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Oz: Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) problemlerindeki temel bir konu, karar vericinin (KV)
tercihlerinin problem ¢6zme siirecine dahil edilmesidir. Birgok CKKV yontemi, KV tercihlerinin fayda
fonksiyonlart yoluyla modellenebilecegini varsaymaktadir. Bu fonksiyonlarin parametre degerleri farkli
KV’lerin problemle ilgili farkli 6nceliklerini ortaya koymaktadir. Literatiirdeki ¢ok sayida yaklagim, bu
parametrelerin bagtan bilindigini kabul etmekte veya KV’nin bunlar1 dogru bir sekilde dogrudan ifade
edebilecegini varsaymaktadir. Tercih parametrelerini elde etmek igin gelistirilen yontemler ise KV nin
cok sayida degerlendirme ve Kkarsilastirma yapmasim gerektirebilmekte ve karmagik siiregler
icerebilmektedir. Bu calismada gelistirdigimiz matematiksel programlama temelli yontem, agirhikli
toplam seklinde ifade edilen fayda fonksiyonlarinin kriter agirliklarini KV igin biligsel zorluk
yaratmayacak az sayida tercih degerlendirmesi ile tahmin etmektedir. KV’den direkt olarak kriterleri
degerlendirmesi istenmemekte, sinirlt sayida karar alternatifini tercih sirasina sokmasi beklenmektedir.
Gelistirilen yontem, ii¢ kriterli finansal portfolyo se¢cimi problemine ve bes kriterle degerlendirilen diinya
tiniversitelerinin siralanmast problemine uygulanmustir. Kargilagtirma yapmak amaciyla literatiirde
kullanilan bagka bir agirhk tahmini yontemi de (Swing yontemi) aym problemlere uygulanmustir.
Gelistirdigimiz yaklagimin bu yontemden daha kullanigli oldugu, daha az biligsel yiik getirdigi ve daha iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Kriterli Karar Verme, Agirlikli toplam fayda fonksiyonu, Agirlik tahmini,
Universite siralama, Finansal portfolyo se¢imi

A Mathematical Modeling-based Method to Estimate Utility Function Weights in Multiple
Criteria Decision Making Problems

Abstract: A basic issue in Multiple Criteria Decision Making (MCDM) problems is to include the
preferences of the decision maker (DM) in the problem solution process. Many MCDM methods assume
that DM preferences can be modeled in the form of utility functions. The parameters of these functions
represent varying priorities of different DMs about the problem. Several approaches in the literature
assume that these parameters are already known or the DM can express them directly and correctly. The
approaches developed to derive preferential parameters may require the DM to make many assessments
and comparisons, and involve complex procedures. The mathematical programming-based method
developed in this study estimates criteria weights in weighted sum utility functions by few preference
assessments without imposing cognitive difficulty on the DM. The DM is not asked to directly evaluate
criteria but to rank a limited number of alternatives in preference order. The developed approach is
applied to a financial portfolio selection problem with three criteria and a university ranking problem with
five criteria. For comparison, the Swing method is also applied to the same problems. The proposed
method is observed to be more convenient, impose less cognitive burden and provide superior results.
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1. GIRIS

Karar verme problemlerinin bir¢cogunda Karar Vericinin (KV) birden fazla amaci ve
kaygis1 vardir ve bu amaglar ¢ogu zaman birbirleriyle ¢elisir. Bu problemleri tek bir amaca
indirgemek ve bu dogrultuda ¢6zmek ¢ogu zaman tatmin edici sonuglar vermez. Tek amagh
problemler i¢in tanimlanmis olan optimal ¢6ziim kavrami, tek bir Olciitii eniyilemek {izerine
kuruludur. Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) Problemlerinde ise, birbiriyle ¢elisen ¢oklu
kriterler vardir ve bir kriteri iyilestirmek bir veya daha fazla diger kriterin kotiilesmesiyle
sonuglanir. Bu durum, tek bir en iyi ¢6ziimiin bulunmasim pratikte imkansiz hale getirir ve tek
en iyi ¢oziim yerine ¢oklu mantikli sonuglari analiz etmeyi gerektirir. Bu mantikli sonuglara
CKKYV terminolojisinde etkin (efficient) ¢oziimler denilmektedir ve bu ¢oziimler su 6zellikle
tanimlanirlar: Etkin ¢oziimler kiimesinde, bir kriterin degeri en az bir tane bagka kriterin
degerini kotiilestirmeden 1iyilestirilemez. Bir problemdeki etkin ¢oziimlerden en iyi olami
belirleyecek olan faktor KV nin kisisel tercihleridir. Eger KV tercihlerini belirtemiyorsa veya
¢ozlim tretme siirecine dahil edilmemisse, CKKV yontemleri etkin ¢oziimler kiimesinin
bulunmasiyla sonlanir. Ancak, eger eldeki problem i¢in gergekei ve uygulanabilir bir ¢éziim
isteniyorsa, KV’nin kriterler ve ¢oOziim alternatifleri hakkindaki tercihleri siirece dahil
edilmelidir.

KV’nin probleme dahil olan alternatifleri degerlendirirken kullandigi i¢sel model ¢ogu
zaman fayda fonksiyonlar1 seklinde temsil edilir. Bu fayda fonksiyonlari alternatiflerin KV igin
genel degerini gosterir ve ¢ogunlukla bu fonksiyonlarda kriterlere atanmis olan agirliklar
bulunur. Bu agirliklar KV igin kisisel degerlerdir ve degisik KV’ler farkli degerlere sahip
olabilir. Ancak, ¢ogu durumda KV’ler bu agirliklart dogrudan ve agik olarak ifade etmekte
zorluk ¢ekmektedirler. Algisal yanilgilar ve dnyargilar KV’nin igsel olarak bildigi tercihlerini
sayisal ve agik olarak ifade etmesini zorlastirir (Kahneman ve Tversky, 1974).

Agirliklarin sayisal olarak ifade edilmesinin bu kadar 6nemli ve zor olmasina karsin,
KV’nin agirliklarinin ortaya ¢ikarilmasina iliskin yontemler yeterli seviyede ¢alisiilmamaktadir.
Popiiler CKKV yaklagimlarinin birgogunda agirliklarin bagtan bilindigi varsayilmakta ve bu
belirli agirliklarin kullanildigr ileriki asamalara odaklanilmaktadir (6rnegin: ELECTRE (Roy,
1968), PROMETHEE (Brans ve Vincke, 1985), TOPSIS (Hwang ve dig., 1993) yontemleri).
Agirliklar dogru bir sekilde ortaya ¢ikarilmazsa, uygulanan yaklagimin sonuglar1 yanlis olacaktir.

Bu makalede, CKKV problemlerindeki kriter degerlerinin agirlikli toplami olarak alinan
fayda fonksiyonundaki agirliklar1 ortaya ¢ikarmak igin matematiksel programlama temelli bir
yaklasim onerilmektedir. Onerilen yaklasim, KV’den kriterleri direkt olarak kiyaslamasim ve
degerlendirmesini istememektedir. Ayrica, problemdeki tiim alternatiflerin birbirleriyle
kiyaslanmasi zorunlulugu da yoktur; temel isleyis mekanizmasi, KV’ nin kendisine sunulan
sinirli sayidaki alternatifi tercih sirasina sokmasi iizerine kuruludur. Bu bilgi kullanilarak
kriterlerin agirliklar1 dolayli yoldan tahmin edilmektedir. Bu tahmin siireci basit ve KV’ye
kolayca agiklanabilir bir model yoluyla yapilmaktadir. Bu agilardan bakildiginda, Onerilen
yontem mevcut yontemlere gore daha kullanisli, KV agisindan uygulamasi kolay ve bilissel
yiikii az olarak one ¢ikmaktadir. Elde edilen agirliklar daha sonra KV’ye sunulmamis olan
alternatifler icin de siralama yapmak igin kullanilabilir. Onerilen yaklagimin performansi
mevcut yontemlerden Swing yontemi ile karsilastirilmistir (mevcut yontemlerin detaylar1 ve
karsilastirma i¢in Swing yonteminin sec¢ilme sebebi ikinci boliimde anlatilmaktadir).

Makale su sekilde organize edilmistir: ikinci bolimde kriter agirliklarini ve diger KV tercih
parametrelerini tespit etmeye yonelik daha once onerilen ydntemler incelenmektir. Ugiincii
boliimde onerilen matematiksel programlama yaklagimi ve yaklasimin kiyaslanmasi icin secilen
Swing yontemi agiklanmaktadir. Dérdiincii ve besinci bolim modelin degerlendirme ve
karsilagtirmasinin yapildigi deney problemlerini ve degerlendirme sonuglarini igermektedir.
Calisma, altinct boliimde yontem ve test sonuglart {izerine cikarimlar ve tartigmalar ile
sonlandirilmaktadir.
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2. TERCiH PARAMETRELERI iCIN MEVCUT CKKV YONTEMLERI

Kriterlerin farkli KV’ler igin onceliklerini ve agirhiklarini ortaya ¢ikarmaya ve tahmin
etmeye calisan yaklasimlar literatiirde yetersiz kalmaktadir. En basit, dogrudan fakat yetersiz
yontem, KV’den agirliklar1 toplamlart 1 eden kesirsel degerler seklinde ifade etmesini
istemektir. KV nin bunu yapamamasi durumunda, bir referans kriteri belirlenerek KV’nin diger
biitiin kriterleri bu referansa gore degerlendirmesi istenmektir. Bu degerlendirmeler daha sonra
normalize edilerek agirliklar elde edilebilir. Diger farkli basit yaklagimlar iizerine toplu bir
kaynak olarak Pomerol ve Barba-Romero (2000) kullanilabilir, burada bunlarin bir béliimii
tartisilmaktadir: Basit siralama yaklagiminda, KV kriterleri kendisi ig¢in Onemlerine gore
siralamaktadir. Bu siralama daha sonra ters olarak kriterler igin skorlara doniistiiriilmekte ve bu
skorlar normalize edilerek agirliklar elde edilmektedir. Basit kardinal degerlendirmede,
kriterlerin skorlar1 6nemlerine gére KV tarafindan dogrudan atanmaktadir. Bu skorlar daha
sonra yine normalize edilmektedir. Bir diger yaklasim olan ardisik yinelemeler yonteminde,
kriterler kardinal bir Olgekte degerlendirilmektedir. KV, her kriteri diger kriterlerin tiim
kombinasyonlariyla kiyaslar. KV’nin farkli kombinasyonlar i¢in verdigi cevaplar kullanilarak
cevaplarin tutarlilig: test edilir ve elde edilen degerler normalize edilerek agirliklar olusturulur.
KV’nin higbir sekilde tercih belirtemedigi veya problemde uzlasamayan coklu KV’lerin
bulundugu durumlar goriilebilir. Bu durumlar igin amag, belirli bir KV i¢in 6zel olarak
bulunmamis olan objektif agirliklar elde etmek olabilir. Entropi Yontemi boyle bir yaklagimdir,
KV agirliklarin belirlenmesinde rol oynamaz. Ele alinan alternatifler diisiiniildiigiinde, daha
genis bir dagilima sahip olan kriterler daha yiiksek agirliklar alirlar. Bu kriterlerin alternatifleri
ayristirmada daha fazla giice sahip oldugu kabul edilmektedir.

Simdiye kadar bahsedilen temel yontemler kriterlerin kiyaslanmasina dayali yontemlerdir.
Pomerol ve Barba-Romero (2000) aymi zamanda karar alternatiflerinin kiyaslanmasiyla
agirliklar1 tahmin eden yontemleri de tartigmaktadir. Ornek olarak, Odiinlesim oranlarina
dayanan dengeleme yonteminde, KV’ye sadece iki kriterde (c; ve c,) farklilasan iki etkin
alternatif gosterilmektedir. KV bu iki alternatif arasinda se¢im yapmaktadir. Daha sonra, tercih
edilen alternatifin diger alternatiften daha iyi olan kriter degeri KV iki alternatif arasinda
kayitsiz hale gelene kadar kotiilestirilmektedir. Son durumda iki alternatifin c; degerleri
arasindaki fark ile c, degerleri arasindaki farkin orani, bu iki kriterin agirliklarinin orani olarak
alimmaktadir. Agirliklar birbiri cinsinden ifade edildikten sonra, toplamlarinin 1 olmas1 gerektigi
kurali uygulanarak agirliklarin degerleri elde edilmektedir. Winterfeldt ve Edwards (1986)’1n
Swing Yontemi de alternatiflerin kiyaslanmasina dayali bir yontemdir. Bu yontemde, her bir
kriter i¢cin o kriterin en 1iyi, diger kriterlerin ise en kot seviyede oldugu bir alternatif
olusturulmaktadir. KV’den bu alternatiflerin kendisi i¢in degerini digerlerine oransal olarak
ifade etmesi istenmekte ve bu ifadelerden kriter agirliklarina ulagilmaktadir. Swing Yontemi
b6lim 3.2°de daha ayrintili olarak anlatilmaktadir.

KV’lerin tercihlerini daha &6zel modellerle temsil etmek isteyen arastirmacilar gesitli
formlarda fayda fonksiyonlari kullanmistir. Bunlardan toplamsal fayda fonksiyonu, temel ve
klasik olarak kullanilan bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun &zellikleri ve temelleri i¢in Keeney
ve Raiffa (1976) ve Wakker (1989) incelenebilir. Jacquet-Lagreze ve Siskos (1982) toplamsal
fayda fonksiyonlar1 tizerine kurduklart UTA yontemi ile KV tercihlerini incelemislerdir. UTA,
KV tercihlerine uyumlu fayda fonksiyonlarini ortaya ¢ikarma amaci giiden bir yaklagimdir. Bu
yaklagimin etkisiyle ortaya c¢ikan sirali regresyon paradigmasinda toplamsaldan farkli formlarda
olan fayda fonksiyonu modelleri de degerlendirilmeye baslanmustir. Sirali regresyon iizerine
yapilan ¢alismalarin bir derlemesi Siskos ve dig. (2016) tarafindan sunulmustur. Sirali
regresyon yaklasimlarinda KV tercihlerine uyumlu fonksiyonlar belirlendikten sonra bunlardan
birisinin se¢imi uygulayicinin tercihlerine gore sekillenmektedir. Giirbiiz sirali regresyon
yontemi ise (Greco ve dig., 2008) bu siibjektif se¢cimi ortadan kaldirmak i¢in uyumlu
fonksiyonlarin tamamini g6z 6niine alarak degerlendirmeler yapmustir. Kadzinski ve Tervonen
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(2013) de alternatiflerin giirbliz bir sekilde degerlendirilmesini amaglamig ve olasiliksal
hesaplar kullanmiglardir. Bir ¢oziimiin digerine tercih edilmesinin olasiligi hesaplandigi gibi
verilen bir ¢oziimiin belirli bir tercih sirasina sahip olmasinin da olasilifi hesaplanmstir.
Toplamsal fayda fonksiyonlarindaki kriter agirliklarii ortaya c¢ikarmak {iizerine calisan de
Almeida ve dig. (2016), algoritmalarinda KV nin olusturulan varsayimsal alternatifler arasinda
yaptig1 tercihleri kullanmis ve agirlik uzaymi daraltarak KV icin son bir ¢oziime dogru
ilerlemistir. Bu algoritmada, KV igin ¢6ziim bulmayi hizlandirmak amaciyla ozellestirilmis
sorular olusturulmustur ve son ¢éziime ulasildiginda kriter agirliklar i¢in gecerli olan agirlik
araliklart son agirlik tahmini kiimesi olarak ortaya c¢ikmustir. Bu algoritmada Kkullanilan
matematiksel modellerin ayrintili agiklamalar1 ve algoritmanin uygulamali testleri i¢in de
Almeida-Filho ve dig. (2017) incelenebilir. Angilella ve dig. (2004) UTA’nin fayda
fonksiyonuyla ilgili yaptig1 varsayimlarin problem ¢6ziimiinde olumsuzluklara yol agabilecegini
savunmus ve bununla bas edebilmek igin bir bulanik integraller yaklagimi 6nermistir. Bu
yaklasimla toplamsal olmayan tercih fonksiyonlari ele alinmig ve kriterler arasindaki
etkilesimler modellenmistir. Buna benzer bagka bir ¢alisma olarak Marichal ve Roubens (2000)
incelenebilir. KV tercihlerini dogrusal olmayan fonksiyonlarla modelleyen Benabbou ve dig.
(2015) tercih bilgisini bir min-maks pigsmanlik yaklagimiyla elde etmistir.

Literatiirdeki bazi arastirmalar, tercihleri belirleme siirecinde ortaya ¢ikabilecek eksik bilgi
ve belirsizlik durumlarini ele almuslardir. KV tercihlerindeki belirsizlikleri kabul eden Salo ve
Hémalédinen (2001), belirsizlik igeren cevaplardan bilgi elde etmeye calismistir. Sarabando ve
Dias (2010) tercih bilgisi olarak sadece kriter agirliklarimin siralamasinin ve alternatiflerin
kriterlerdeki siralamalarinin mevcut oldugu bir durumu g¢aligmistir. Bu durumda tercih
parametreleri simiilasyon yontemi ile ortaya c¢ikartilmaya calisilmistir. Danielson ve dig. (2014)
ve ayrica Larsson ve dig. (2015), agirlik tahmini igin literatiirde onerilen yontemlerde KV’den
istenen bilginin yiiksek biligsel yik getirebildigini savunmuslardir. Bunun sonucunda,
onerdikleri yaklasimlarda KV’den sadece tercih siras1 bilgisi veya kesin olmayan sayisal tercih
degerleri  alarak  agirbk  tahminleri  gergeklestirmislerdir.  Agirliklarin  kardinal
degerlendirmelerinin mevcut olmadigi, sadece dnem siralamasimin kullanildigi yontemlerin bir
kiyaslamasi i¢in Ahn ve Park (2008) incelenebilir. KV’lerin alternatifler arasinda kayitsiz
kalmasi durumu modellere kayitsizlik esikleri yoluyla entegre edilmistir. Branke ve dig. (2015)
giirbiiz siral1 regresyona kayitsizlik esikleri eklemistir. ikili karsilastirmalarla KV tercihlerini
ortaya ¢ikarmay1 hedefleyen Branke ve dig. (2017), kayitsizligin oldugu bir ortamda ¢alismis ve
tercih parametrelerinin tahmini i¢in KV ile yapilacak olan etkilesimi azaltmay1 hedeflemistir.
Tercih modellerinde kayitsizlik kavrami i¢in genel bir kaynak olarak Pirlot ve Vincke (2013)’e
basvurulabilir. Mustajoki ve dig. (2005), onerdigimiz yontemi karsilastirmak i¢in segtigimiz
Swing yontemine KV cevaplarindaki olasi belirsizligi entegre etmistir. Onerdikleri Swing
varyasyonunda, KV oransal tercih ifadelerini kesin olarak sdylemek yerine araliklar halinde
ifade edebilmektedir. Ger¢ek hayat problemlerinde bu yaklasim KV’ler i¢in daha kullanigh ve
gercekei olmakla birlikte, teorik bir uygulamada, orijinal Swing yontemi kullandig kesin tercih
ifadeleri yoluyla daha dogru sonuglar verecektir. Bu sebeple, bizim yontemimizi karsilagtirmak
i¢in orijinal Swing yontemi kullanilmaktadir.

CKKYV alaninda en g¢ok kullanilan yaklasimlardan biri olan Analitik Hiyerarsi Prosesi
(AHP), problemin KV’sinin kriter agirliklarini ortaya ¢ikarmak i¢in bir mekanizma igermektedir.
AHP’nin detayl bir aciklamas1 Saaty (2008)’de bulunabilir. AHP, problemde goz 6niine alinan
kriterler ve ayni1 zamanda alternatifler arasinda ikili kiyaslamalar yapmak yoluyla ilerlemektedir.
Oncelikle, KV tiim kriterleri ikili olarak birbiriyle kiyaslar ve hangisinin digerinden énemli
olduguna ve bunun derecesine karar verir. Kriterlerin kendi aralarinda tiim kiyaslamalar
bittiginde her kritere kendi onemi gosteren bir agirhik atanmis olur. Daha sonra KV, tim
alternatif ciftlerini her kriterde birbiriyle kiyaslayarak devam eder. Bunun sonucunda her
alternatifin her kriterdeki performansi bir skor halinde hesaplanmis olur. Kriterlerin agirliklar
ve alternatiflerin her kriterde aldiklar1 skorlar beraber kullanilarak alternatifler i¢in son genel
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skorlar elde edilir ve bu skorlar alternatifleri siralamak i¢in kullanilir. Bu boliimde tartisilan bazi
diger yontemler gibi AHP de KV’den ¢ok sayida kiyaslama yapmasini ve karar vermesini
beklemektedir. Bu durum KV i¢in zorluk ve bilissel yiik olusturmaktadir. Bu zorluk ve yiikiin
derecesi alternatiflerin ve kriterlerin sayis1 arttikga yiikselmektedir. AHP, ¢ok sayida alternatif
ve kriter i¢in pratikte uygulanabilir degildir (Dyer, 1990).

Kriter agirliklarini tahmin etmeye yonelik olarak gelistirilen matematiksel programlama
temelli yaklagimlar da mevcuttur. Pekelman ve Sen (1974) bu yaklagimlara 6rnek iki model
onermiglerdir. Calismalarinda, Oncelikle kriterlerin en iyi degerlerinden olusan ideal vektorii
bulmuslardir. Daha sonra alternatiflerden olas1 tiim ¢iftleri olusturmuslar ve KV’den her
seferinde ciftlerin icinden bir secim yapmasinmi istemislerdir. Yaklasimlarinin ana mantigi,
secilen alternatifin ideal vektore olan agirlikli uzakliginin, segilmeyen alternatiften daha az
olmasi gerektigidir. Matematiksel programlama temelli yaklagimlar icerisinde interaktif CKKV
yontemleri de bulunmaktadir. Interaktif yontemlerde, birbirini takip eden hesaplama ve KV’den
tercih alma siiregleri yinelemeler halinde devam etmektedir. Steuer (1986), agirlik uzaymin
asamal1 olarak daraltildii interaktif yontemlerden bir boliimiini ayrintili olarak agiklamig ve
gostermistir. Bu yoOntemler siirekli ¢6ziim uzaymna sahip ¢ok amacgli problemler ig¢in
tasarlanmistir ve ardigik yinelemeler boyunca matematiksel programlama formiilasyonlarinin
coziilmesini  gerektirirler. Bu formiilasyonlar KV’den alinan tercih bilgisine gore
sekillenmektedir. Asil amag agirliklar1 tahmin etmek degil, KV nin tercihlerine uygun olmayan
agirliklart eleyerek son bir ¢oziime ulasmaktir. Kriter agirliklarinin olast degerleri ek bilgi
olarak siire¢ sonunda ortaya ¢ikmaktadir. Ornek olarak Zionts-Wallenius Yontemi (Zionts ve
Wallenius, 1976) ve Interaktif Agirlikli Tchebycheff Prosediirii (Steuer ve Choo, 1983)
incelenebilir.

Kriter agirliklarini ortaya ¢ikarmaya yonelik yontemleri derleyen ve su ana kadar tartisilan
yontemlerin bir kismin1 da iceren toplu bir 6zet kaynak olarak Riabacke ve dig. (2012)
gortilebilir. Bu c¢alismada agirlik belirleme yontemleri, dogrudan ve kesin karsilagtirma
gerektiren oransal yontemler (bu bolimde bahsedilen dengeleme ve Swing yontemleri gibi) ve
kesin olmayan tercih ifadeleriyle ¢alisan yontemler olarak siniflandirilmigtir. Bu ikinci siniftaki
yontemler tercihlerde siralama bilgisiyle calisabilen (basit siralama yontemi gibi), anlamsal
ifadelerle ilerleyen (AHP gibi) veya degerlendirmelerin araliklar halinde yapilmasini kabul eden
(Mustajoki ve dig., 2005’in Swing varyasyonu gibi) yaklagimlar olarak listelenmistir.

Bu makalede Onerdigimiz yontemin asil amaci tercihlerini toplamsal bir fayda
fonksiyonuna gore veren bir KV nin kriterlere atadigi agirliklari tahmin etmektir. Bu ac¢idan bu
boliimde anlatilan yontemlerden KV tercihlerine uyumlu fayda fonksiyonlar ailesini bulan,
alternatiflerin performansina iligkin olasiliksal hesaplar yapan, KV’yi son bir ¢6ziime
ulastirmaya ¢alisirken yan bilgi olarak uyumlu tercih parametreleri elde eden veya eksik bilgi
durumunda KV’yi ¢6ziime yonlendirmeye calisan yontemlerden farklilagmaktadir. Agirliklar
tahmin etme amacinda olan yontemlerle kiyaslandiginda ise uygulama ve ¢oziimiiniin kolay
olmasi, KV’ye kolayca anlatilabilir olmasi ve diisiik bilissel yiikle iyi tahminler yapmasiyla 6ne
cikmaktadir. Ayrica, elde ettigimiz agirliklar araliklar veya kiimeler yerine belirli vektorler
seklinde ifade edildigi i¢in bu agirliklar ayn1 KV’nin diger benzer problemlerdeki kararlarini
destelemek i¢in direkt olarak kullanilabilir. Yo6ntemimiz, agirliklart tahmin etmek i¢in KV’ye
sinirli sayida alternatif siralatmaktadir. KV kriterler arasinda bir karsilastirma yapmamakta veya
direkt olarak alternatifler arasindaki tercihinin kuvvetine iliskin sayisal bir deger
belirtmemektedir. Bu agidan kesin skorlar veya karsilastirmali oranlar isteyen yontemlere gore
uygulamas1 daha kolay ve gerceke¢idir. Yontemi degerlendirirken fayda fonksiyonuna gore
tutarli karar verdigi varsayilan bir KV simiile edilecektir, KV’nin kendisinden istenilen
siralama bilgisini tam olarak verebildigi varsayilmaktadir (Onerilen yontemin detaylart ve
performansi ilerleyen bdliimlerde anlatilacaktir). Yontemimizi karsilastiracagimiz  diger
yontemin se¢imi sirasinda, AHP gibi dogrudan kriterler arasinda kiyaslama yapan yontemlerin
uygun olmayacag: degerlendirilmistir. Oncelikle, bu yontemlerin ¢alisma mantig1 ve isleyisi

383



Tuncer Sakar C., Yet B.: Cok Kriterli Karar Verme Prob. F. Fonksiyonu Agir. Tahmin Edilmesi Igin Yéntem

farklidir. Ayrica, kriterler arasinda tercih belirtmek, alternatifler arasinda tercih belirtmeye gore,
daha yiiksek algisal zorluk ve yiike sahiptir. Ozel olarak olusturulmus tamamen varsayimsal
alternatifler arasindaki tercihin kuvvetini sayisal olarak belirten dengeleme yontemleri gibi
yontemler kullanildiginda da, simiile edilen KV’nin deger fonksiyonuna gore tercih belirttigi
varsayildiginda her zaman dogru sonuglar ortaya ¢ikmaktadir; ¢linkii bu durum KV’nin kriter
agirliklarini direkt olarak ifade edebilmesinden farksizdir. Fakat, gergcek bir KV algisal
yanilgilar ve zorluklardan dolay1 bu kadar tutarli cevap veremeyecektir (Kahneman & Tversky,
1974). Dolayisiyla, dzel olarak olusturulmus alternatifler arasindaki tercihin kuvvetini sayisal
olarak belirten yontemlerin karsilastirilmasi gercekei bir performans degerlendirmesine olanak
vermeyecektir.

Taranan yontemlerden, Swing yonteminde, 6nerdigimiz yonteme benzer olarak:

e Agirliklarin belirlenmesi hedeflenmekte,

e Agirlikli toplam seklinde bir fayda fonksiyonu kullanilabilmekte,

e Karsilastirma sinirli sayida alternatif arasinda yapilmakta, ve

e Kullanilan alternatiflerin kriter degerleri tamamen varsayimsal olarak iiretilmemekte,

eldeki alternatif kiimesine gore sekillenmektedir.

Bu sebeplerden dolayi, Swing yontemi 6nerilen yontemle karsilastirmak i¢in uygun olarak
gOriilmiigtiir. Makalenin geri kalaninda, dnerilen yontem ve Swing yonteminin detaylari ti¢iincii
boliimde, performanslari ise dordiincii ve besinci boliimlerde anlatilacaktir.

3. ONERILEN VE KARSILASTIRILAN YONTEMLER

Cok kriterli alternatifleri degerlendirmek igin siklikla agirlikli dogrusal toplamsal fayda
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar uygulamasi ve KV tarafindan anlagilmasi kolay
oldugu, ayrica ¢ok sayida varsayima ve parametreye ihtiya¢ duyulmamasi sebebiyle tercih
edilmektedir. Keeney ve dig. (2006), kriterler uygun sekilde segildigi zaman dogrusal toplamsal
fayda fonksiyonunun ¢ok kriterli alternatifleri degerlendirmede mantikli ve kolay ulasilabilir bir
yaklagim oldugunu savunmustur. Bu ¢alismada tizerinde durdugumuz agirlikli dogrusal fayda

fonksiyonu asagidaki sekildedir:
n
Uj = Z Wixij (1)
i=1

Burada n kriter g6z oniine alinarak degerlendirilen j alternatifinin KV igin faydasi v; ile, j
alternatifinin i kriterindeki degeri X; ile, i kriterinin agirhig1 da w; ile gosterilmektedir. Bizim
amacimiz belirli bir KV i¢in w; agirliklarint ortaya ¢ikarmaktir, agirliklarin tamami pozitif ve
toplamlar1 1 alinmaktadir.

n
Zwi =1 )
i=1

w; =0, i=12,..,n (3)

Bu forma uygun sekilde ortaya ¢ikarilan agirliklar ile hesaplanacak olan fayda degerleri, biitiin
alternatifleri degerlendirmek, birbirleriyle kiyaslamak ve KV ig¢in bir siralama olugturmak gibi
amaglar i¢in kullanilabilir.

Bu boliimde, oncelikle Onerdigimiz matematiksel model tanitilmakta ve bu model
yardimiyla agirliklarin nasil tahmin edilebilecegi agiklanmaktadir. Daha sonra bu modelin
kiyaslanacagi bir diger yontem anlatilmaktadir. Bu iki yontem daha sonra dordiincii ve besinci
boliimde iki test problemi iizerinde yapilan uygulamalarla karsilagtirilacaktir.
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3.1 Onerilen Matematiksel Model

Alternatif j’nin kriter degerlerini x; vektorii ile gosterelim. KV’ye X = {X1, Xp, ... , Xy}
kiimesindeki k adet rassal alternatif sunuldugunu varsayalim. Onerdigimiz yaklasimda KV den
bu alternatifleri tercih sirasina sokmasi istenmektedir, bu sira tamamen KV’nin kisisel
tercihlerine baglidir. KV nin alternatifleri agagidaki gibi siraladigini varsayalim:

fk > fk—l > > fl 4)

Burada ¥, KV igin en iyi alternatifi, X\, ikinci en iyi alternatifi ve x; en koti alternatifi
gostermektedir. Alternatif j’nin KV igin degerini v; olarak gosterdigimizi hatirlarsak, KV’ nin
yaptig1 bu siralama dolayli olarak su anlama gelmektedir:

Vp S Vg4 =20
k k-1 1 5)

Ancak problemin analisti ve KV su asamada bu fayda degerlerini bilmemektedirler, KV sadece
kendi igsel tercihlerine gore bir siralama yapmis durumdadir. Bazi agirlik vektorleriyle bu
siralamay1 elde etmek mimkiin olmasa da, agirliklar R™’de deger aldigi i¢in bu siralamayi
gecerli kilacak sonsuz sayida agirlik vektorii vardir. Bizim yontemimiz, bu sonsuz sayidaki
agirlik vektorii kiimesini temsil edebilmek amaciyla her kriter igin KV tercihlerini destekleyen
en biiyiik ve en kiiglik agirlik degerlerini bulmaktadir. Daha sonra, kriter agirliklari igin
belirlenen bu araliklardan son tahminler elde edilmektedir. Yaklasimimizin ilk asamasinda, her
kriterin agirliginin KV siralamasini saglayacak en yiiksek degeri bulunmaktadir. Bunun igin
¢0Oziilen model asagida verilmistir.

Karar degiskenleri:

w;: i kriterinin agirligi

US;: i kriterinin agirh@inin alabilecegi en yiiksek degeri gosteren yardimer degisken

v;. j alternatifinin fayda degerini gdsteren yardimci degisken

Parametreler:

x;;- j alternatifinin i kriterindeki degeri

Maks US; = w; (6)
n
ZWixij =17j, ] = ,...,k (7)
i=1
V1 < Uy (8)
Uy < V3 (9)
Vg—1 = Vg (10)
n
Dwi=1 (11)
i=1
w; >0, i=1,..n (12)
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Verilen model her kriter agirligi i¢in ayri ayri ¢oziilmektedir. Bu sekilde, tiim agirliklarin pozitif
olmasi ve toplamlarinin 1 olmas1 kosullar1 saglanarak, tiim agirliklar i¢in ayr1 ayr st sinirlar
elde edilmektedir. Ikinci asamada, agirliklarin alabilecegi en diisiik degerler bulunmaktadir.
Bunun i¢in modelin sadece amag fonksiyonu asagidaki sekilde degistirilmektedir:

Min ASL = Ww; (13)

AS;, 1 kriterinin agirhgmin alabilecegi en diisiik degeri gosteren yardimci degiskendir. Bu
sekilde agirliklar igin alt sinirlar bulunmaktadir. AS; ve US; degerleri agirliklarin alabilecegi en
diisiik ve en yiiksek degerleri temsil ettiginden, agirligi en iyi temsil edecek degerin AS; ve
US; ’nin orta noktasi olabilecegi diisiiniilmiistiir. Test sonuglarinin performansinin da bu
yaklasimin iyi tahminler ortaya ¢ikardigini gostermesi iizerine yonteme bu dogrultuda devam
edilmistir. Bu nedenle her kriter i¢in ortalama agirlik degerleri hesaplanmaktadir:

_AS +US;

> (14)

04;

Kullanilan prosediir sonucunda, bu asamada elde edilen ortalama agirlik degerlerinin toplami 1
etmeyecektir. Bu sebeple, ortalama agirliklar normalize edilerek son agirlik degerleri elde
edilmektedir:

N 04; (15)
w=——
l K104,

Bu degerler varsayilan fayda fonksiyonundaki agirliklar yerine kullanilmaktadir ve bdylece her
alternatifin fayda degeri tahmin edilmektedir.

KV ne kadar fazla sayida alternatif siralarsa tercihleri a¢isindan o kadar ¢ok bilgi saglamis
olur ve tahmin edilen agirliklar KV nin kendi agirliklarina o kadar yaklagir. Ancak, ¢cok sayida
alternatifi bir anda siralamak KV icin zor olabilir ve artan biligsel giicliikle KV’nin tutarsiz
cevaplar verme olasilig1 artabilir. Bu nedenle, 6nerdigimiz yontemi KV nin her seferinde belli
sinirlt bir sayida alternatif siralamasii isteyecek sekilde uygulamaktayiz. KV, ilk alternatif
kiimesini kendi iginde siraladiktan sonra ayni sayida alternatif igeren ikinci kiimeyi de kendi
icinde siralamasi istenmektedir. Bu prosediir, KV’ye degerlendirmesi icin sunulmasi
kararlastirilmis olan tiim kiimeler bitene kadar devam etmektedir. Elde edilen tiim siralamalar
onerilen matematiksel modelde kullanilarak KV nin agirliklar1 tahmin edilmektedir.

3.2 Swing Yontemi

Winterfeldt ve Edwards (1986)’in Swing yontemi kriter agirliklarini ortaya ¢ikarmak
tizerine gelistirilmis olan ve yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir. Daha once sebepleriyle
birlikte a¢iklandig1 {izere, bu yontem Onerdigimiz matematiksel modelle karsilastirma yapmak
amaciyla kullanilacaktir. Swing yontemi, uygulama icin kullanacagimiz test problemlerine
uygun Ozelliklere sahiptir. Bu yontem su sekilde agiklanabilir: n kriterli bir problem igin n tane
varsayimsal alternatif olusturulur. Bu alternatiflerin her birinde bir kriter en iyi degere sahiptir,
diger n-1 kriter en kotii seviyelerinde deger alirlar. Bu n alternatif iginden KV en ¢ok tercih
ettigini seger, sectigi bu alternatifte hangi kriter en iyi seviyesindeyse, o kriter KV i¢in en
yiiksek Onem sirasina atanmis olur. Daha sonra kalan n-1 alternatif i¢inden KV en tercih ettigi
alternatifi secer, buradaki en iyi degere sahip kriter ikinci siraya atanir ve siire¢ tiim kriterler
siralanana kadar devam eder. Bu prosediir sonrasinda Kriterlerin bir siralamasi elde edilmis olur,
istenirse literatiir taramasinda bahsedilen basit siralama yaklagimiyla bu degerlendirme kardinal
agirhiklara doniistiiriilebilir. Ancak, eger KV her bir kriteri en kotii seviyesinden en iyi
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seviyesine ¢ikarmanin her kriterin en kotii oldugu ¢oziime gore ne kadar fark yarattiginmi
Olcebilir ve sayisal olarak ifade edebilirse daha kesin agirliklar bulunabilir. Bunun i¢in bu
caligmada iki farkli yaklasim kullanilacaktir, Swing yontemi ve bu yaklasimlar test problemleri
boliimiinde ayrintili olarak agiklanmaktadir. Sonraki iki boliimde 6nerdigimiz yontem ve Swing
yontemi iki farkli veri kiimesi iizerine uygulanacak ve sonuglar karsilagtirilacaktir.

4. TEST PROBLEMI I: UNIiVERSITE SIRALAMA

Times Higher Education (THE), yiiksekogretim ve tniversiteler hakkinda yayin yapan
taninmig bir dergidir. THE her yil diinya capinda onde gelen {iiniversitelerin siralamalarini
yaymlamaktadir. Siralamalar diinya lniversiteleri siralamasi, gelisen ekonomiler siralamasi ve
alan siralamasi gibi degisik kategorilerde yapilmaktadir. Bir {iniversitenin sirasini, bes
performans gostergesindeki skorlarimin agirlikli ortalamasi belirlemektedir. Bu gostergeler su
sekilde siralanmaktadir:

e Ogretim (6grenme ortami)

Uluslararasi imaj (personel, 6grenciler ve arastirma)
Aragtirma (miktar, gelir ve itibar)

Atiflar (arastirma etkisi)

Sektor geliri (bilgi transferi)

Performans gostergelerinin agirliklart degisik siralama kategorileri icin farklidir. Tablo 1
2015/2016 diinya iiniversiteleri siralamasinda kullanilan agirliklar1 gostermektedir. THE nin
siralama yontemi ayrintili olarak (Times Higher Education, 2015)’te a¢iklanmustir.

Tablo 1. THE Diinya Universiteleri Siralamasi Performans Olgiitlerinin Agirhklar

Ogretim Uluslararasi imaj Arastirma Atiflar  Sektor Geliri
0,3 0,075 0,3 0,3 0,025

Bu test problemi uygulamanmizda, THE’nin 2015/2016 Diinya Universiteleri
Siralamasindan birbirini baskilamayan 100 tniversite kullanmaktayiz. CKKV’de kullanilan bir
terim olan baskilama soyle agiklanabilir: Eger a alternatifi, her kriterde en az b alternatifi kadar
iyiyse, ve en az bir kriterde b’den kesin olarak daha iyiyse, a alternatifi b’yi baskilar. Bu
durumda da b alternatifine etkin olmayan alternatif ad1 verilir. Bir alternatifin etkin olabilmesi
icin, degerlendirilmeye alindigi kiimedeki hicbir alternatifin onu baskilamamasi1 gerekir. Bir
CKKV probleminde etkin olmayan alternatifler degerlendirmeye alinmadan kiimeden
¢ikarilabilir. Etkin alternatiflerin her biri i¢in ise, o alternatifi en ¢ok tercih edecek bir KV
bulunabilir. Bizim ¢alismamizda sadece etkin alternatifler prosediire dahil edilmektedir. Bunun
sebebi hem KV’nin kesinlikle tercih etmeyecegi alternatifleri elemek, hem de KV’ nin yapacagi
siralamalardan daha fazla bilgi elde edebilmektir. Bu test problemi uygulamasinda kullanilan
veri EK-1"de gosterilmistir.

Yontemimizi simiile etmek i¢in varsayimsal bir KV kullanilmistir; alternatiflerin KV igin
degerlerinin (1) - (3) ile verilen agirlikli toplam modeline gore bulundugu varsayilmaktadir.
Yaklagimimizin ¢iktilarini degerlendirebilmek ve performans analizi yapabilmek igin KV’nin
agirliklarmin THE Diinya Universiteleri Siralamasiyla ayni oldugu kabul edilmistir. KV nin j
alternatifine atadig1 deger su sekilde hesaplanmaktadir:

v = 0,3 * X + 0,075 * Xpj + 0,3 * X35+ 0,3 * X4j + 0,025 * Xs5j (16)

Burada Xjj, Xpj, Xsj, Xsj, V€ Xsj , ] alternatifinin sirasiyla dgretim, uluslararasi imaj, arastirma,
alinan atiflar ve sektor geliri alanlarindaki performans dl¢limlerini gostermektedir.
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Oncelikle 6nerdigimiz matematiksel model Béliim 4.1°de bu test problemine uygulanmis
ve sonuglar raporlanmistir. Daha sonra Swing yontemi Boliim 4.2°de ayn1 veriye uygulanmis ve
iki yaklagimin kiyaslamasi yapilmustir.

4.1 Matematiksel Model Yaklasimimin Uygulamasi

Matematiksel modelin performansini degerlendirmek igin 100 iiniversitenin verisine 5-
katlamali ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmustir. Bu yontemde, veri rassal olarak 5 esit
kiimeye boliniir. Bir kiimedeki tniversiteler kullanilarak agirliklar belirlenir ve diger 4
kiimedeki tiniversitelerin fayda degerleri tahmin edilir. Yinelemeli olarak biitiin kiimeler
agirliklart belirlemek i¢in kullanilir. Katlamali ¢apraz dogrulama yoénteminin, biitiin veriyi
degerlendirme i¢in kullanmasi ve tahmin edilen verinin agirliklarin belirlenmesi i¢in kullanilan
veriyle hep farkli olmasi gibi avantajlar1 vardir. Bu yontemin bir dezavantaji, rassal olarak
olusturulan kiimelerin igerigine gore performans sonuglarinin degisebilmesidir. Bunu
engellemek igin 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi 1000 kere tekrar edilmistir. Her bir
tekrarda veri yeniden rassal olarak 5 esit kiimeye bdoliinerek farkli igerikli kiimeler kullanilmig
ve performans sonuglarindaki varyansin azaltilmasi amaglanmistir. Onerilen matematiksel
modeli ¢6zmek igin R istatistiksel yazilimindaki ‘IpSolve’ paketi kullanilmistir (Berkelaar ve
dig., 2015).

Tablo 2, 6rnek olarak KV nin siraladigi ilk 20 tiniversitelik kiimeyi gostermektedir. KV, 20
iiniversiteyi tek bir seferde siralamak yerine, biligsel agidan daha kolay oldugu igin, 5’er
tiniversiteden olusan 4 grubu kendi i¢inde siralamustir (gruplar i¢in segilen {iniversite sayisinin
sebebi Boliim 4.1.1°de agiklanacaktir). KV nin bu siralamay1 alternatiflerin toplam faydalariyla
tutarl bir bigimde yaptig1 varsayilmaktadir. Fakat, toplam fayda 6nerilen yonteme girdi olarak
kullanilmamaktadir. Onerilen yéntem sadece KV nin siralamalarini girdi olarak kullanmaktadar.

Ilk 6nce grup 1°deki siralamalar Onerilen matematiksel model igerisine veri olarak
girilmistir ve agirliklar tahmin edilmistir. Daha sonra grup 2’nin kendi igindeki siralamalar
modele dahil edilmis ve tahmin edilen agirliklar glincellenmistir. 4 grubun tamami modele
eklenene kadar bu siire¢ kiimiilatif olarak devam ettirilmistir. Asil olarak kullanilacak olan
agirlik tahminleri 4 grubun modele eklenmesiyle bulunuyor olsa da ara adimlardaki agirliklar da
raporlanmistir (Tablo 3’te goriilebilecektir). Bu sekilde, onerilen modelin KV’den alinacak olan
ek bilgiyle performansini nasil iyilestirdigi gozlemlenebilmektedir.

Modelin performansini 6lgmek i¢in iki yontem kullanilmistir. Birinci yontemde, tahmin
edilen agirliklar ile gercek agirliklarin benzerligi ol¢lilmiistiir. Matematiksel modelle tahmin
ettigimiz agirliklar ile kesikli olasilik dagilimlar1 birbirine yakin 6zellikler gdstermektedir.
Ornegin, olasilik dagilimlar1 gibi kriter agirhklarmin da toplami 1°dir ve her agirligin degeri 0
ile 1 arasindadir. Bu sebeple, tahmin ettigimiz agirliklarla gercek agirliklar arasindaki benzerligi
Olemek icin Kullback — Leibler uzakligi (KLU) birimi kullanilmistir. KLU iki olasilik dagilimi
arasindaki benzerligi 6l¢mek icin bilgi teorisi alaninda gelistirilmis ve yaygin olarak kullanilan
bir birimdir. KLU pozitif degerler alir, 0 degeri iki olasilik dagiliminin birbiriyle ayni oldugunu
gosterir, yikksek KLU degerleri ise olasilik degerlerinin birbirine benzemedigini gosterir.
Matematiksel model ile belirledigimiz agirliklart Ww; ve gergek agirliklart w; ile gosteriyor
olalim. Ger¢ek ve tahmin edilen agirliklar arasindaki KLU asagida gosterilen bigimde
hesaplanir:

W.
KLU (w;||w,) = Z w; logﬁi (17)
L

Ikinci yontemde, 5-katlamali gapraz dogrulama ydnteminde tahmin edilen iiniversite fayda
degerlerinin Ortalama Mutlak Hata (OMH)’s1 6l¢iilmiistiir. Universite j’nin tahmin edilen fayda
degerini 7;, gergek degerini v; ve toplam iiniversite sayisini n ile gosterelim. Tahminlerin
OMH’si asagida gosterilen bigimde hesaplanir:
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Xj=alv — 9 (18)
n

OMH =

Capraz dogrulama yontemi 1000 tekrarh olarak uygulanacaktir. Her bir tekrarda sonuglarin ne
Olciide degistigini gostermek i¢cin, OMH ve KLU degerlerinin 1000 tekrar i¢in ortalamalar1 ve
standart sapmalar1 gdsterilecektir.

Tablo 2. KV Tarafindan Siralanan Dért Grup Universite

Grup1
Ogretim Uluslararasi imaj Arastirma Atiflar  Sektér Geliri Toplam Fayda Siralama
0,206 0,702 0,300 0,790 0,366 0,451 4
0,355 0,587 0,206 0,840 0,329 0,473 2
0,264 0,890 0,267 0,412 0,859 0,371 5
0,354 0,744 0,439 0,665 0,395 0,503 1
0,272 0,901 0,354 0,669 0,434 0,467 3
Grup 2
Ogretim Uluslararasi imaj Arastirma Atiflar  Sektér Geliri Toplam Fayda Siralama
0,278 0,214 0,157 0,960 0,446 0,446 3
0,329 0,320 0,454 0,342 0,969 0,386 5
0,356 0,301 0,353 0,837 0,574 0,501 1
0,323 0,485 0,270 0,813 0,823 0,479 2
0,447 0,481 0,235 0,657 0,295 0,445 4
Grup 3
Ogretim Uluslararasi imaj Arastirma Atiflar  Sektor Geliri Toplam Fayda Siralama
0,285 0,583 0,398 0,818 0,303 0,502 1
0,610 0,442 0,558 0,071 0,285 0,412 4
0,609 0,253 0,686 0,204 0,403 0,479 2
0,453 0,293 0,427 0,494 0,747 0,453 3
0,260 0,888 0,287 0,443 0,456 0,375 5
Grup 4
Ogretim Uluslararasi imaj Arastirma Atiflar  Sektér Geliri Toplam Fayda Siralama
0,341 0,934 0,333 0,689 0,357 0,488 1
0,449 0,275 0,278 0,528 0,998 0,422 4
0,443 0,196 0,460 0,361 0,962 0,418 5
0,335 0,899 0,351 0,663 0,285 0,479 2
0,323 0,874 0,329 0,641 0,608 0,469 3

4.1.1 KV’nin Siralayacag Alternatif Sayisinin Belirlenmesi

Boliim 3.1°de belirtildigi gibi, ¢ok sayida alternatifi ayn1 anda siralamak KV i¢in biligsel
zorluk yaratabilir ve hatalara yol agabilir. Bu nedenle, ¢apraz dogrulamanin her kiimesindeki 20
tiniversiteyi bir seferde siralatmak yerine tiniversitelerin KV’ye k elemanli alt gruplar halinde
sunulup siralatilmasina karar verilmistir. Bu alt gruplarin boyutu biligsel zorluk ve yontemin
dogrulugu agisindan odiinlesim olusturmaktadir. Eger KV az sayida elemani olan alt gruplar
siralarsa, bu isin biligsel agidan kolay olmasi, fakat daha az bilgi saglamasi ve yontemin
sonuglarinin dogrulugunun daha diisiik olmasi beklenmektedir.
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KV'ye Siralatilan Alternatif Sayisi ve
Kullback Leibler Uzakhiklar1

0.07
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0.01

Kullback Leibler Uzaklig
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KV've sunulan gruplardaki siralanan eleman sayist

Sekil 1:
Alt Gruplardaki Alternatif Sayisi ve KLU

KV'ye Siralatilan Alternatif Sayis1 ve
Ortalama Mutlak Hatalan

0.015

0.01

Ortalama Mutlak Hata

0.005

k=2 k=4 k=5 k=10 k=20
KV've gosterilen gruplardaki siralanan eleman sayist

Sekil 2:
Alt Gruplardaki Alternatif Sayisi ve OMH

KV’ye siralatilan alt grup boyutlarinin yontemin performansina etkisini incelemek igin, alt
gruplardaki alternatif sayilar1 k = 2, 4, 5, 10 ve 20 olarak degistirilerek 5-katlamali ¢apraz
dogrulama sonuglar1 degerlendirilmistir. Ornegin, k = 2 durumunda, 20 iiniversite KV’ye her
birinde 2 alternatif bulunan 10 kiime olarak siralatilmaktadir. Sekil 1 ve 2’de alt gruplardaki
alternatif sayilarinin sonuglara etkisi OMH ve KLU birimleriyle gosterilmistir. Beklendigi gibi
alt gruplardaki alternatif sayisimin artmast hem OMH hem de KLU agisindan modelin
performansini iyilestirmektedir. Bu ¢alismada, bilissel zorluk ve dogruluk arasindaki 6diinlesim
diistiniilerek, 5 elemanli alt gruplar sunulacaktir. Diger bir deyisle, ¢apraz dogrulamanin her
kiimesindeki 20 {iniversiteyi bir seferde siralatmak yerine iiniversiteler KV’ye rassal 5’erli alt
gruplar halinde sunulacaktir. 10 ve 20 elemanli alt gruplarin dogrulugunun daha yiiksek
olmasina karsin, bunlarla ilgili biligssel zorluk diisiiniildiigiinde KV tarafindan tutarli olarak
siralanmasinin zor oldugu diisliniilmektedir. Bu boliimdeki testlerin 1s1ginda, bir sonraki test
probleminde de KV’ye 5’erli alternatif gruplar1 sunulacaktir.

4.1.2 1000 Tekrarh 5 Katlamah Capraz Dogrulama Sonuglari

Onerilen modeli degerlendirmek igin KV’ye her birinde 5 alternatif olan 4 alt grup
siralatilarak 1000 tekrarli 5 katlamali capraz dogrulama yapilmistir. Tablo 3’te capraz
dogrulamanin 1000 kere tekrar edilmesi sonucunda elde edilen agirhk, OMH ve KLU
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performans degerlerinin ortalamalart ve standart sapmalart gosterilmistir. Alt gruplarin
siralamasinin modele eklenmesiyle agirliklarin ve sonuglarin nasil degistigi gézlemlenebilir. En
alt satir, 4 grup gosterildikten sonra bulunan son agirliklar1 gostermektedir. En sagdaki iki siitun,
sirastyla tahmin edilen agirliklarin gergek agirliklara KLU cinsinden benzerligini ve ¢apraz
dogrulama yonteminde tahmin edilen fayda degerlerinin OMH’sini gdstermektedir. Agirliklar,
OMH ve KLU’lar ile ilgili standart sapmalar parantez iginde gosterilmistir. Beklenildigi gibi,
Tablo 3’te, KV’ye siralatilan grup sayist arttikca, tahmin edilen agirliklar gergek agirliklara
yakinlagmaktadir. Benzer sekilde, siralatilan grup sayisi arttikga, tahmin edilen fayda
degerlerinin hatas1 azalmakta ve modelin performansi iyilesmektedir. Onerilen model, sadece 4
tane 5 elemanli grup siralatarak, yliksek dogrulukta fayda ve agirlik tahminleri yapabilmektedir.
Bir sonraki bolimde, ayni veri i¢in mevcut ve kabul edilmis bir ydontem olan Swing yonteminin
uygulamasi yapilacak ve bolim 4.3’te Swing yoOnteminin performansi Onerilen model ile
karsilastirilacaktir.

Tablo 3. Universite Problemi icin Matematiksel Model ile Bulunan Agirhiklar

Wy Wy W3 Wy Ws KLU OMH

orop 1 0270 0115 0258 0265 0092 | 0058 | 0030
(0.026) (0.025) (0.024) (0.029) (0.022) | (0.024) | (0.007)

Grup 142 0275 0083 0291 0299 0052 | 0015 | 0016
(0.027)  (0013) (0.026) (0.019) (0.010) | (0.008) | (0.006)

Gupieass 0279 0075 0305 0304 0038 | 0006 | 0010
(0025 (0.009) (0.023) (0.013) (0.006) | (0.004) | (0.004)

0284 0074 0308 0304 0031 | 0003 | 0007

Grup 1+2+3+4  1'0o1)  (0,007) (0.019) (0.009) (0.004) | (0.003) | (0.002)

4.2 Swing Yonteminin Uygulamasi

Boliim 2.2°de agiklanan Swing yontemi, matematiksel model yaklasimimizi uyguladigimz
100 tniversiteye uygulanmis ve bu yontemle de kriterlerin agirliklari tahmin edilmistir.
Uygulamada, ilk 6nce 100 tiniversitenin kriter degerleri incelenerek her kriterdeki en iyi ve en
kotii degerler saptanmugtir. En iyi degerlerden olusan vektor, CKKV terminolojisinde ideal
vektore, en kotii degerlerden olusan vektor de ayakucu vektoriine karsilik gelmektedir. Bu
degerler Tablo 4’te verilmektedir.

Tablo 4. Universitelerin Kriterlerdeki En Iyi ve En Kétii Degerleri

Ogretim Ulus.larzfras1 Arastirma  Atiflar Sekt.('i.r

Imaj Geliri

En lyi (Ideal vektor) 0,610 0,998 0,686 1,000 1,000
En K&tii (Ayakucu vektoril) 0,168 0,164 0,109 0,068 0,280

Sonraki agamada, bir Kriteri en iyi seviyede, diger dort kriteri ise en kotii seviyede olan bes
varsayimsal alternatif olusturulmustur. Swing ydnteminde, KV’den bu alternatiflerin fayda
degerlerini degerlendirip kendisi i¢in bir siralama yapmasi istenmektedir. KV bunlarin i¢inden
en iyisini sectikten sonra, bu alternatifin ayakucu vektoriine gore kendisi igin yarattig1 avantaji
degerlendirmesi ve diger dort alternatifin ayakucu vektoriine gore sagladigi avantajlart bu
degerlendirmeye gore oransal bir 6l¢ekte ifade etmesi beklenmektedir. Bu oransal ifadeler daha
sonra normalize edilerek kriter agirligi degerlerine donistiiriilmektedir. KV’nin hipotetik
alternatifleri ayakucu vektdriine gore degerlendirirken kullanmasi i¢in kabul edilen tek bir kesin
yaklagim bulunamamigtir. Calismamizda, KV’nin bu degerlendirmeyi yapabilecegi iki makul
yaklagim kullanilmugstir. Tablo 5, bu dogrultuda Swing yontemiyle yaptigimiz ilk uygulamay1
Ozetlemektedir. Tablonun sol tarafinda ayakucu vektoriiniin ve bir kriteri en iyi, diger dort
kriteri en kotii seviyede olan bes varsayimsal alternatifin kriter degerleri satirlar halinde
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verilmistir. Fayda siitunu, bu alt1 vektoriin fayda degerlerini gostermektedir. Dordiincii kriterin
en iyi seviyede oldugu alternatif en yiiksek faydaya sahiptir ve KV i¢in en ¢ok tercih edilendir.
Bir yandaki siitunda, siralanan alternatiflerin ayakucu vektoriine gore ne kadar ek fayda
sagladiklar1 gosterilmektedir. En ¢ok tercih edilen alternatifin ayakucu vektdriine gore sagladigi
ek fayda 1 birim kabul edilmis, diger dort alternatifin sagladigi ek faydalar bu degere oransal
olarak hesaplanmis ve Oransal Ek Fayda siitununda sunulmustur. Her satirdaki oransal ek
faydalar bu siitunun toplamina bdliinerek normalize edilmis ve toplamlar1 1 olacak sekilde
agirhik tahminleri elde edilmistir. Her alternatifte hangi kriter en iyi degere sahipse, bu
alternatife karsilik gelen agirlik tahmini o kritere aittir. Elde edilen agirlik tahminleri Tablo 5’in
son siitununda goriilebilir.

Tablo 5. Swing Yontemi ile Bulunan flk Agirhklar

Uluslararasi Sektor Ayakucuna Oransal Ek Agirhk
Ogretim imaj Arastirma_Atiflar  Geliri Fayda Gore Ek Fayda  Fayda Tahminleri

Ayakucu 0,168 0,164 0,109 0,068 0,280 0,123

1. kriter

en iyi 0,610 0,164 0,109 0,068 0,280 0,255 0,132 0,473 0,199
2. kriter

en iyi 0,168 0,998 0,109 0,068 0,280 0,185 0,062 0,222 0,093
3. kriter

eniyi 0,168 0,164 0,686 0,068 0,280 0,296 0,173 0,620 0,261
4. kriter

eniyi 0,168 0,164 0,109 1,000 0,280 0,402 0,279 1,000 0,420
5. kriter

en iyi 0,168 0,164 0,109 0,068 1,000 0,141 0,018 0,065 0,027

Olusturulan bes alternatifi ayakucu vektoriine gore degerlendirirken kullanilabilecek baska
bir yaklagimla yaptigimiz ikinci Swing yontemi uygulamasi da Tablo 6’da 6zetlenmistir. Bu
tablo son ii¢ siitunu disinda Tablo 5 ile aymdir. Bu ikinci uygulamada, KV varsayimsal
alternatiflerin ayakucu vektoriine gore sagladiklari avantaji bu bes alternatifin faydasinin
ayakucunun faydasina oranlayarak ifade etmektedir. Ornegin, birinci kriterin en iyi oldugu
alternatifin faydasi, ayakucu vektoriiniin faydasinin 2,080 katidir. Bu sekilde hesaplanan
degerleri Ayakucuna Gore Fayda Carpani siitununda sunulmustur. Daha sonra en iyi alternatifin
(dordiincii kriterin en iyi oldugu alternatif) fayda carpani 1 birim alinarak diger alternatifler igin
oransal fayda carpanlari hesaplanmis ve Oransal Fayda Carpani siitununda verilmistir. Son
siitunda da bu degerler bir 6nceki uygulamada oldugu gibi normalize edilmis ve toplamlar1 1
olan agirliklara donistiiriilmiistir. Bu Swing yontemi uygulamasiyla elde ettigimiz kriter
agirliklar1 Tablo 6’nin son siitununda verilmistir.

Tablo 6. Swing Yéntemi ile Bulunan ikinci Agirhiklar

Ayakucuna Oransal
Uluslararasi Sektor Gore Fayda Fayda Agirhk
Ogretim imaj Arastirma_Atiflar  Geliri Fayda Carpam Carpam Tahminleri

Ayakucu 0,168 0,164 0,109 0,068 0,280 0,123

1. kriter

en iyi 0,610 0,164 0,109 0,068 0,280 0,255 2,073 0,634 0,199
2. kriter

en iyi 0,168 0,998 0,109 0,068 0,280 0,185 1,504 0,460 0,145
3. kriter

en iyi 0,168 0,164 0,686 0,068 0,280 0,296 2,407 0,737 0,232
4. kriter

en iyi 0,168 0,164 0,109 1,000 0,280 0,402 3,268 1,000 0,314
5. kriter

en iyi 0,168 0,164 0,109 0,068 1,000 0,141 1,146 0,351 0,110
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Bir sonraki boliimde, KLU ve OMH degerleri agisindan Onerilen matematiksel model
yaklagimi ile Swing yonteminin karsilastirmasi yapilacaktir.

4.3 Matematiksel Model ile Swing Yonteminin Karsilastirilmasi

Sekil 3, KV’ye her bir grup gosterildiginde, matematiksel modelin tahmin ettigi agirliklarin
KLU’larini, Swing yontemlerinin belirledigi KLU’lar ile karsilastirmaktadir. Matematiksel
model KV’den sadece iki grubun siralamasini aldiginda her iki Swing yonteminden de daha
dogru agirliklar belirlemektedir. Modelin belirledigi agirliklarin dogrulugu, grup sayisi arttikca
artmaktadir. Gergek agirliklara en uzak agirliklar ikinci Swing ydntemi tarafindan belirlenmistir.
Matematiksel model, sadece bir grup ile bu yontemden daha dogru agirliklar tahmin
edebilmektedir.

Universite Uygulamasindaki
Kullback Leibler Uzakliklar:

e 8 R L RTR TR T TR L R PP PP PP PRPYRPTRPRSPRPRERSRR PR
s
5 0.08
5
% 0,06 O
0,04
i
Q
§ 0,02
200
Grup 1 Grup 1+2 Grup 1+2+3 Grup 1+2+3+4

Matematiksel modelleme yonteminde KV'ye gdsterilen grup sayisi

e Matematiksel Model Swing 1 eeeece Swing 2

Sekil 3:
Matematiksel Model ve Swing Yonteminin KLU'lar

Sekil 4’te her bir grup i¢in matematiksel modelin tahmin performansi, Swing yontemleri ile
OMH agisindan karsilagtirllmaktadir. Matematiksel yontem sadece bir grup siralamasi ile bile
her iki Swing yonteminden de daha iyi sonuglar elde etmektedir. Siralanan grup sayisi arttikga
matematiksel modelin performansi daha da artmaktadir.

Universite Uygulamasindaki
Ortalama Mutlak Hatalar

0,05
004  CUeemeetessssecessssseesssssiesesieietienne
0,03
0,02

0.01

Ortalama Mutlak Hata

Grup 1 Grup 1+2 Grup 1+2+43 Grup 1+2+3+4
Martematiksel modelleme yonteminde KV'ye gdsterilen grup sayisi

= Matematiksel Model Swing 1 eeeeee Swing 2

Sekil 4:
Matematiksel Model ile Swing Yénteminin OMH'leri

393



Tuncer Sakar C., Yet B.: Cok Kriterli Karar Verme Prob. F. Fonksiyonu Agir. Tahmin Edilmesi Igin Yéntem

5. TEST PROBLEMI II: FINANSAL PORTFOLYO SECIMI

Finansal portfolyo problemi, mevcut fonlarin finans piyasasindaki yatirim araglari arasinda
paylastirilmas1 iizerine kuruludur. Modern portfolyo teorisi Markowitz (1959) tarafindan
kurulmus ve yaygin olarak g¢alisilan bir problem haline gelmistir. Klasik portfolyo probleminde
beklenen getirinin enbiiyiiklenmesi ve getirinin varyans: olarak olgiilen riskin enkii¢iiklenmesi
amaglar1 vardir, ancak alan farkli ve ¢ok sayida kriterle calisarak ilerlemektedir. ikinci test
problemi olarak kullanacagimiz veri, Tuncer Sakar ve Koksalan (2014) ¢alismasinda Borsa
Istanbul’da islem goren hisse senetleriyle iiretilen etkin portfolyo kiimelerinden almnustir.
Bahsedilen ¢aligmada iiretilen kiimeler arasinda beklenen getiri, varyans ve likidite kriterleriyle
olusturulmusg olan 174 adet etkin portfolyo bulunmaktadir. Bu portfolyolarin kriter degerleri
normalize edildikten sonra aralarindan 100 tanesi rassal olarak se¢ilmistir. Bu 100 portfolyonun
normalize kriter degerleri EK-2’de verilmektedir. Varyans kriteri normalize edilirken diisiik
varyansa sahip portfolyolar daha yiliksek deger alacak sekilde islem yapilmistir, bu sayede son
durumda tiim kriterler i¢in yliksek degerler daha iyidir. Testte simiilasyon i¢in kullanilan agirlik
degerleri beklenen getiri, varyans ve likidite i¢in sirasiyla 0,5, 0,3 ve 0,2°dir. Bu agirliklarin
secilme sebebi, hem digerlerinden yeterince farklilagan bir deger (0,5), hem de birbirine yakin
olan iki deger (0,3 ve 0,2) bulundurma istegidir. Boylece agirliklar tahmin edilirken
digerlerinden oldukg¢a yiiksek olan degerlerin yeterince ayristirilabilmesi ve birbirine yakin
degerlerin de farklarinin yakalanabilmesi kontrol edilecektir.

Bu problemde KV’nin j alternatifine atadig1 deger su sekilde hesaplanmaktadir:

v = 0,521 + 0,3 %Xy + 0,2 % 13 19)(
Burada xyj, Xpj Ve Xgj , j alternatifinin sirasiyla beklenen getiri, varyans ve likidite alanlarindaki
degerlerini gostermektedir.

5.1 Matematiksel Model Yaklasiminin Uygulamasi

Gelistirilen yaklagimin finansal portfolyo problemindeki performansinin 6lgiilmesi igin
KV’ye her birinde 5 portfolyo olan 4 grup siralatilmig ve 1000 tekrarli 5 katlamali ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmigtir. Tablo 7 her bir grup KV tarafindan siralandiktan sonra
bulunan agirliklarin, KLU ve OMH degerlerinin 1000 tekrar i¢in ortalamalarmi ve standart
sapmalarin1  gostermektedir. Standart sapmalar parantez iginde gosterilmistir. Bir Onceki
uygulamaya benzer sekilde, yontemin sonuglari KV’nin siraladigi alternatif sayis1 arttikca
iyilesmis ve gergek agirliklara ¢ok yakin agirliklar bulunmusgtur.

Tablo 7. Portfolyo Problemi icin Matematiksel Model ile Bulunan Agirhiklar

Wy Wp W3 KLU OMH
Grup 1 0,518 (0.030) 0,280 (0.030) 0,202 (0,025) | 0,005 (0.006) | 0,029 (0.009)
Grup 1+2 0,521 (0.022) 0,283(0,023) 0,196 (0,019) | 0,003 (0.003) | 0,020 (0.008)
Grup 1+2+3 0,511 (0.015) 0,291 (0,016) 0,198 (0,014) | 0,002 (0.002) | 0,013 (0.006)
Grup 1+2+3+4 0,506 (0.011) 0,296 (0,011) 0,198 (0,011) | 0,001 (0.001) | 0,008 (0.004)
5.2 Swing Yonteminin Uygulamasi
Portfolyo problemindeki Swing uygulamalari, Bolim 4.2°de aciklanan sekilde

gerceklestirilmistir. Tablo 8 ve 9’un son siitunlar iki Swing yaklasimiyla elde edilen agirlik
tahminlerini gostermektedir. Tablolarn ilk satirlarindan ayakucu vektorii, diger satirlarda
bireysel kriterlerin en iyi degerleri alindiginda da ideal vektor goriilebilir.
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Tablo 8. Swing Yontemi ile Bulunan ilk Agirhklar

Beklenen Ayakucuna Gore Ek
Getiri  Varyans Likidite Fayda Fayda Oransal EK Fayda Agirhik Tahminleri
Ayakucu 0,165 0,003 0,028 0,089
1. kriter en iyi 0,973 0,003 0,028 0,493 0,404 1,000 0,460
2. kriter en iyi 0,165 1,000 0,028 0,388 0,299 0,740 0,341
3. kriter en iyi 0,165 0,003 0,901 0,264 0,175 0,433 0,199

Tablo 9. Swing Yontemi ile Bulunan ikinci Agirhklar

Beklenen Ayakucuna Gore Oransal Fayda Agirhk
Getiri  Varyans Likidite Fayda Fayda Carpam Carpani Tahminleri
Ayakucu 0,165 0,003 0,028 | 0,089
1. kriter en iyi 0,973 0,003 0,028 | 0,493 5,539 1,000 0,431
2. kriter en iyi 0,165 1,000 0,028 | 0,388 4,360 0,78 0,339
3. kriter en iyi 0,165 0,003 0,901 | 0,264 2,966 0,535 0,230

Bir sonraki boliimde, portfolyo problemi uygulamasinda dnerilen matematiksel model ile
Swing yonteminin karsilastirmasi yapilacaktir.

5.3 Matematiksel Model ile Swing Yonteminin Karsilastirilmasi

Sekil 5 ve 6’da portfolyo problemi icin 6nerilen matematiksel modelin Swing yontemi ile
KLU ve OMH degerlerine gore karsilastirilmasi gosterilmektedir. Matematiksel modele KV
tarafindan iki alt grubun siralamasi girildiginde, model her iki Swing yonteminden de daha
dogru sonuglara ulagmaktadir. Siralanan grup sayisi arttikca, modelin dogrulugu iyilesmektedir.

Onerilen matematiksel modelin Swing yontemiyle genel bir karsilastirilmas yapildiginda
test probleminden bagimsiz olarak diger bazi yorumlar yapilabilir. Matematiksel modelin
varsayimsal karar alternatifleri kullanmaya ihtiyac1 yoktur. Swing yonteminin gercekte
bulunmayan bazi alternatifleri KV’ye siralatmasi gerekmektedir. Ornegin, test problemlerinde
gercekte bulunmayan bazi iiniversite ve portfolyo alternatiflerinin siralanmasi yer almistir. Bu
calismada karar verme mekanizmasi simiile edildigi i¢in, varsayimsal alternatifler bir zorluk
olugturmamuistir. Fakat gercek bir KV, varsayimsal alternatifleri siralarken algisal olarak zorluk
cekebilir. Buna ek olarak, test problemi simiilasyonlarinda, Swing uygulamalarinda KV’ nin
verilen alternatifleri ayakucu vektoriine gore degerlendirirken kesin ve dogru sayisal degerler
verebildigi varsayilmistir. Ger¢ek bir KV’nin Swing uygulamalarinda kullanilan oransal ek
fayda ve oransal fayda ¢arpanlarini bu sekilde dogru ifade edebilmesi ¢ok giictiir. Buna kiyasla,
Onerilen matematiksel yontemde KV’den alternatiflerin dogru bir sekilde siralanmasin
beklemek cok daha gercekeidir. Bu sebeple, gercek bir uygulamada onerilen yontemin Swing
yontemine gore performans farkinin daha da belirgin olarak ortaya gikacagi diistiniilmektedir.
Matematiksel model yaklasiminda KV’nin cevaplamasi gereken soru sayisinin Swing
yonteminden daha fazla oldugu degerlendirilebilir, ancak test problemlerinde goriildiigii lizere
matematiksel model yaklasimi az sayida alternatif grubun KV’ye siralattiktan sonra Swing
yonteminin performansini gegmektedir. Bundan sonra yapilan ek siralamalar sonuglarin daha da
iyilesmesi ile sonuglanmaktadir.
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Sekil 6:
Portfolyo Probleminde Matematiksel Model ve Swing Yonteminin OMH ’leri

6. SONUC

Bu calismada, agirlikli toplam seklinde ifade edilen c¢ok kriterli fayda fonksiyonu
agirliklarin1 tahmin etmek igin bir matematiksel model yaklasimi Onerilmistir. CKKV
problemlerinde kriterlerin agirliklarini tahmin etmek igin literatiirde onerilmis olan yontemler
smirlidir ve genellikle kriterlerin direkt olarak birbirleriyle kiyaslanmasimi gerektirmektedir.
KV’nin yapmas1 gereken ¢ok sayida karsilastirma ve degerlendirme bilissel zorluk ve
uygunsuzluk yaratabilmektedir. Bizim onerdigimiz yaklasim, KV’den kriterleri direkt olarak
kiyaslamasimi ve degerlendirmesini istememektedir. Yaklasim, KV’ye sunulan belli sayidaki
alternatifin alt gruplar halinde tercih sirasina sokulmasiyla ortaya ¢ikan bilgiyi kullanmaktadir.
KV’nin belirledigi alternatif siralamalari, bir matematiksel programlama modeline kisitlar
olarak girilmekte ve her kriter igin bu kisitlar1 saglayan en yiiksek ve en diisiik agirlik degerleri
bulunmaktadir. Bu smirlar daha sonra agirlik tahminlerine doniistliriilmektedir.

Gelistirilen yéntem THE Diinya Universiteleri Siralamasindan alman 100 {iniversite ve
Borsa Istanbul’da islem gore hisse senetleriyle olusturulan 100 yatirim portfolyosu iizerinde
denenmistir. Her iki veride de modelin performansit 1000 tekrarli 5-katlamali c¢apraz
degerlendirme yontemi ile degerlendirilmistir. Bu veride tahmin edilen agirliklar gergek
agirliklar ile karsilagtirilmis ve gergek agirliklardan uzakliklar KLU birimi ile Olgilmiistiir.
Ayrica, belirlenen agirliklar ile her tniversitenin fayda degeri tahmin edilmis, tahmin
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performanst OMH yoluyla kiyaslanmigtir. Her iki test problemi gelistirilen yontemin agirliklar
az sayida karsilastirma ile iyi bir sekilde tahmin ettigini gdstermektedir. Gelistirilen yontemi
kiyaslamak amaciyla, literatiirden alternatifleri siralayarak kriter agirliklarini tahmin eden baska
bir yaklagim olan Swing yontemi alinmistir. Gelistirilen yontem, Swing yonteminden hem
belirlenen agirliklarin gercek agirliklara yakinligi, hem de tahmin edilen fayda degerlerinin
hatalar1 agisindan iistiin sonuglar vermistir ve algisal olarak daha kolay kullanima sahiptir.

Gelecek caligmalarda, yontemin daha iyi sonuglar vermesi i¢in KV’ye siralanmak {izere
sunulan alternatiflerin hangi 6zelliklere sahip olmas1 gerektigi arastirilabilir. Bazi alternatif
kiimeleri digerlerinden daha dogru sonuclara ulasmakta ve KV’nin daha az sayida karsilastirma
yapmasini gerektirmektedir. Hangi alternatiflerin siralanmasinin siire¢ i¢in daha cok bilgi
iiretecegi bastan belirlenebilirse yontemin performansi artacak ve uygulama KV i¢in daha kolay
hale gelecektir.
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EK-1: Universite Secimi Uygulamas1 Verisi

; Ulusl. Sektor ) Ulusl. Sektor
# | Ogretim | Imaj | Arastir. | Atiflar | Geliri | # |Ogretim | Imaj | Arastir. | Atiflar | Geliri
1] 0,206 |0,702| 0,300 | 0,790 | 0,366 | 51 | 0,346 |0,509| 0,358 | 0,791 | 0,479
2| 0,35 |0,587| 0,206 | 0,840 | 0,329 | 52 | 0,304 |0,403| 0,315 | 0,651 | 0,796
3| 0,264 |0,890| 0,267 | 0,412 | 0,859 | 53| 0,387 |0,642| 0,290 | 0,798 | 0,288
4| 0,354 |0,744| 0,439 | 0,665 | 0,395 | 54 | 0,258 |0,976| 0,112 | 0,535 | 0,418
5| 0,272 |0901] 0,354 | 0,669 | 0,434 | 55| 0,373 |0,611| 0,222 | 0,838 | 0,684
6| 0278 |0,214| 0,157 | 0,960 | 0,446 | 56 | 0,274 |0,759| 0,265 | 0,672 | 0,644
7] 0329 |0,320| 0,454 | 0,342 | 0,969 | 57| 0,285 |0,355| 0,303 | 0,718 | 0,837
8| 0,35 [0,301| 0,353 | 0,837 | 0,574 | 58 | 0,341 |0,600| 0,293 | 0,833 | 0,468
9| 0,323 |0,485| 0,270 | 0,813 | 0,823 | 59| 0,358 |0,602| 0,286 | 0,793 | 0,381
10| 0,447 |0/481| 0,235 | 0,657 | 0,295 | 60 | 0,301 |0,488| 0,317 | 0,763 | 0,663
11| 0,285 |0,583| 0,398 | 0,818 | 0,303 | 61 | 0,288 |0,760| 0,356 | 0,560 | 0,737
12| 0,610 |0,442| 0,558 | 0,071 | 0,285 | 62 | 0,236 |0,957| 0,169 | 0,673 | 0,399
13| 0,609 |0,253| 0,686 | 0,204 | 0,403 | 63 | 0,378 |0,275| 0,452 | 0,340 | 0,929
14| 0,453 |0,293| 0,427 | 0,494 | 0,747 | 64 | 0,256 |0,785| 0,269 | 0,902 | 0,495
15| 0,260 |0,888| 0,287 | 0,443 | 0,456 | 65| 0,266 |0,817| 0,146 | 0,891 | 0,339
16| 0,341 |0,934| 0,333 | 0,689 | 0,357 | 66 | 0,315 |0,401| 0,328 | 0,681 | 0,999
17| 0,449 |0,275| 0,278 | 0,528 | 0,998 | 67 | 0,341 |0,716| 0,471 | 0,515 | 0,574
18| 0,443 0,196 | 0,460 | 0,361 | 0,962 | 68 | 0,311 |0,654| 0,328 | 0,621 | 0,616
19| 0,335 |0,899| 0,351 | 0,663 | 0,285 | 69 | 0,400 |0,527| 0,445 | 0,557 | 0,998
20| 0,323 |0,874| 0,329 | 0,641 | 0,608 | 70 | 0,239 |0,930| 0,118 | 0,766 | 0,731
21| 0,251 |0,710| 0,284 | 0,738 | 0,437 | 71| 0,367 |0,630| 0,221 | 0,649 | 0,331
22| 0,467 |0,214| 0,366 | 0,672 | 0,803 | 72| 0,439 |0,402| 0,434 | 0,418 | 0,998
23| 0,323 |0,494| 0,205 | 0,895 | 0,280 | 73| 0,283 |0,470| 0,257 | 0,973 | 0,386
24| 0,371 |0544| 0432 | 0,511 0,991 | 74| 0,343 |0,713| 0,410 | 0,707 | 0,573
25| 0,282 |0,498| 0,350 | 0,469 | 1,000 | 75| 0,358 |0,616| 0,358 | 0,544 | 0,542
26| 04494 |0,478| 0524 | 0,471 | 0,464 |76 | 0,350 |0,863| 0,385 | 0,708 | 0,335
27| 0,287 |0,645| 0,245 | 0,568 | 0,771 | 77| 0,168 |0,610| 0,271 | 0,914 | 0,588
28| 0,386 |0,736| 0,324 | 0,590 | 0,597 | 78 | 0,352 |0,582| 0,239 | 0,864 | 0,584
29| 0,291 |0,697| 0,366 | 0,465 | 0,989 | 79 | 0,427 |0,164| 0,472 | 0,424 | 0,524
30| 0,346 |0,242| 0,195 | 0,948 | 0,425 |80 | 0,393 |0,399| 0,295 | 0,730 | 0,345
31 0,308 |0,296| 0,178 | 0974 | 0,425 |81 | 0,256 |0,695| 0,181 | 1,000 | 0,377
32| 0,262 |0,684| 0,315 | 0,760 | 0,997 | 82| 0,430 |0,412| 0,273 | 0,748 | 0,280
33| 0,309 |0,781| 0,316 | 0,820 | 0,346 | 83 | 0,456 |0,319| 0,476 | 0,422 | 0,709
34| 0,385 |0,416| 0,401 | 0,647 | 0,320 | 84| 0,304 |0,783| 0,294 | 0,652 | 0,503
35| 0,416 |0,656| 0,300 | 0,690 | 0,317 | 85| 0,324 |0,319| 0,381 | 0,846 | 0,320
36| 0,410 |0,323| 0,267 | 0,735 | 0,541 | 86| 0,250 |0,998| 0,267 | 0,848 | 0,381
37| 0,307 |0,899| 0,305 | 0,749 | 0,315 |87 | 0,293 |0,790| 0,352 | 0,633 | 0,451
38| 0,365 |0,606| 0,379 | 0,620 | 0,438 | 88 | 0,377 |0,218| 0,174 | 0,889 | 0,454
39| 0,369 |0,266| 0,109 | 0,850 | 0,299 | 89 | 0,532 |0,476| 0,476 | 0,068 | 0,283
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40| 0,349 |0,533| 0,217 | 0,726 | 0,707 | 90 | 0,321 |0,816| 0,267 | 0,768 | 0,501
41| 0,339 |0,937| 0,333 | 0,386 | 0,289 | 91 | 0,316 |0,648| 0,408 | 0,717 | 0,603
42| 0,410 |0,475| 0,505 | 0,492 | 0,429 | 92 | 0,385 |0,266| 0,175 | 0,850 | 0,291
43| 0,458 |0,556| 0,414 | 0,646 | 0,319 | 93 | 0,366 |0,776| 0,353 | 0,522 | 0,795
44| 0,375 |0,638| 0,317 | 0,622 | 0,575 | 94 | 0,305 |0,649| 0,229 | 0,910 | 0,290
45| 0,385 |0,583| 0,467 | 0,619 | 0,924 | 95 | 0,468 |0,266| 0,452 | 0,374 | 0,761
46| 0,425 |0,452| 0,232 | 0,845 | 0,712 | 96 | 0,371 |0,699| 0,367 | 0,615 | 0,415
47| 0,260 |0,817| 0,278 | 0,749 | 0,455 | 97 | 0,309 |0,843| 0,275 | 0,815 | 0,347
48| 0,248 |0,451| 0,357 | 0,734 | 0,998 | 98 | 0,325 |0,700| 0,315 | 0,824 | 0,362
49| 0,341 |0,773| 0,320 | 0,546 | 0,865 | 99 | 0,308 |0,559| 0,274 | 0,877 | 0,471
50| 0,409 |0,581| 0,292 | 0,632 | 0,380 |100| 0,235 |0,910| 0,225 | 0,389 | 0,521
EK-2: Portfolyo Se¢cimi Uygulamasi Verisi
# ngéfi??n Varyans|Likidite| # B%k;fi?,?n Varyans|Likidite| # Bg(;fi??n Varyans|Likidite
1| 0,2883 | 0,3927 | 0,3070 (34| 0,9729 | 0,0030 | 0,1253 | 67| 0,1802 | 0,5036 | 0,5195
2| 0,3243 | 0,1134 | 0,6874 |35| 0,8287 | 0,0050 | 0,2577 | 68| 0,1703 | 0,2977 | 0,7526
3| 0,7807 | 0,0096 | 0,2207 [36| 0,6486 | 0,0165 | 0,3246 | 69| 0,3603 | 0,1430 | 0,4136
4| 0,5524 | 0,0112 | 0,5780 |37| 0,6125 | 0,0199 | 0,3350 | 70| 0,9008 | 0,0044 | 0,1685
5 0,3603 | 0,2210 | 0,1699 [38| 0,3421 | 0,3068 | 0,0432 | 71| 0,1771 | 0,6472 | 0,4064
6| 0,2522 | 0,4094 | 0,4617 [39| 0,2162 | 0,6514 | 0,3515 | 72| 0,5614 | 0,0348 | 0,1317
7| 0,9368 | 0,0031 | 0,1696 [40| 0,6867 | 0,0064 | 0,4373 | 73| 0,7567 | 0,0061 | 0,3398
8| 0,9008 | 0,0037 | 0,1952 (41| 0,3603 | 0,1808 | 0,2917 | 74| 0,4324 | 0,0582 | 0,4929
9| 0,5765 | 0,0194 | 0,4837 (42| 0,7206 | 0,0095 | 0,3358 | 75| 0,9729 | 0,0029 | 0,1277
10| 0,6125 | 0,0213 | 0,2750 |43| 0,1802 | 0,2559 | 0,8185 | 76| 0,1668 | 1,0000 | 0,0608
11| 0,3286 | 0,0469 | 0,8124 |44| 0,3603 | 0,1099 | 0,5355 | 77| 0,9368 | 0,0033 | 0,1582
12| 0,6846 | 0,0151 | 0,2293 |45| 0,4324 | 0,0482 | 0,5983 | 78| 0,4324 | 0,0699 | 0,3875
13| 0,2883 | 0,4661 | 0,1701 |46| 0,7927 | 0,0067 | 0,2704 | 79| 0,1763 | 0,7879 | 0,3075
14| 0,3243 | 0,2735 | 0,2986 |47| 0,1774 | 0,4652 | 0,5548 | 80| 0,5405 | 0,0276 | 0,4343
15| 0,1759 | 0,4156 | 0,6043 |48| 0,8648 | 0,0054 | 0,1901 | 81| 0,1765 | 0,7169 | 0,3569
16| 0,3964 | 0,0628 | 0,6278 |49| 0,8287 | 0,0055 | 0,2424 | 82| 0,3964 | 0,0982 | 0,4006
17| 0,4684 | 0,0378 | 0,5698 |50| 0,5765 | 0,0266 | 0,2767 | 83| 0,6125 | 0,0150 | 0,4550
18| 0,3603 | 0,0835 | 0,6573 |51| 0,5044 | 0,0303 | 0,5411 | 84| 0,6846 | 0,0124 | 0,3554
19| 0,8287 | 0,0045 | 0,2731 |52| 0,5405 | 0,0373 | 0,2001 | 85| 0,1713 | 0,9911 | 0,1095
20| 0,2162 | 0,8137 | 0,2068 |53| 0,5044 | 0,0391 | 0,3669 | 86| 0,7567 | 0,0073 | 0,3156
21| 0,1690 | 0,2667 | 0,8022 |54| 0,4684 | 0,0443 | 0,4736 | 87| 0,5765 | 0,0288 | 0,2076
22| 0,7206 | 0,0126 | 0,2368 |55| 0,5765 | 0,0225 | 0,4147 | 88| 0,2522 | 0,5349 | 0,3181
23| 0,9729 | 0,0028 | 0,1350 |56| 0,7206 | 0,0122 | 0,2698 | 89| 0,2544 | 0,6844 | 0,0281
24| 0,7206 | 0,0074 | 0,3687 |57| 0,7927 | 0,0052 | 0,3076 | 90| 0,2983 | 0,4657 | 0,0349
25| 0,7927 | 0,0059 | 0,2890 |58| 0,6419 | 0,0076 | 0,4842 | 91| 0,6053 | 0,0254 | 0,1517
26| 0,6125 | 0,0228 | 0,2150 |59| 0,3734 | 0,0327 | 0,7655 | 92| 0,6930 | 0,0150 | 0,1909
27| 0,5405 | 0,0306 | 0,3563 |60| 0,9729 | 0,0028 | 0,1326 | 93| 0,6125 | 0,0186 | 0,3950

401



Tuncer Sakar C., Yet B.: Cok Kriterli Karar Verme Prob. F. Fonksiyonu Agir. Tahmin Edilmesi Igin Yéntem

28| 0,9105 | 0,0032 | 0,2028 |61| 0,1758 | 0,9162 | 0,2085 | 94| 0,4684 | 0,0514 | 0,3774
29| 0,4324 | 0,0988 | 0,1767 |62 0,9368 | 0,0035 | 0,1526 | 95| 0,7369 | 0,0119 | 0,2103
30| 0,9008 | 0,0035 | 0,2041 |63| 0,6486 | 0,0117 | 0,4263 | 96| 0,1802 | 0,6976 | 0,3700
31| 0,9561 | 0,0033 | 0,1314 |64| 0,5044 | 0,0498 | 0,1926 | 97| 0,2162 | 0,2464 | 0,7855
32| 0,6846 | 0,0139 | 0,3134 |65| 0,1653 | 0,2155 | 0,9010 | 98| 0,2883 | 0,2245 | 0,5809
33| 0,741 | 0,9622 | 0,1591 |66| 0,4684 | 0,0597 | 0,2812 | 99| 0,4629 | 0,0180 | 0,6718
100| 0,8657 | 0,0036 | 0,2497

402



