071 0,1519
A24 1,4269 0,1526 0,0036 0,4875 0,5960 0,9427 0,9201 0,0699 0,1149
A25 1,8062 0,8755 0,0030 0,8281 0,2329 0,9062 0,8655 0,1183 0,2158
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EK 18.2013Q1 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,003298207

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,000000002

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 ,999 ,002617412

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate

1 ;999 ,998 ,998 ,008574694

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2



EK 19. 2013Q2 Karar matrisi ve skorlar

104

C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,5025 0,5025 0,3521 10,3498 1,0523 10,9645 0,9552 0,0419 0,0616
A2 8,1449 8,1449 7,7724 0,0218 0,8465 10,9865 0,9773 0,0167 0,0013
A3 115,432 105,539 103,360 0,0061 0,4635 0,8481 0,8465 0,0999 0,1359
A4 123,153 123,153 106,286 0,0443 0,5358 0,8350 0,8327 0,1090 0,1511
A5 66,3832 66,3832 65,5450 0,0090 0,7298 0,9065 0,9043 0,0625 0,0743
A6 164,281 164,281 150,720 0,0016 0,7553 0,7758 0,7911 0,1382 0,2033
A7 719,227 719,227 682,557 0,0030 0,0000 0,0853 0,0993 0,6034 1,0000
A8 73,8300 73,8300 72,6417 0,0024 0,8358 0,8964 0,8988 0,0669 0,0828
A9 0,7807 0,6378 0,4139 0,5405 11,1978 10,9463 0,9375 0,0615 0,1078
Al10 13,4122 11,0142 99227 0,1250 0,7588 0,9779 0,9594 0,0272 0,0167
All 183,230 31,2945 17,4006 0,0059 0,0007 0,8701 0,8785 0,0945 0,1534
Al2 19111 1,2505 0,5522 0,2673 0,9077 09721 0,9598 0,0350 0,0434
Al3 1,3404 0,5354 0,0171 10,3582 0,8552 0,9632 0,9490 0,0455 0,0668
Al4 1,4897 0,028 0,0114 0,8888 0,2746 09131 0,8745 10,1124 0,2096
Al5 7,5240 11,2697 0,2751 10,3686 0,0451 0,9571 0,9240 0,0586 0,0829
Al6 2,0666 11,0859 0,1518 10,2647 0,9661 0,9726 0,9618 0,0338 0,0418
Al7 1,7431 11,7431 10,9685 0,3261 0,8962 0,9663 0,9526 0,0419 0,0586
Al8 06683 04243 10,3176 0,7560 1,2603 0,9264 0,9151 0,0847 0,1614
Al19  3,4847 3,4847 3,3572 10,0850 0,8764 0,9880 09766 0,0167 0,0004
A20 1,8679 11,0080 0,1445 0,4871 0,6813 0,9504 0,9296 0,0624 0,1022
A2l 1,3007 0,6838 0,4223 0,4367 0,9339 0,9558 0,9420 0,0534 0,0856
A22 15214 15214 1,2046 0,3667 0,9795 0,9626 0,9503 0,0453 0,0676
A23 50,1671 50,1671 49,8058 0,0111 0,7226 09289 0,9236 0,0494 0,0514
A24 20721 04235 0,2614 0,6894 0,4034 0,9310 0,8998 0,0887 0,1575
A25 1,6466 0,6891 0,0012 0,8377 0,3666 0,9178 0,8824 0,1057 0,1955
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EK 20. 2013Q2 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 ,999 ,004368569

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,000026436

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,000949335

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate

1 1,000 1,000 1,000 ,003200347

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2



EK 21. 2013Q3 Karar matrisi ve skorlar

106

C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,4304 0,4304 10,2786 0,3972 11,0634 0,9596 0,9491 0,0473 0,0701
A2 10,0120 10,0120 09,7050 0,0240 0,7855 0,9818 0,9709 0,0214 0,0074
A3 120,869 108,845 101,416 0,0061 0,4360 0,8314 0,8305 0,1094 0,1474
A4 143,875 143,875 123,768 0,0406 0,5397 0,7902 0,7932 0,1360 0,1954
AS 112,609 112,609 111,514 0,0072 0,7488 0,8275 0,8347 0,1092 0,1515
A6 137,089 137,089 132,988 0,0020 0,7466 0,7917 0,8039 0,1298 0,1864
A7 646,713 646,713 646,620 0,0032 0,0000 0,0884 0,1011 0,6038 1,0000
A8 37,4474 37,4474 37,0425 0,0048 0,8291 09421 10,9373 0,0402 0,0332
A9 0,8520 0,7545 0,5048 0,5197 11,1254 0,9479 0,9367 0,0602 0,0999
Al0 2,2769 11,8314 11,7046 0,1313 0,8474 0,9836 0,9712 0,0215 0,0081
All 174,728 28,7113 15,2222 0,0063 0,0006 0,8644 0,8754 0,0979 0,1586
Al2 19666 11,8653 1,4338 0,2249 0,8833 09754 0,9620 0,0313 0,0308
Al3 1,2643 0,5429 0,0263 0,3843 0,8857 0,9603 0,9460 0,0481 0,0695
Al4 1,2489 0,1841 0,0119 0,9187 0,4453 09103 0,8765 0,1123 0,2084
Al5 7,3808 11,6317 0,6964 0,4574 0,0396 0,9485 0,9142 0,0681 0,1012
Al6 1,6438 11,2164 0,2034 10,2763 09717 0,9710 0,9594 0,0354 0,0417
Al7 1,3954 11,3954 10,8296 0,3173 0,9508 0,9669 0,9541 0,0403 0,0524
Al8 05762 10,3263 0,2248 10,7610 1,3535 10,9256 0,9160 0,0839 0,1565
Al19 31471 3,1471 3,0485 10,0782 10,8886 0,9876 09764 0,0174 0,0000
A20 2,0964 09914 0,1138 0,5093 0,6288 0,9475 0,9254 0,0653 0,1044
A2l 1,7991 11,1998 0,8763 0,5098 0,8329 09482 0,9299 0,0631 0,1019
A22 1,0570 1,0570 0,7476 0,3806 0,9977 0,9610 0,9486 0,0466 0,0673
A23 61,5369 61,5369 61,2986 0,0095 0,7186 0,9051 0,9018 0,0637 0,0730
A24 1,9451 0,3952 0,0061 0,7318 0,4180 0,9266 0,8961 0,0922 0,1624
A25 2,4920 11,2768 0,0018 0,7943 0,3434 0,9208 0,8868 0,1003 0,1794
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EK 22.2013Q3 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilar

Model Summary: TOPSIS

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,003743472

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,000031263

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Std. Error of the

Model R R Square Adjusted R Square Estimate
1 1,000 1,000 1,000 ,001002971

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate

1 1,000 1,000 1,000 ,003386167

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2



EK 23. 2013Q4 Karar matrisi ve skorlar

108

C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,4145 0,4145 10,2883 0,3857 11,0436 0,9593 0,9500 0,0441 0,0545
A2 14,3389 14,3389 13,6964 0,0188 0,7544 0,9222 0,9041 0,0665 0,0878
A3 120,769 108,922 100,787 0,0057 0,4829 0,5238 0,3771 0,4476 0,8347
A4 35,2866 35,2866 35,2317 0,0429 0,7150 0,8122 0,7807 0,1573 0,2672
A5 65,7049 65,7049 64,6527 0,0084 0,7749 0,6749 0,6153 0,2797 0,5099
A6 96,2406 96,2406 21,0508 0,0034 0,6995 0,6896 0,6417 0,2909 0,5612
A7 2,9870 29870 2,7938 0,0199 0,9607 0,9807 0,9706 0,0206 0,0000
A8 2,0186 2,0186 1,9964 0,1608 0,9707 09773 09618 0,0270 0,0126
A9 15986 1,5986 1,2075 0,3799 0,6985 0,9576 0,9387 0,0494 0,0622
Al0 2,2905 11,8535 11,7138 10,1359 0,8313 0,9784 0,9629 0,0255 0,0091
All 551,800 83,4893 40,3028 0,0024 0,0006 0,2520 0,3159 0,5187 1,0000
Al2 1,4383 11,4131 0,6498 0,3072 0,9529 0,9660 0,9523 0,0390 0,0412
Al3 1,8445 1,1411 10,3483 0,5089 0,7148 0,9462 0,9294 0,0606 0,0882
Al4 1,2572  0,2078 0,0040 0,9375 0,4206 0,9069 0,8852 0,1040 0,1845
Al5 11,9058 1,7034 0,4570 0,3753 0,0591 09506 0,9236 0,0568 0,0731
Al6 1,1971 0,9972 0,0879 0,2845 0,9882 0,9687 0,9578 0,0351 0,0337
Al7 1,4898 11,4898 10,8364 0,3297 0,9374 09637 09491 0,0418 0,0470
Al8  0,4944 0,2235 10,1374 10,7968 1,5064 0,9212 09176 0,0808 0,1392
A19 01902 10,1902 0,1726 0,4580 11,6563 0,9533 0,9541 0,0456 0,0619
A20 15711 0,8418 0,0702 0,5350 0,6631 0,9437 0,9275 0,0628 0,0934
A2l 1,8403 11,3636 1,0146 0,5297 0,8396 09444 09271 0,0627 0,0929
A22 1,8844 11,8844 16485 0,4444 09569 0,9523 0,9346 0,0547 0,0748
A23 70,8718 70,8718 70,5117 0,0080 0,7231 0,6520 0,5833 0,3036 0,5575
A24 1,7417 0,3920 0,0021 0,7048 0,5625 0,9278 0,9100 0,0800 0,1315
A25  3,0487 1,7697 0,0023 0,7470 0,3678 0,9230 0,8985 0,0879 0,1465




EK 24.2013Q4 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Model

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,999

,998

,997

,009716429

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,000022411

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,001867792

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,005457825

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2
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EK 25.2014Q1 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

C1 C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,3837 10,3837 10,2343 0,4008 1,0487 0,9637 0,9489 0,0440 0,0384
A2 12,1229 12,1229 11,5837 0,0252 0,7202 0,8902 0,8562 0,1057 0,1381
A3 31,1810 28,2071 27,6329 10,0182 0,4819 10,7568 0,6801 0,2405 0,3730
A4 15,3431 15,3431 15,2962 0,0428 0,8364 0,8598 0,8197 0,1348 0,1897
A5 4477209 44,7209 44,0996 0,0108 0,7581 0,6489 0,5144 0,3714 0,6043
A6 26,5421 26,5421 3,7121 0,0716 0,6672 0,8544 0,8287 0,1353 0,1969
A7 3,2387 3,2387 13,0784 0,0207 0,9538 0,9681 0,9523 0,0328 0,0118
A8 1,7629 11,7629 1,6752 0,1551 0,9754 09761 0,9554 0,0293 0,0048
A9 1,7411 15536 1,2597 0,3657 0,6493 0,9620 0,9334 0,0501 0,0442
Al0 2,3445 19245 16709 0,1397 0,8109 0,9750 0,9528 0,0316 0,0089
All 415,708 60,0050 26,5969 0,0028 0,0006 0,1442 0,1888 0,6059 1,0000
Al2 1,2398 11,1661 0,3208 0,3140 0,9764 09696 0,9514 0,0387 0,0265
Al3 2,0454 12472 0,2080 0,4929 0,6866 09541 0,9293 0,0580 0,0621
Al4 1,4739 0,2450 0,0140 0,9400 0,2909 09190 0,8864 0,1001 0,1433
Al5 83916 1,3967 10,4797 0,4242 0,0562 0,9514 09163 0,0613 0,0623
Al6 03185 10,2891 0,0177 0,2936 11,1848 09731 09629 0,0320 0,0166
Al7 2,7716 2,7716 1,2517 0,3529 10,8632 0,9621 0,9328 0,0498 0,0431
Al8 0,495 0,1312 10,0426 10,7634 1,3559 0,9353 0,9227 0,0738 0,0987
A19 01789 10,1789 0,1360 0,4699 11,7182 0,9594 0,9558 0,0437 0,0422
A20 15581 0,8340 0,0641 0,5255 0,6862 0,9519 0,9292 0,0596 0,0661
A2l 1,7374 11,3327 0,8798 0,5050 0,8819 0,9535 0,9277 0,0594 0,0646
A22 1,2792 1,2792 1,1774 0,4424 09866 0,9585 0,9342 0,0532 0,0529
A23 39,3371 39,3371 39,1003 0,0103 0,7198 0,6806 0,5684 0,3299 0,5317
A24 1,6830 0,4465 0,0021 0,7282 0,5773 0,9359 0,9102 0,0785 0,1026
A25  3,0512 16706 0,0017 0,7534 0,3714 10,9323 0,8983 0,0856 0,1133




EK 26.2014Q1 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

,999

,999

,005799109

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,000022890

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,001442409

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,003728590

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C1, C3, C2




EK 27. 2014Q2 Karar matrisi ve skorlar

112

C1l C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,3902 03902 0,2561 0,3889 1,0453 0,9684 0,9626 0,0328  0,0370
A2 6,4562 64562 6,0803 0,0268 0,8541 0,9807 09724 0,0194  0,0025
A3 300,593 270,494 265,482 0,0031 04870 0,3352 03397 0,4604  0,8319
Ad 13,7726 13,7726 13,3099 0,0397 0,8663 09632 09546 0,0292 0,0174
A5 52,5166 52,5166 51,7195 0,0106 0,7491 08640 0,8645 0,0931 0,1391
Ab 7,0232 7,0232 15820 0,0958 0,7488 0,9809 0,9696  0,0215  0,0067
A7 25,8465 25,8465 25,1452 10,0031 09359 09330 09301 0,0473  0,0527
A8 2,1754 21754  2,0949 0,1478 0,9637 0,9843 09749 0,0179  0,0000
A9 08785 07275 05151 04333 10792 09651 0,9590 0,0363  0,0447
A10 2,1543  1,7207 1,4672 0,415 0,8339 0,9840 09746  0,0184  0,0015
All 641,897 86,2591 34,1837 0,0019 00006 0,5098 05626 0,3708  0,7552
Al2 15524 15144 0,7947 0,3536 09428 09704 09617 0,0320 0,0334
Al3 20749 12840 02317 0,4938 0,7065 0,9594 09487 0,0436  0,0588
Al4 1,0977 0,1976 0,0267 09472 0,6099 09271 09159 0,0766  0,1350
Al5 7,2475 11943 0,3999  0,4410 10,0548 0,9595 09411 0,0455 0,0576
Al6 0,3473 03274 0,018 0,3043 1,1612 0,9751 09707 0,0257  0,0215
Al7 16563 1,6563 0,7167 0,3539 09215 09703 09613 0,0322 0,0337
Al8 0,5012 01924 0,0679 03995 1,1330 0,9678 0,9633 0,0329 0,0378
Al9 0,1865 0,1865 0,1528 0,4556 1,6708 0,9642 09667 0,0332  0,0423
A20 1,6046 08588 0,1783 0,5306 0,6430 09566 09458 0,0464  0,0652
A21 1,1255 0,8861 05977 04667 09782 09623 09549 0,0396 0,0515
A22 1,2183 1,2183 09940 04295 09892 09650 09570 0,0371  0,0456
A23 322,758 322,758 322,155 0,0032 0,2671 0,2706 0,2240  0,5460  1,0000
A24 09432 02363 0,1298 0,7673 1,1294 0,9406 0,9361 0,0599  0,1000
A25 3,7074 19549 0,0010 0,7585 03115 0,9392 09228 0,0662 0,1078




EK 28.2014Q2 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Model

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,999

,999

,999

,007350437

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,000023793

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,001518829

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,005000608

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2




EK 29. 2014Q3 Karar matrisi ve skorlar

114

C1l C2 C3 C4 C5 TOPSIS MAUT CP VIKOR
Al 0,4628 04628 0,2940 10,3918 1,0422 09751 0,9651 0,0306  0,0354
A2 11,1208 11,1208 10,4250 0,0207 0,7938 0,9692 09616 0,0247  0,0133
A3 99,7999 90,8312 84,7746 0,0071  0,4609 0,7547 0,7648 0,1601  0,2578
Ad 12689 12689 1,219 0,1722 09926 09870 09772 0,0171  0,0040
A5 83,9424 83,9424 83,0286 0,0091 0,7530 0,7706  0,7848 0,1492  0,2421
A6 6,4943 6,4943 13925 0,0955 0,7539 0,9834 09718 0,0199 0,0076
A7 12,3434 12,3434 11,7035 0,0067 0,9299 09662 0,9612 0,0253  0,0147
A8 2,2542  2,2542  2,1564  0,1352 0,9625 0,9876 0,9770  0,0160  0,0001
A9 0,8076  0,7262 05169 0,4239 1,1219 09734 0,9633 0,0325 0,0400
Al10 1,7899  1,4205 1,1842 0,1612 0,8644 09868 09760 0,0174  0,0036
All 559,850 71,6968 25,3308 0,0021 0,0005 0,5625 05831 0,3622 0,7301
Al12 50736 49695 2,7789 03460 0,8678 0,9747 09570 0,0331  0,0356
Al3 1,8081 1,0110 0,0219 0,5034 0,7430 09679 09529 0,0404  0,0552
Al4 1,1119 0,640 0,0061 09531 05779 09422 09218 0,0711 0,1237
Al5 57853  0,7459 0,0465 04151 0,1656 0,9702 0,9497 0,0390 0,0478
Al6 0,2941 0,2858 0,0278 0,3133 1,1960 0,9801 09728 0,0241  0,0220
Al7 19622 19622 11039 04411 0,8933 09715 09570 0,0363  0,0459
Al8 0,8069  0,4407 0,1570 0,4091 1,0202 09741 09637 0,0319 0,0382
Al9 0,707 01707 0,1438 04567 16786 09720 0,9692 0,0307 0,0398
A20 18176 09876 0,1034 04998 0,6117 09677 09515 0,0410 0,0558
A21 1,7284  1,4963 1,2069 0,5307 0,8917 09665 09514 0,0421  0,0592
A22 0,9255 09255 0,6998 04266 10036 09729 09612 0,0337 0,0416
A23 324,314 324,314 320,673 0,0029 02886 0,2102 01970 0,5623  1,0000
A24 08973 02323 0,1231 0,8063 1,2845 0,9513 0,9404 0,0569  0,0959
A25 3,7058 1,8401 0,0036 0,7781 00,3434 09512 09277 0,0623 0,1010
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EK 30. 2014Q3 CKKYV yontemleri skorlari ile karar matrisi regresyonu SPSS ¢iktilart

Model Summary: TOPSIS

Model

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

,999

,999

,999

,006664926

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: MAUT

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,000000000

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: CP

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,000828079

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2

Model Summary: VIKOR

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the
Estimate

1,000

1,000

1,000

,002649545

a. Predictors: (Constant), C5, C4, C3, C1, C2
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EK 31.2011Q1 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilar

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho ~ TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 9707 965" 950"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 970" 1,000 958" 905"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 965" 958" 1,000 978"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 950" ,905” 978" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 32.2011Q2 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilar

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 972" ,089" ,993"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 972" 1,000 981" 968"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 989" 981" 1,000 994"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 993" 968" ,994” 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 33.2011Q3 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilar

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 962" 972" 961"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 962" 1,000 977" 952"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 972" 977" 1,000 991"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 961" 952" 991”7 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 34.2011Q4 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilar

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 965" 965" 912"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 965" 1,000 973" 901"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 965" 973" 1,000 968"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 912" 901" 968" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 35.2012Q1 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilart

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 953" 935" 882"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 953" 1,000 959" 915"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 935" 959" 1,000 985"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 882" 915" 985" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 36.2012Q2 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilar

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 978" 968" 946"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 978" 1,000 971" 938"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 968" 971" 1,000 982"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 946" 938" 982" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 37.2012Q3 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilart

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 980" ,966" 949"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 980" 1,000 988" 957"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 966 988" 1,000 984"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 949" 957" 984" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 38.2012Q4 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilart

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 976" 928" 789"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 976" 1,000 966" 858"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 928" 966 1,000 945"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 789" 858" 945" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 39.2013Q1 CKKYV yontemleri siralamalari Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilart

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 982" 951" ,909”
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 982" 1,000 962" 912"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 951" 962" 1,000 975"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 909" 912" 975" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 40. 2013Q2 CKKYV yontemleri siralamalar1 Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilari

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho ~ TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 975" 948" 836"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 975" 1,000 977" 882"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 948" 977" 1,000 953"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 836 882" 953" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 41. 2013Q3 CKKYV yontemleri siralamalar1 Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilari

Correlations

TOPSIS MAUT CP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 973" ,935" 882"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 973" 1,000 979" 927"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
cP Correlation Coefficient 935" 979" 1,000 971"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 882" 927" 971" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 42.2013Q4 CKKYV yontemleri siralamalar1 Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilari

Correlations

TOPSIS MAUT CP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 ,081" ,995" 983"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 981" 1,000 985" 969"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
cp Correlation Coefficient 995" 985~ 1,000 994"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 983" 969" 994" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 43.2014Q1 CKKYV yontemleri siralamalar1 Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilari

Correlations

TOPSIS MAUT CP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 ,965" ,994" ,992"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 965" 1,000 983" 972"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
cP Correlation Coefficient 994" 083" 1,000 995"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 992" 972" ,995” 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 44. 2014Q2 CKKYV yontemleri siralamalar1 Spearman sira korelasyonu SPSS c¢iktilar

Correlations

TOPSIS MAUT CP VIKOR

Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 971" 972" 958"

Sig. (2-tailed) ,000 000 ,000

N 25 25 25 25

MAUT Correlation Coefficient 971" 1,000 955" 939"

Sig. (2-tailed) 000 000 ,000

N 25 25 25 25

cp Correlation Coefficient 972" 955" 1,000 994"

Sig. (2-tailed) 000 000 ,000

N 25 25 25 25

VIKOR  Correlation Coefficient 958" 939" ,994” 1,000
Sig. (2-tailed) 000 000 000

N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 45. 2014Q3 CKKYV yontemleri siralamalar1 Spearman sira korelasyonu SPSS ¢iktilari

Correlations

TOPSIS MAUT cP VIKOR
Spearman'stho  TOPSIS  Correlation Coefficient 1,000 943" ,905" 895"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
MAUT Correlation Coefficient 943" 1,000 969" 943"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
CP Correlation Coefficient 905" 969" 1,000 992"
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25
VIKOR  Correlation Coefficient 895" 943" 992" 1,000
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 25 25 25 25

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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EK 46. Entropi tabanli TOPSIS Excel VBA program kodu

Sub TOPSIS ()
x = InputBox ("Alternatif Sayisi Giriniz")
y = InputBox ("Kriter Sayisi Giriniz")

Dim etop(100) As Double

Dim renk (100, 100) As Double
Dim w(100) As Double

Dim trr (100, 100) As Double
Dim ttop (100) As Double

Dim normal (100, 100) As Double
Dim ext (100) As Integer

Dim pideal (100) As Double
Dim nideal (100) As Double
Dim pstop (100) As Double

Dim nstop (100) As Double

Dim rcis (100) As Double

Dim AA(100) As Double

Dim BB(100) As Double

Dim yedek (100) As Double

Dim son(100) As Double

Dim r As Long

Dim ¢ As Long

For ¢c =2 Toy + 1

r = 2
AA(c - 1) = Cells(r, c)
BB(c - 1) = Cells(r, c)

)

)
For r = 2 To x + 1
If Cells(r, c) > AA(c - 1) Then
AA(c - 1) = Cells(r, c)
End If
If Cells(r, c) < BB(c - 1) Then
BB(c - 1) = Cells(r, c)
End If
Next r
Next c

For c

2 y + 1
For r 2 To x + 1
If Cells(r, c) < O
Cells(r, ¢) = (AA(c - 1) - BB(c - 1)) * (Cells(r, c) -
Int (BB(c - 1 / ((Sgn(AA(c - 1)) * Int(Abs(AA(c -
1)))) - (Sgn( c - 1)) * Int(Abs(BB(c - 1)))))

End If

Next r



EK 46. (devam) Entropi tabanli TOPSIS Excel VBA program kodu

Next ¢

For c¢ 2 To y 1

For r 2 To x 1

If Cells(r, c) 0 Then
Cells(r, c) = 0.000001
End If

Next r

[
+ +

Next c

r =2

c =1

For r = 2 To x + 1

Cells(r, c) .Select

Cells(r, c).Value = "A" & CStr(r - 1)
Next r

r =1

For ¢c =2 Toy + 1

Cells(r, c) .Select

Cells(r, c).Value = "C" & CStr(c - 1)
ext(c - 1) = InputBox("Bu kriter ic¢in
minimum ise 1 maximum ise 2 giriniz.")
Next c

Cells(x + 2, 1).Value = "W"

For ¢c =2 Toy + 1

etop(c - 1) =0

ttop(c - 1) =0

For r = 2 To x + 1

s = Cells(r, c)

ttop(c - 1) = ttop(c - 1) + s ~ 2
etop(c - 1) = etop(c - 1) + s

Next r

ttop(c - 1) = ttop(c - 1) ~ (1 / 2)
Next c

For ¢c =2 Toy + 1
For r = 2 To x + 1

renk(r - 1, ¢ - 1) = Cells(r, c) / etop(c - 1)

normal (r, c¢) = Cells(r, c) / ttop(c - 1)
Next r
Next c
p =20
For c
t =20
For r

2 Toy + 1

2 To x + 1

132

deger
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EK 46. (devam) Entropi tabanli TOPSIS Excel VBA program kodu

k = -renk(r - 1, ¢ - 1) * Log(renk(r - 1, c - 1)) /

For ¢c =2 Toy + 1

w(c - 1) = (1 -w(c-1)) /p

Cells(x + 2, c).Value = w(c - 1)

Next c

Cells(x + 2, 1).Select

MsgBox "W 1ile baslayan satirda herbir kriter icin
Entropy yontemiyle hesaplanmis olan agirlik degerleri
yver almaktadir"

Cells(x + 6, 1).Value = "WNDM"

For ¢c =2 Toy + 1

For r = 2 To x + 1

normal (r, c¢) = normal(r, c) * w(c - 1)
Cells(r + x + 4, c¢).Value = normal (r, c)
Next r

Next c

Cells(x + 6, 1).Select

MsgBox "WNDM 1ile baslayan satirdan itibaren adirlikla
normallestirilmis karar matrisi yer almaktadir”

Cells(x + 3, 1).Value RAVAL

Cells(x + 4, 1).Value "v-"

For ¢ = 2 Toy + 1

r = 2
mini = normal (r, c)
maxi = normal (r, c)

For r = 2 To x + 1
If normal(r, c) > maxi Then

maxi = normal (r, c)

End If

If normal(r, c¢) < mini Then
mini = normal (r, c)

End If

Next r

If ext(c - 1) = 1 Then
pideal(c - 1) = mini

nideal(c - 1) maxi
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EK 46. (devam) Entropi tabanli TOPSIS Excel VBA program kodu

End If

If ext(c - 1) = 2 Then

pideal(c - 1) = maxi

nideal(c - 1) = mini

End If

Cells(x + 3, c).Value = pideal(c - 1)

Cells(x + 4, c).Value = nideal(c - 1)

Next c

Cells(x + 3, 1).Select

MsgBox "V+ 1ile Dbaslayan satirda herbir kriter icin
pozitif ideal ¢odzim yeralmaktadir"

Cells(x + 4, 1).Select

MsgBox "V- 1ile baslayan satirda herbir kriter icin
negatif ideal ¢6zim yeralmaktadir"

For r = 2 To x + 1

pstop(r - 1) = 0

nstop(r - 1) =0

For ¢c =2 Toy + 1

pstop(r - 1) = pstop(r - 1) + (normal(r, c) - pideal(c
- 1)) ~ 2

nstop(r - 1) = nstop(r - 1) + (normal(r, c) - nideal (c
- 1)) ~ 2

Next c

pstop(r - 1) = pstop(r - 1) ~ (1 / 2)

nstop(r - 1) = nstop(r - 1) ~ (1 / 2)

Cells(r, y + 3).Value = pstop(r - 1)

Cells(r, y + 4).Value = nstop(r - 1)

Next r

For r = 2 To x + 1

rcis(r - 1) = nstop(r - 1) / (nstop(r - 1) + pstop(r -
1))

Next r

Cells(l, y + 3).vValue = "S+"

Cells(l, y + 4).Value = "S-"

Cells(l, y + 3).Select

MsgBox "S+ ile baslayan situnda herbir alternatif icin
pozitif ideal ile ayirim Olciisii yer almaktadir"

Cells(1l, y + 4).Select

MsgBox "S- ile baslayan situnda herbir alternatif icin

negatif ideal ile ayirim
For r 2 To x + 1
yedek (r - 1)

rcis(r -

O0lcisu yer almaktadir"

1)
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EK 46. (devam) Entropi tabanli TOPSIS Excel VBA program kodu

Next r
2 To x + 1

For s
t =20
For r = 2 To x + 1

If t < yedek(r - 1) Then
t = yedek(r - 1)

m=r1r - 1
End If
Next r
Cells (s, y + 6).Value = "A" & m
son(s - 1) =
yedek (m) = 0
Next s
For r = 2 To x + 1
Cells(r, y + 7).Value = son(r - 1)
Cells(r, y + 5).Value = r - 1
Next r
Cells(l, y + 7).Value = "C+"
Cells(l, y + 6).Value = "ALTER"
Cells(l, y + 5).Value = "SIRA"
Cells(l, y + 5).Select
MsgBox "SIRA ALTER ve C+ ile Dbaslayan situnlarda
herbir alternatifin ideal cozlume yakinligi
siralanmistir"

End Sub
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EK 47. Entropi tabanlt MAUT Excel VBA program kodu

Sub maut ()

x = InputBox ("Alternatif Sayisi Giriniz")
y = InputBox ("Kriter Sayisi Giriniz")
Dim etop () As Double

ReDim etop(y) As Double

Dim renk () As Double

ReDim renk(x, y) As Double
Dim We () As Double

ReDim We (y) As Double

Dim ext ()

Dim AA() As Double

Dim BB() As Double

ReDim AA(y) As Double

ReDim BB(y) As Double

Dim r As Long

Dim ¢ As Long

ReDim ext (y)

Dim fp() As Double

ReDim fp(y) As Double

Dim fn () As Double

ReDim fn(y) As Double

Dim S () As Double

ReDim S (x) As Double

Dim ent (100, 100) As Double
r =2

c =2

For r = 2 To x + 1

For ¢ = 2 Toy + 1

ent(r, c) = Cells(r, c)

Next c

Next r

For ¢c =2 Toy + 1

r = 2

AA(c - 1) = Cells(r, c)

BB(c - 1) = Cells(r, c)

For r = 2 To x + 1

If Cells(r, c) > AA(c - 1) Then
AA(c - 1) = Cells(r, c)

End If

If Cells(r, c) < BB(c - 1) Then
BB(c - 1) = Cells(xr, c)

End If
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Next r

Next c

For ¢ =2 Toy + 1

For r = 2 To x + 1

If Cells(r, c) < 0 And ((Sgn(AA(c - 1)) * Int(Abs(AA(c

- 1)))) - (Sgn(BB(c - 1)) * Int(Abs(BB(c - 1))))) > O
Then

ent(r, ¢c) = (AA(c - 1) - BB(c - 1)) * (Cells(r, c) -
Int (BB(c - 1))) / ((Sgn(AA(c - 1)) * Int(Abs(AA(c -
1)))) - (Sgn(BB(c - 1)) * Int(Abs(BB(c - 1)))))

End If

If Cells(r, c) < 0 And ((Sgn(AA(c - 1)) * Int(Abs(AA(c
- 1)))) - (Sgn(BB(c - 1)) * Int(Abs(BB(c - 1))))) = 0
Then

ent(r, ¢c) = (AA(c - 1) - BB(c - 1)) * (Cells(r, c) -
Int(BB(c - 1)))

End If

Next r

Next c

For ¢ =2 Toy + 1

For r = 2 To x + 1

If Cells(r, c) = 0 Then
ent(r, c) = 0.000001
End If

Next r

Next c

r = 2

c =1

For r = 2 To x + 1
Cells(r, c).Select
Cells(r, c).Value = "A" & CStr(r - 1)
Next r

r =1

For ¢c =2 Toy + 1
Cells(r, c).Select

Cells(r, c).Value = "C" & CStr(c - 1)
geri :
ext(c - 1) = InputBox("Bu kriter icin ideal deger

minimum ise 1 maximum ise 2 giriniz.")
If ext(c - 1) < 1 Or ext(c - 1) > 2 Then
MsgBox "Yanlis deder girdiniz"

GoTo geri
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End If

Next c

Cells(x + 2, 1) .Value = "We"
For ¢ =2 Toy + 1

etop(c - 1) =0

For r = 2 To x + 1

n = ent(r, c¢)

etop(c - 1) = etop(c - 1) + n
Next r

Next c

For ¢ =2 Toy + 1

2 To x + 1

renk(r - 1, ¢ - 1) = ent(r, c) / etop(c - 1)
Next r

For r

Next c
P=20

For c

t =0

For r 2 To x + 1

k = -renk(r - 1, ¢ - 1) * Log(renk(r - 1, c - 1)) /

2 Toy + 1

For ¢ =2 Toy + 1

We(c - 1) = (1 - We(c - 1)) / P

Cells(x + 2, c).Value = We(c - 1)

Next c

Cells(x + 2, 1).Select

MsgBox "We 1le baslayan satirda herbir kriter icin
Entropy yontemiyle hesaplanmis olan agirlik degerleri
yer almaktadir"

For 7 = 1 To y

If ext(j) = 2 Then
fp(J) = AA(]J)
fn(j) = BB(J)
Else

fp(j) = BB(J)
fn(j) = AA(])

End If
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Next j

'"Her bir alternatifin her bir kritere gore faydasi
Dim Ut () As Double

ReDim Ut (x, y) As Double

Dim Utcoklu() As Double

ReDim Utcoklu(x) As Double

Cells(x + 4, 1) = "Tekli fayda fonksiyon degerleri "
Cells(l, y + 4) = "Coklu fayda fonksiyon degerleri "
For i = 1 To x

toplam = 0

For 7 = 1 To y

ut(i, 3j) = (Cells(i + 1, J + 1) - fn(3)) / (fp(3) -
ftn(3J))

Utcoklu (i) = We(3j) * Ut(i, 3J)

toplam = toplam + Utcoklu (i)

Cells(i + x + 4, 1 + 3) = Ut(i, 7J)

Next j

Utcoklu (i) = toplam

Cells(i + 1, y + 4) = Utcoklu (i)

Next i

Dim siralama () As Double
ReDim siralama(x) As Double

Cells(l, y + 8) = "Alt. S. "
Cells(l, y + 9) = "Cok. fonk deg. "
For i = 1 To x

mini = Utcoklu(i)

For 3 = 1 To x

If mini <= Utcoklu(j) Then
mini = Utcoklu(j)

lim = 7

End If

Next j

siralama (i) = mini

Cells(i + 1, vy + 8) = "A" & Str(lim)
Cells(i + 1, v + 9) = siralama (i)
Utcoklu(lim) = -100000000

Next i

End Sub
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Sub compromise programming ()
x = InputBox ("Alternatif Sayisi Giriniz")
y = InputBox ("Kriter Sayisi Giriniz")
Dim etop () As Double

ReDim etop(y) As Double

Dim renk () As Double

ReDim renk(x, y) As Double
Dim We () As Double

ReDim We (y) As Double

Dim ext ()

Dim AA() As Double

Dim BB() As Double

ReDim AA(y) As Double

ReDim BB (y) As Double

Dim R As Long

Dim ¢ As Long

ReDim ext (y)

Dim fp() As Double

ReDim fp(y) As Double

Dim fn() As Double

ReDim fn(y) As Double

Dim S () As Double

ReDim S (x) As Double

For ¢ = 2 Toy + 1

R =2
AA(c - 1) = Cells (R, <)
BB(c - 1) = Cells (R, c)

For R =2 To x + 1

If Cells(R, ¢c) > AA(c - 1) Then
AA(c - 1) = Cells (R, c)

End If

If Cells(R, ¢c) < BB(c - 1) Then
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BB(c - 1) = Cells (R, c)
End If

Next R

Next ¢

For ¢ =2 Toy + 1

For R =2 To x + 1

If Cells(R, ¢c) < 0 Then

Cells(R, ¢) = (AA(c - 1) - BB(c - 1)) * (Cells(R, c) -
Int (BB(c - 1))) / ((Sgn(AA(c - 1)) * Int(Abs(AA(c - 1)))) -
(Sgn(BB(c - 1)) * Int(Abs(BB(c - 1)))))

End Tf

Next R

Next c

For c¢ 2 Toy + 1

For R =2 To x + 1

If Cells(R, c¢) = 0 Then
Cells (R, c) = 0.000001
End If

Next R

Next c

R =2

c =1

For R =2 To x + 1
Cells (R, c) .Select
Cells (R, c¢).Value = "A" & CStr(R - 1)
Next R

R=1

For ¢c =2 Toy + 1
Cells (R, c) .Select

Cells (R, c¢).Value = "C" & CStr(c - 1)
geri :
ext(c - 1) = InputBox("Bu kriter ig¢in ideal deer minimum

ise
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1 maximum ise 2 giriniz.")

If ext(c - 1) < 1 Or ext(c - 1) > 2 Then
MsgBox "Yanlis deder girdiniz"
GoTo geri

End If

Next c

Cells(x + 2, 1).Value = "wWe"
For ¢c =2 Toy + 1

etop(c - 1) =0

For R =2 To x + 1

n = Cells(R, c)

etop(c - 1) = etop(c - 1) + n
Next R

Next c

For ¢c =2 Toy + 1

For R 2 To x + 1

renk(R - 1, ¢ - 1) = Cells(R, c) / etop(c - 1)
Next R

Next c

P=20

For c 2 Toy + 1
t=20

For R =2 To x + 1

-
Il

-renk(R - 1, ¢ - 1) * Log(renk(R - 1, ¢ - 1)) / Log(x)
t =t + k
Next R
P=P + 1 -
We(c - 1) =
Next c

For ¢c = 2 Toy + 1

We(c - 1) = (1L - We(c - 1)) / P
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Cells(x + 2, c).Value = We(c - 1)

Next c

Cells(x + 2, 1).Select

MsgBox "We ile baslayan satirda herbir kriter ic¢in Entropy
yontemiyle hesaplanmis olan agirlaik degerleri yer
almaktadir"

For 7 = 1 To vy

If ext(j) = 2 Then
fp(J) = AA(J)
fn(j) = BB(J)
Else

fp(Jj) = BB(J)
fn(j) = AA(])

End Tf

Next j

'"Her bir alternatifin her bir kritere gdre faydasi
Dim Ut () As Double

ReDim Ut (x, y) As Double

Dim Utcoklu() As Double

ReDim Utcoklu(x) As Double

Dim Ups () As Double

ReDim Ups (x) As Double

Dim sonup As Double

Dim ¢o&zim() As Double

ReDim ¢ozuim(x) As Double

Cells(x + 4, 1) = "Tekli fayda fonksiyon degerleri "

Cells(l, y + 4) = "p=1 ic¢cin c¢oklu fayda fonksiyon dederleri
Cells(x + 2, y + 4) = "p=sonsuz i¢in c¢oklu fayda fonksiyon
deerleri "

Cells(l, y + 9) = "Optimal ¢dzim dederleri "
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For 1 = 1 To x

toplam = 0

sonup = 0

For j =1 To y

Ut (i, 3) = (fp(3) - Cells(i + 1, 3 + 1)) / (fp(3) - fn(3))

Utcoklu (i) = We(3j) * Ut(i, 7J)
Ups (i) = We(j) * Ut(i, J)

If sonup <= Ups (i) Then
sonup = Ups (1)

End If

toplam = toplam + Utcoklu (i)

Cells(i + x + 4, 1 + 3j) = Ut(i, 7J)
Next j

Ups (i) = sonup

Utcoklu (i) = toplam

Cells(i + 1, yv + 4) = Utcoklu(i)
Cells(x + 1 + 2, y + 4) = Ups (i)
¢obzlim(i) = 0.5 * (Utgoklu(i) + Ups(i))
Cells(i + 1, v + 9) = cozlm(1i)

Next i

'cozlmlerin kicglikten biyuge siralanmasi
Dim sirra() As Double
ReDim sirra(x) As Double

Dim tut As Integer

Cells(l, y + 12) = "Siralama "
Cells(l, y + 13) = "Degerler "
For i = 1 To x
kasa = ¢bzim (i)

For j = 1 To x
If kasa >= ¢ozim(j) Then
kasa = ¢cozim(j)

tut = j



145

EK 48. (devam) Entropi tabanli CP Excel VBA program kodu

End If
Next j

sirra (i) = kasa

Cells(i + 1, y + 12) "A" & Str(tut)

Cells(i + 1, y + 13) Str (kasa)
cOzim (tut) = 5000000
Next i

End Sub
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Type sira

x As Double

y As Double

End Type

Sub vikor ()

x = InputBox ("Alternatif Sayisi Giriniz")
y = InputBox ("Kriter Sayisi Giriniz")
Dim etop() As Double

ReDim etop(y) As Double
Dim renk () As Double

ReDim renk(x, y) As Double
Dim w() As Double

ReDim w(y) As Double

Dim ext ()

Dim AA() As Double

Dim BB() As Double

ReDim AA(y) As Double
ReDim BB (y) As Double

Dim R As Long

Dim ¢ As Long

ReDim ext (y)

Dim fp() As Double

ReDim fp(y) As Double

Dim fn () As Double

ReDim fn(y) As Double

Dim S() As Double

ReDim S (x) As Double
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For ¢ =2 Toy + 1

R =2
AA(c - 1) = Cells (R, c)
BB(c - 1) = Cells (R, c)

For R =2 To x + 1

If Cells(R, ¢c) > AA(c - 1) Then
AA(c - 1) = Cells(R, <)

End If

If Cells(R, ¢c) < BB(c - 1) Then
BB(c - 1) = Cells (R, c)

End If

Next R

Next c

For ¢c =2 Toy + 1

For R =2 To x + 1

If Cells(R, c) < 0 Then

Cells(R, ¢) = (AA(c - 1) - BB(c - 1)) * (Cells(R, <c) -
Int (BB(c - 1))) / ((Sgn(AA(c - 1)) * Int(Abs(AA(c - 1)))) -
(Sgn (BB(c - 1)) * Int(Abs(BB(c - 1)))))

End If

Next R

Next c

For ¢c =2 Toy + 1

For R 2 To x + 1

If Cells(R, c¢) = 0 Then
Cells (R, c) = 0.000001
End If
Next R
Next c
2
c =1
R=2To x + 1
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Cells (R, c) .Select

Cells (R, c¢).Value = "A" & CStr(R - 1)
Next R

R =1

For ¢ =2 Toy + 1

Cells (R, c) .Select

Cells (R, c¢).Value = "C" & CStr(c - 1)
geri :
ext(c - 1) = InputBox("Bu kriter ic¢in ideal deer minimum

ise 1 maximum ise 2 giriniz.")
If ext(c - 1) < 1 Or ext(c - 1) > 2 Then
MsgBox "Yanlis de§er girdiniz"
GoTo geri

End If

Next c

Cells(x + 2, 1).Value = "W"
For ¢c =2 Toy + 1

etop(c - 1) =0

For R =2 To x + 1

n = Cells (R, c)

etop(c - 1) = etop(c - 1) + n
Next R

Next c

For c¢ 2 Toy + 1

For R 2 To x + 1

renk(R - 1, ¢ - 1) = Cells(R, c) / etop(c - 1)
Next R

Next c
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For R =2 To x + 1

k = -renk(R - 1, ¢ - 1) * Log(renk(R - 1, ¢ - 1)) / Log(x)
t =t + k
Next R

P=P+1 -t

Next c

For ¢c =2 Toy + 1

w(c - 1) = (1L - w(c - 1)) / P

Cells(x + 2, c¢).Value = w(c - 1)

Next c

Cells(x + 2, 1).Select

MsgBox "W ile baslayan satirda herbir kriter ic¢cin Entropy
yontemiyle hesaplanmis olan agirlik deJerleri yer
almaktadair"

For 7 = 1 To vy

If ext(j) = 2 Then
fp(J) = AA(J)
fn(j) = BB(J)

Else

fp(j) = BB(J)
fn(j) = AA(])

End Tf

Next j

'S] degerlerinin hesaplanmasi
'Rj degerlerinin hesaplanmasi
Dim Rj () As Double

ReDim Rj (x) As Double

Cells(l, y + 4) = "g"
Cells(l, y + 5) = "R"
fa = -1E+22
na = 1E+28

Ry 1E+31
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Rn = -1E+34
For i = 1 To x
ma = 0

ka = -1E+29

S(i) = w(j) * (fp(j) - Cells(i + 1, 3 + 1)) / (fp(3) -
fn(3))

Rj (1) = S(1)

If ka < Rj(i) Then

ka = R (i)

End If

ma = ma + S(i)
Next j

Rj (i) = ka
S(i) = ma

'S*=min Sj Sy ile gbsteriliyor
'S-=max Sj Sn ile gbsteriliyor
If fa < S(i) Then

fa = S(1i)

End If

If na > S(i) Then

na = S(i)

End If

'R*=min Rj Ry ile gbdsteriliyor
'R-=max Rj Rn ile gdsteriliyor
If Ry > Rj(i) Then
Ry = RJj (1)

End If

If Rn < Rj(i) Then
Rn = Rj (1)

End If

Cells(i + 1, y + 4)

I
0"
l_l.

Cells(i + 1, v + 5) = Rj (i)
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Next i

Sn = fa

Sy = na

Cells(l, y + 6) = "S*
Cells(2, y + 6) = Sy
Cells(l, y + 7) = "S-
Cells(2, y + 7) = Sn
Cells(l, y + 8) = "R*
Cells (2, y + 8) = Ry
Cells(l, y + 9) = "R-
Cells(2, y + 9) = Rn

"

"

"

'Qj deferlerinin hesaplanmasi

Cells(l, y + 10) = "Q
Cells(l, y + 11) = "Q
Cells(l, y + 12) = "Q
Cells(l, y + 13) = "S
Cells(l, y + 14) = "s
Cells(l, y + 15) = "R
Cells(l, y + 16) = "R

Dim Qj () As Double
ReDim Q7j (x) As Double

For 7 = 1 To x

Qj(3) = 0.5 * (5(3) -

(Rn - Ry)

Cells(1 + j, y + 10)
Next j

'Q7 lerin siralanmasi
'S7 lerin siralanmasi
'Ry lerin siralanmasi
Dim Q() As sira

ReDim Q(x) As sira

Dim Si() As sira

Sira"
Deger"
Sira"
Deger"
Sira"

Deger"

Sy) / (Sn - Sy) + 0.5 *

Q3 (J)

(R3(3)

- Ry)
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ReDim Si(x) As sira
Dim Ri() As sira
ReDim Ri(x) As sira

DQ =1 / (x = 1)

For 1i = 1 To x
mes = Qj (i)
nes = S (1)

les = Rj (1)

For 7 = 1 To x

If les >= Rj(j) Then
les = RJ(J)

End If
If nes >= S5(j) Then

mes = Qj (J)
Q(1) .y = ]
End If

Next j
Ri(i).x = les

0O(1).x = mes

Q3 (Q(1).y) = 1lE+26

Cells(l + i, y + 11) = "A" & Str(Q(i).y)
Cells(l + i, y + 12) = Q(1).x

Cells(l + i, y + 13) = "A" & Str(Si(i).y)

Cells(l + i, yv + 14) = Si(i).x
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Cells(l + i, y + 15) = "A" & Str(Ri(i).vy)
Cells(l + i, y + 16) = Ri(1).x

Next i

Cells(l, y + 17) = "Uzlasik ¢ozim kimesi"

Dim kosul (2) As Boolean

If (Q(2).x - Q(1l).x) >= DQ Then

kosul (1) = True
Else

kosul (1) = False
End If

If Si(l).y = O(1).y Or Ri(l).y = Q(1).y Then

kosul (2) = True

Else

kosul (2) = False

End If

If kosul(l) = False Then

For 7 = 3 To x

If (Q(3).x - Q(1l).x) >= DQ Then

Exit For

End If

Next j

For i = 1 To j

Cells(i + 1, y + 18) = "A" & Str(Q(i).y)
Next i

End If

If kosul(l) = False Then

Cells (2, y + 18) = "A" & Str(Q(1).y)

Cells (3, y + 18) = "A" & Str(Q(2).y)

End If

If kosul(l) = True And kosul(2) = True Then
Cells (2, y + 18) = "A"™ & Str(Q(1l).y)

End If

End Sub
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