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Makine Ogrenmesi ile Zenginlestirilmis Cok Kriterli Bir Karar
Verme Yaklasimi: Electre Agaci Yontemi ve Siirdiiriilebilir
Kalkinma Egitim Gostergeleri Uzerine Bir Ornek Uygulama

Hasan Arda BURHAN!?
Ozet

Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) yodntemlerinin ozellikle son yillarda siklikla
kullanilmaya baslayan Makine Ogrenmesi (Machine Learning (ML)) algoritmalart ile
entegrasyonu, karmasik karar verme siireclerini daha dogru ve dinamik hale getiren
onemli bir gelisme olarak one ¢ikmaktadir. Bu ¢calisma, esas olarak Montenegro de Barros
vd. (2021) nin c¢alismalart ile literatiire giren ancak heniiz Tiirkge literatiirde
kullanmilmamis bir CKKV-ML temelli simiflandirma yaklagum olan ELECTRE Agaci
(ELECTRE Tree) yonteminin tamitumasini amaglamaktadir. Bu dogrultuda ¢alismada
Avrupa Birligi Istatistik Ofisinin (EUROSTAT) yayinladigi istatistiklerden yararlamlarak
Stirdiiriilebilir Kalkinma Amaglart (SKA) ndan 4.sii olan Nitelikli Egitim amacina ait
gostergelerin dahil oldugu bir de érnek illiistratif uygulama yapimistir. Ornek uygulama
sonucunda dort farkl sinif elde edilmis ve SKA 4’e gore en basarilt iilkelerin Danimarka,
Irlanda, Hollanda, Finlandiya ve Isve¢ olmus; Tiirkiye ise iigiincii simifta yer almistir. Elde
edilen isabetli smiflandrmalar uyarinca yontemin etkin ¢éziimler sunabilecegi
gortilmiistiir.
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A Multi-Criteria Decision-Making Approach Enriched with
Machine Learning: The Electre Tree Method and an Illustrative
Example on Sustainable Development Education Indicators

Abstract

The integration of Multi-Criteria Decision-Making (MCDM) methods with Machine
Learning (ML) algorithms, which have become increasingly widespread in recent years,
stands out as a significant development in improving the accuracy and dynamism of
complex decision-making processes. This study mainly aims to introduce the ELECTRE
Tree method, a classification approach based on MCDM-ML, to the Turkish literature
which was first presented by Montenegro de Barros et al. (2021). The study includes an
example illustrative application utilizing statistics published by the European Union's
Statistical Office (EUROSTAT) to analyze indicators related to the fourth Sustainable
Development Goal (SDG 4): Quality Education. According to the results, four distinct
classes obtained, with Denmark, Ireland, the Netherlands, Finland, and Sweden emerging
as the top-performing countries; while Tiirkive was classified in the third group. The
accurate classifications indicate that the integration of this method can provide effective.

Keywords: ELECTRE Tree, MCDM, Machine Learning, Classification
JEL Classification: C13, C38, 125

! Dog. Dr., Kiitahya Dumlupmar Universitesi, [IBF, Ekonometri Béliimii, arda.burhan@dpu.edu.tr,
orcid.org/0000-0003-4043-2652

Research Article / Arastirma Makalesi
Received / Gelis Tarihi: 10.02.2025
Accepted / Kabul Tarihi: 14.03.2025



Hasan Arda BURHAN

1. Giris

Glinlimiiz dijital doniisiim ¢aginda kuruluglar acisindan dogru zamanda dogru
kararlar almanin artan 6nemine paralel olarak, elde edilen veriyi degerli i¢goriilere
dontistiirecek analitik siiregler ve buna karsilik gelen yontem ve beceriler de bir
gereklilik haline gelmektedir. Ote yandan karar vericiler agisindan gelecegin risk
ve belirsizlik barindirmasi da karar verme siirecini kimi zaman kritik 6nemde bir
durum haline getirebilmektedir (Yaralioglu, 2010). Biiyiik veriye olan bagimliligin
artmastyla, etkili ve 6lgeklenebilir analiz sistemleri gelistirmenin, is diinyas1 veya
kamu sektorii fark etmeksizin her kurulus i¢in olduk¢a 6nemli oldugu da ifade
edilebilmektedir. Bu baglamda veri analitigi, bir soruna ¢dziim bulmak veya yeni
firsatlar1 belirlemek igin verilerin, analizlerin ve modellemenin kullanilmasini
icermektedir (EI-Morrvd., 2022). 1950'lerden bu yana, karar verme problemlerini
yapilandirmaya yardimci olacak bir ger¢eve saglamak ve alternatiflerden tercihler
olusturmak amaciyla kullanilan ve veri analitiginin bir parcast olarak
degerlendirilebilecek Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) yoOntemleri, cesitli
kriterlere dayali olarak secenekleri degerlendirmek ve siralamak igin
yapilandirilmis bir metodoloji sunmaktadir (Taherdoost ve Madanchian, 2023).
Literatiirde Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS), Analitik Ag Siireci (AAS), Combined
Compromise Solution (CoCoSo), Evaluation Based on Distance from Average
Solution (EDAS), Multi-objective Optimization Based on Ratio Analysis Plus Full
Multiplicative Form (MULTIMOORA), Preference Ranking Organization Method
for Enrichment Evaluations (PROMETHEE), Vlse Kriterijumska Optimizacija |
Kompromisno Resenje (VIKOR) ve Weighted Aggregated Sum Product
Assessment (WASPAS) gibi ¢ok sayida yontem gelistirilmis ve arastirmacilarin
kullanimina sunulmustur (Kacprzak, 2024). Bununla birlikte, kimi CKKV
uygulamalarinin Karar vericilerin 6znel degerlendirmelerine dayanmasi ve biligsel
yanliliklara ag¢ik olmasi, ayrica bu uygulamalarda kullanilan yontemlerin agirliklar,
esikler veya normallestirme gibi geleneksel kavram ve yaklasimlarr igermeleri
nedeniyle parametre degerlerindeki degisikliklere karsi hassas olabilecegi ifade
edilmektedir (Fu vd., 2022; Mohanty vd., 2025). Bu dogrultuda Makine Ogrenmesi
(Machine Learning (ML)) yontemleri daha nesnel bir yap1 sagladiklari i¢in daha iyi
bir yaklasim olarak degerlendirilmektedir (Shidik vd., 2024). Bir veri kiimesi
igerisindeki kurallar, iliskileri, desenleri ayirt etmek ve bunlart karar alma
stireclerinde kullanmak i¢in analitik bir ara¢ olarak degerlendirilebilecek ML nin
veri analitiginin etkinligini biiylik Olclide artirdigt ve bu nedenle biiylik dil
modelleri, tip, dolandiricilik tespiti, goriintii tanima, kredi analizi, misteri iliskileri
gibi ¢ok farkli alanlarda kullanilabildigi ifade edilebilmektedir (Liakos vd., 2018;
Balali vd., 2020; Buchholz ve Grote, 2023; Wu vd., 2023). S6z konusu alanlarda
aragtirmacilarin  karsilastiklart  gercek yasam problemlerinin  ¢6ziimiinde
kullanilacak ML yontem(ler)inin se¢iminde ise denetimli (supervised), denetimsiz
(unsupervised) ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olarak ifade edilen
yaklagimlar tercih edilebilmektedir (Uguz, 2021). Genel anlamda ele alindiginda
denetimli 6grenmenin tahmin ve smiflandirma ile, denetimsiz &grenmenin ise
kiimeleme amagli ¢aligmalarda kullanildig1 ifade edilmekte iken, pekistirmeli
O6grenmenin, bir veya birden fazla semada sistemde durum degisiklikleri gibi olas1
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bir etki yaratacak potansiyel optimal stratejiyi bulmay1 amagladigi belirtilmektedir
(Xu, 2019; Chen vd., 2021). Denetimli 6grenme dahilinde gergeklestirilen
regresyon uygulamalarinda girdi kiimesi vasitasiyla sayisal ¢ikt1 degerleri tahmin
edilmekte; siniflandirma uygulamalarinda ise ¢ikti degiskeni, regresyonda aldigi
sayisal degerin aksine bir sinif kodu ile ifade edilmektedir (Alpaydin, 2004). lgili
literatiirde siklikla kullanilan siniflandirma algoritmalarina dayali yontemlere k-En
Yakin Komsu (k-EYK), Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Karar Agag¢lar
(KA), Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve kernel-DVM (k-
DVM) o&rnek olarak gosterilebilmektedir. Denetimli dgrenme yaklagimlarinin
aksine, denetimsiz 6grenmede ise herhangi bir sinif kodu olmayip, yalnizca girdi
verilerinin mevcut oldugu ve algoritmalarin kendi baslarina 6grenmeleri yoluyla
ilgili veri setine iligkin altta yatan yapinin modellenmeye calisildig1 bir siire¢ s6z
konusudur (Shu ve Ye, 2023). Ayrica denetimsiz 6grenme, K-means ve Hiyerarsik
Kiimelenme gibi tekniklerle birlikte DBSCAN gibi diger yontemleri de
kapsamaktadir (Bao vd., 2019).

Diger taraftan CKKV yontemlerinin ilklerinden olan ve Roy (1968) tarafindan
gelistirilen ELimination Et Choix Traduisant la REalit¢ (ELECTRE) y6ntemi,
model dahilindeki kriterler i¢in belirlenen esik degerleri vasitasiyla alternatif ve
kriterler aras1 uyum-uyumsuzluklarin  degerlendirilmesine dayanmaktadir
(Omiirbek vd., 2016). Bir diger tamimlama ile ELECTRE y&ntemi, her bir kriter
i¢in alternatifler arasinda ikili tistlinliik kiyaslamalarina dayanmaktadir (Yaralioglu,
2010). Bu baglamda kusursuz olmayabilen bilgiye dayali olarak alternatiflerin
tercih esiklerini (tercih edilip edilmeme durumlarini) dikkate alarak karar vericilere
biiyiik bir avantaj sagladigi ifade edilen yontemin kullanildigi uygulamalarin
alternatifler arasi se¢im, siralama ve gruplama amagclar1 dogrultusunda once
ELECTRE |, ELECTRE Il ve ELECTRE Il gibi varyasyonlar1 gelistirilmis;
literatiire daha sonra tanitilan versiyonlari ise ELECTRE IV, ELECTRE IS,
ELECTRE Tri-B, ELECTRE Tri-C ve ELECTRE Tri-NC olarak adlandirilmistir
(Liu ve Wan, 2019; Liang vd., 2023). Bu ¢alismanin odagi dikkate alinarak séz
konusu yontemler arasinda 6ne ¢ikan ELECTRE Tri-B yontemi, siniflandirma
problemlerini alternatiflerin her birini Onceden tanimlanmis kategorilere
yerlestirerek ve bunu da iistlinliik (veya siralama) iligkisi olusturarak ¢ozmektedir
(Mousseau ve Slowinski, 1998). Bu noktada ikili alternatif karsilastirma
islemlerinde siniflandirma iligkisi, bir alternatifin en az bir diger alternatif kadar iyi
olup olmadigini gostermektedir (Da Silva Sales vd., 2024). Yu (1992) tarafindan
onerilen ve daha sonra Roy ve Bouyssou (1993) tarafindan gelistirilen ve ilk basta
ELECTRE Tri ad1 verilen yontem, daha sonra Almeida-Dias vd. (2010) tarafindan
ELECTRE Tri-B olarak yeniden adlandirilmis olup, tedarik¢i ve depo secimi, tiriin
ve risk degerlendirmeleri basta olmak {izere farkli siniflandirma temelli karar verme
probleminin ¢ézliimiinde kullanilabilmektedir. Ayrica, s6z konusu problemlerin
¢oziimiinde ELECTRE Tri-B yontemi kullanilirken, kayitsizlik, tercih ve veto
esikleri, kriter agirliklari, referans profillerin sayisi, referans profillerin degerleri ve
lambda kesme seviyesi gibi parametrelerin tanimlanmasini1 gerektigi bilinmektedir
(Alkan Sener, 2020).
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Ote yandan, sz konusu parametreleri belirleme siirecinin zaman almasi, Karar
vericiyi yontemi uygulamaktan uzaklastirabilecek veya parametreleri yeterince
rafine etmeden, ani ve disiiniilmemis degerler segmesine yol acabilecek olmasi
nedeniyle Montenegro de Barros vd. (2021) tarafindan referans profillerin sayisini
veya ELECTRE Tri-B parametrelerinin herhangi bir kombinasyonunu belirleyip
optimize edebilen ELECTRE Agaci (ELECTRE Tree) algoritmas: literatiire
tanitilmigtir. ELECTRE Agaci yontemiyle islem yapilirken tiimiiniin yerine belirli
sayida parametrenin ele alinmasi ve Kkarar vericinin problem konusundaki
deneyiminden faydalanilmasina énem verilir ve boylece algoritma, parametreleri
optimize ederek ve karmasik bir problemi daha kii¢iik parcalara bolerek onyargilt
¢oziimlerden kagmnmayr amagclar (Da Silva Sales vd., 2024). Ote yandan,
ELECTRE Agaci yonteminin ELECTRE Tri-B algoritmasi {izerine uzmanlasarak
eksik parametreleri tiiretme ve eksik bilgileri biitiinlestirme konusunda robust
niteliginden 6diin vermeden yenilik¢i bir yaklasim sundugu da ifade edilmektedir
(Pereira vd., 2024).

Bu baglamda ¢alismanin amaci, esas olarak heniiz Tiirkce literatiirde iizerine
calisma yapilmamis olan ELECTRE Agaci yonteminin tamtilmasidir. Ote yandan
Tiirkge literatiire tanitilmak istenen ELECTRE Agaci yonteminin anlagilabilirligini
desteklemek adina calisma dahilinde bir 6rnek illiistratif uygulama yapilmistir. Bu
dogrultuda Avrupa Birligi (AB) iilkeleri ve Tiirkiye, AB Istatistik Ofisi
(EUROSTAT) Siirdiirtilebilir Kalkinma veri tabami (Bkz. EU (2023)) ve
Roszkowska ve Filipowicz-Chomko (2020)’nin ¢alismalarinda yer alan Kriter seti
g6z oniinde bulundurularak Stirdiirtilebilir Kalkinma Amaci 4 (SKA 4) kapsaminda
ELECTRE Agaci yontemi ile karsilagtirilip siniflandirilmistir. Birlesmis Milletler
(BM) Genel Kurulu 2015 yilinda 17 Siirdiiriilebilir Kalkinma Amacii (SKA)
iceren “Diinyamiz1 Doniistiirmek: 2030 Stirdiiriilebilir Kalkinma Giindemi” baglikli
2030 kalkinma giindemini ilan etmesiyle 6n plana c¢ikan SKA'lar, diinya
genelindeki hiikiimetlerin  6ncelikli amaglar1 arasinda yer almakta olup,
stirdiiriilebilir bliylimeyi tesvik etmeyi; refahi, ekonomik biiylimeyi, gevresel ve
egitimsel/akademik iyilesmeyi saglamay: hedeflemektedir (UN, 2015). Ornek
uygulama icerisinde yer verilen SKA 4, herkes i¢in yasam boyu egitim ve 6grenim
firsatlarin1 tesvik etmeyi amaglayan Nitelikli Egitim alt maddesidir (Saini vd.,
2023). Calismanin sonraki boliimiinde yontem ile ilgili literatiir taramasina yer
verilmis olup, bunu takip eden boliimde ELECTRE Agaci algoritmasi ve igeriginde
yer alan yontemler agiklanmistir. Ornek uygulama ve elde edilen ciktilara dair
yorum ve degerlendirmelerin verildigi bolimii ise sonu¢ ve Oneriler takip
etmektedir.

2. Literatiir Taramasi

ELECTRE Agaci yonteminin igeriginde ELECTRE Tri-B, -eger kiimeler atama
ornekleri yerine kullaniliyorsa- bir kiimeleme algoritmasi veya bir dizi atama
ornegi, ardindan sadeligi ve hesaplama zamani performansi nedeniyle K-means++
algoritmasi, son olarak da genetik algoritmalarin kombinasyonu bulunmaktadir
(Montenegro de Barros vd., 2021). Literatiirde, yontemin tanitildig1 ¢alisma disinda
heniiz 1 (bir) adet uygulma yer almaktadir. Bu nedenle bu boliim dahilinde, s6z

29



Anadolu Iktisat ve Isletme Dergisi, 9 (1) 2025, 26-47

konusu c¢alismaya ek olarak yontemin dayandigt ELECTRE Tri-B igerikli
uygulamalara, ayrica 6rnek uygulamada ele alinan konuyu literatiirde ele alan bazi
caligmalara da yer verilmistir. ELECTRE Agaci yonteminin uygulandigi
calismalarinda Da Silva Sales vd. (2024), goriismeler yoluyla elde ettikleri verileri
tizerinden elektronik atitk On aritma/isleme birimlerinin uygulanabilirligini
Brezilya’daki bir sehir i¢in ele almislar; Duyarlilik Analizleri (DA)’nin
uygulanacagi alternatifler kiimesini segmek icin sekiz test gerceklestirmigler ve
alternatifleri “daha uygulanabilir, orta seviye ve az uygulanabilir” olmak {izere ii¢
kategoriye ayirmiglardir. Calisma dahilinde ELECTRE Agact yontemi, 1. ve 2.
testlerde tiim parametreler icin; 3’ten 8. teste kadar ise segili parametrelerin
tanimlanmalarinda kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore sehir dahilinde en az
iki On aritma birimi bulunan alternatifler, baz1 DA’den sonra da uygulanabilir
goriinmiis ve bu durum, daha kiigiik birimlerin ve daha kisa tagima mesafelerinin
avantajlarin1 ortaya koymustur.

Literatiirde yer alan ¢ok sayida ELECTRE Tri-B igerikli uygulamalara
bakildiginda: Arondel ve Girardin (2000), tarimsal uygulamalarin, 6zellikle ekim
sistemlerinin ¢evresel bilesenler {izerindeki etkisini dort etki kategorisi ve li¢ kriter
ailesi tanimlayarak incelemislerdir. Sonuglara gore, ELECTRE Tri-B siralama
yonteminin uygulanabilir sonuglarinin, nihai kullanicilarin sorularina cevap verdigi
ve bazi zorluklar1 da isaret ettigi belirtilmistir. Georgopoulou vd. (2003)
Yunanistan'daki bir vaka c¢alismasi iizerinden ELECTRE Tri-B'yi kullanarak
potansiyel sera gazi emisyonu azaltma Onlemlerini incelemis ve 6zellikle enerji
sektorii i¢in bir Ulusal Eylem Plani olusturmayi1 hedeflemislerdir. Calismada
uygulanan yontemin karsilagilan sorunlara faydali i¢goriiler sundugu belirtilmekle
birlikte potansiyel emisyon azaltma 6nlemlerinin sayisinin ¢ok fazla olmasi ve nihai
amacin bir zaman bagli uygulanabilirlik ajandasi olusturmak olmasi nedeniyle
Onerilen yontemin ayni zamanda bazi zorluklar ortaya koydugu ifade edilmistir.
Karakosta vd. (2009) Temiz Kalkinma Mekanizmasi (TKM)’n1 bes farkli
gelismekte olan iilke olan Sili, Cin, Israil, Kenya ve Tayland i¢in elektrik iiretimi
alanindaki siirdiirtilebilir enerji teknolojisi dnceliklerinin belirlenmesi yoluyla ve
ulusal siirdiiriilebilir kalkinma 6ncelikleri baglaminda degerlendirmislerdir. Analiz,
rlizgar enerjisi gibi kaynaklarin tiim {ilkeler icin yiiksek oncelige sahip olmasi gibi
anlamli sonuglar ortaya koymus, ayrica petroliin elektrik iiretimi igin yiiksek
oncelikli bir alternatif olarak goriilmemesi gerektigini de gostermistir. Brito vd.
(2010) calismalarinda dogal gaz boru hatlarindaki riski degerlendirmis ve boru hatti
boliimlerini risk kategorilerine siniflandirmak amaciyla Fayda Teorisi ve
ELECTRE Tri-B yontemini entegre etmistir. Onerilen model, her boru hatti
boliimiinii, bir dogal gaz sizintist kazasindan kaynaklanan insan, c¢evresel ve
finansal etki boyutlarin1 g6z oniinde bulundurarak bir risk kategorisine atamis ve
elde edilen sonuglar, siirecin 6zellikle insan kaynakli riskler tarafindan etkilendigini
ve tamamen kontrol edilmedigini ortaya koymustur. Nepomuceno ve Costa (2015)
Brezilya'daki bir Uretim Miihendisligi Yiiksek Lisans programimin dgrencileri ve
Ogretim tyelerinden alinan algilart kullanarak, yiiksek lisans diplomasinin
mezunlarinin mesleki performanslart iizerindeki etkilerini, ELECTRE Tri-B
yontemiyle degerlendirmislerdir. Genel olarak, sonuglar, programin mezunlarinin
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profesyonel beceri ve davranislari tizerinde olumlu bir etkisi oldugunu gostermis,
Ote yandan en karamsar smiflandirmanin, 6gretim tyelerinin algilariyla iliskili
oldugu goriilmistiir. Sahin vd. (2021) e-6grenme ortamlarindan toplanan etkilesim
verilerindeki desenleri kesfetmeyi amaglamis ve bu nedenle Once etkilesim
verilerine dayanarak 6grencileri farkli birimlerde siniflandirmak, ikinci olarak ise
ELECTRE Tri-B yontemine dayali siniflandirma ile gergek hayattaki siniflandirma
arasindaki iligkiyi analiz etmek igin ayni yontemi kullanmiglar; elde edilen
sonuglara gore siiflandirma karsilastirmalar1 arasinda orta diizeyde bir korelasyon
tespit etmislerdir. Emamat vd. (2022) hisse senedi portfoyii se¢imi problemi igin
ELECTRE Tri-B ve FlowSort yontemlerini uygulamis ve her bir yontemle elde
edilen sonuclart karsilagtirarak bu yOntemlerin hisse senedi portfoyli se¢imi
problemlerindeki performanslarini anlamaya ¢alismislardir. Calismada kriterlerin
agirliklarini belirlemek icin ayrica Best-Worst Method (BWM) uygulanmustir.
Genis bir hisse senedi havuzundan hisse se¢imi yapmak amaciyla ELECTRE Tri-
B icin dort yaklagim, FlowSort i¢in 15 yaklasim ve 19 farkli yaklasim
degerlendirilmis, sonuglar model parametresinin tutarsizliklar1 en aza indirmek ve
modelin giiclinii artirmak i¢in dogru sekilde tanimlanmasi gerektigini gostermistir
Dell’Anna (2023) uluslararast diizeyde belirlenen siirdiiriilebilirlik hedefleri
baglaminda ELECTRE Tri-B yontemini Italya'daki mevcut bina stokunun
onceliklendirilmesinde kullanmistir. Elde edilen sonuglara gore yiiksek baslangic
yatirimi gereksinimlerine ragmen, bina stokunun ekolojik doniisiimiiniin saglik
etkilerinde 6nemli azalmalar, daha fazla yesil is imkan1 ve daha diisiik kaynak
tiketimi saglayacagi goriilmiistiir. Bu calismalara ek olarak ELECTRE Tri-B
yontemi literatlirde diger yontemlerle de birlestirilerek su kaynaklari ve sebeke
planlama (Carrigo vd., 2012; Trojan ve Morais, 2012), giines enerjisi santralleri
(Sanchez-Lozano vd., 2016), kadina yonelik siddet (De Souza vd., 2023) ve saglik
yonetimi (Rodrigues vd. 2022) gibi ¢ok farkli alanlardaki uygulamalara konu
olmustur.

Ote yandan bu ¢alismanin amaci 6rnek uygulama ile ilgili ¢ikarimlarda bulunmak
olmamasina karsin, literatiirde Stirdiiriilebilir Kalkinma Amagclar1 (SKA) ndan 4.sii
olan Nitelikli Egitim amac1t dogrultusunda iilke degerlendirmelerinin yapildig1 bazi
uygulamalara da deginmek gerekirse; Roszkowska ve Filipowicz-Chomko (2020),
caligmalarinda SKA 4 gosterge verilerini ve genisletilmis Technique for Order of
Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) yontemini kullanarak iig
bilesik siirdiiriilebilirlik endeksi olusturmus; buna gore AB iiye {ilkelerinin egitim
alanindaki uygulamalarint 2015 yili i¢in degerlendirmislerdir. Sonuglara gore,
Danimarka, Isve¢ ve Hollanda, ii¢ endeksin tamaminda en {ist sinifta yer alirken;
Estonya, Slovenya, Belgika, Litvanya ve Letonya gibi iilkeler bir sonraki sinifta,
Slovakya, Yunanistan, Bulgaristan ve Romanya ise {i¢ endeksin tamaminda en
diisiik performans gosteren smifta yer almistir. Kuc-Czarnecka vd. (2023), AB
tilkelerinde SKA’nin uygulanma diizeyini degerlendirmek amaciyla, DA temelli bir
bilesik gosterge kullanmislardir. Bu baglamda klasik bir yontemin yenilik¢i bir
sekilde uygulanmasina dayali olarak hesaplanan degerlere gére SKA 4 baglaminda
Irlanda, Fransa, Slovenya ve Isveg en iist iilke grubunda yer alirken, Romanya,
Bulgaristan ve Slovakya son ii¢ iilke olarak smiflandirilmistir. Karsak ve Ugar
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(2024), AB iiyesi 20 iilkenin egitim performansini karsilagtirmak amaciyla, EDAS
yontemini BWM ile entegre eden bir yaklagim kullanmislardir. Ayrica karsilagtirma
amactyla ayni veri setine BWM agirliklar1 kullanilarak TOPSIS, VIKOR ve
Combinative Distance-based Assessment (CODAS) yontemleri de uygulanmuistir.
Modelde Programme for International Student Assessment (PISA) test sonuglarinin
yani sira 0gretmen/O0grenci orani, 6grenme siiresi ve Gayri Safi Yurti¢i Hasila
(GSYIH) icindeki ilkdgretime ydnelik kamu harcamalarmin payr da dikkate
almmistir. Sonuglara gore, Isvec, Polonya, Belgika ve Slovenya en yiiksek
performansi gosteren iilkeler olurken; Macaristan, Slovakya ve Litvanya en diisiik
performans gosteren iilkeler arasinda yer almistir.

3. Yontem

Montenegro de Barros vd. (2021) tarafindan 6nerilen ELECTRE Agac, ii¢ farkli
yontemin birlesiminden olusmaktadir:

o Belirli bir parametre kiimesinin ya da tiim parametrelerin iyimser ya da
kotiimser perspektiflere ait kurallarca ele alindigit ELECTRE Tri-B yontemi;

o Performans gostergelerinin sagladigi avantaj nedeniyle K-means++
algoritmast;

o Bir metasezgisel yontem olarak Genetik Algoritmalar (GA).

Bu dogrultuda, igerigin devaminda s6z konusu yontemlere iliskin agiklamalara yer
verilecektir.

3.1. ELECTRE Tri-B Yontemi

ELECTRE Tri-B yontemi, alternatiflerin 6nceden tanimlanmis kategorilere
atandigr ve bu atamalarin, bu kategorilerin sinirlarmi belirleyen profiller ile
alternatiflerin karsilagtirilmasina dayanan bir CKKV yontemi olarak ifade
edilebilmektedir (Sahin vd., 2021). G = {g1,02, ... , gj} J adet kriterden olusan bir
kiime olup, her biri bir agirliga (6nem diizeyi) wj sahiptir; ayrica X = X1, X2, X3, ...
ise Rl iginde, G kiimesindeki her kriter igin bir alternatif xi'nin degerlendirme
puanlarini temsil eden bir vektor olup B = {by, by, ..., bn} n + 1 referans profilinden
olusan bir kiimeyi, burada, bn-1 ve by ise sirasiyla h'inci sinifin alt ve iist sinirlarini
ifade etmektedir (De Souza vd., 2023). Her sinif h ve her kriter j igin, gj(bn) ifadesi,
h'inci smifin @ist siirmin j'inci kriter tarafindan degerlendirilmesini gostermekte
iken her alternatif x; ve her kriter j i¢in, gj(xi) ifadesi, i'inci alternatifin j'inci kriter
acisindan degerlendirilmesini gostermektedir ve stiinliik iliskisi, |gi(x) — gi(by)]
mutlak degerinin 6nceden belirlenen kayitsizlik (g;), tercih (p) ve vektor (v)
esiklerinden biiyiik olmasi durumuna bagl olup burada v; > p; > ¢;'dir. Daha sonra,
tistiinliik iliskilerini elde etmek i¢in asagidaki adimlar uygulanir (Montenegro de
Barros vd., 2021):

1. Adim: cj(Xi, bn) ve cj(bn, Xi) kismi uyum derecelerinin hesaplanmasi;
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0 eger g;(by) — g;(x;) = p;
Cj(xi: by,) = 1 eger gj(bh) - gj(xi) <gqj 1)
i=9j(bq)+g;(xi) o
pj gjl(,].li)qjg] x eger q; < gj(bh) _ gj(xi) < D,
0 eger gj(bp) — g;(x;) = p;
Cj(bhl xl-) = 1 eger g](bh) - g](xl) < q] (2)

pj—9;(x)+g;j(bqg)
pj—q;j

eger q; < g;(x;) — g;(by) < p;

2. Adim: C(xi, bn) ve C(bn, xi) global uyum derecelerinin hesaplanmast;

Yi=qwjc;(xibp)

C(x;, bp) = T ow, 3
C(bnx) = —27:12”;1 Cl"v(vih’x") ()
3. Adim: Dj(xi, bn) ve Dj(bn, xi) kismi uyumsuzluk derecelerinin hesaplanmast;
( 0 eger gj(bp) — g;(x;) <p;
Dj(Xi, b) =1 —pj‘gi(xi)ﬂ]j e%er gj(bh) B gj(Xi) =7 )
=T egerp; < g;(bp) — g;(x;) <v;
( 0 eger g;(x;) — g;(bp) < p;
D;(bp,x;) = 3 _p._g.l(b " eger g;(x;) — g;(bp) = v; ()
L#pjj eer pj < g;(x;) — g;j(byn) <v;

4. Adim: X, bn’den daha kotii degildir” ifadesine olan giiveni ifade eden o(Xi, bn)
ve o (bn, Xi) giivenilirlik derecelerinin hesaplanmast;

] n 1—Dj(xi, bp) o . . .
oy by) = {C(xu bp) X T17=4 ooy e D;(x;, bp) > C(x;,bp) @
C(x;, bp), diger durumlarda
] n 1—Dj(bh, xi) o . ' .
by x;) = {C(bh,xl) X H1=1—1—C(bh, o eger D;i(by, x;) > C(bp,x;) @
C(bn, x;), diger durumlarda

5. Adum: Ustiinliik karar1 hala 6nceden belirlenmis son bir parametreye, (1) kesme
seviyesine baghdir;

XiSbn eger o(Xi, bn) > 1 0,5 <i<1 9)

Son olarak, her alternatifin bir sinifa atanmasi kotiimser ve iyimser olmak tizere iki
farkli kurala gore belirlenebilir ve kotiimser kurala gore, & = n, n—1, ..., 0 igin bir
alternatif sirasiyla her bir bp referans profili ile karsilastirilir. xiSbn durumu
gerceklestiginde alternatifin Ch+1 sinifina ait oldugu kabul edilir; 6te yandan
iyimser kurala gore ise, h =1, 2, ..., n igin bir alternatif sirasiyla her bir by referans
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profili ile karsilastirilir. Eger bnSx; durumu gergeklestiginde alternatifin Cp sinifina
ait oldugu kabul edilir.

3.2. K-means ve K-means++ Algoritmalar:

Bir kiimeleme analizi yontemi olarak K-means, ayni kiimeye ait oldugu varsayilan
bir grup secenek i¢in ortalama konum (agirlikli merkez) kullanarak kiimeleri
tamimlar (MacKay, 2003). Yinelenen bir algoritmasi olan yontemde kiimeler,
optimal ¢oziim elde edilene kadar tekrar tekrar iyilestirilir (Kaya vd., 2023).
Algoritma, her smif i¢in baslangicta agirlikli merkezi belirlemek amaciyla
Oklidyen mesafe ya da veri kiimesine bagh olarak diger yontemler kullanilarak
ortalama mesafeyi hesaplar (Tinsley ve Brown, 2000; Piekut, 2021). Ote
yandan yontem dahiline optimal kiime sayisini belirleme siirecinde overfitting ile
karsilasmadan veri degisimini yakalamanin zorlugundan da sz edilmektedir
(Matenga, 2022). Bu baglamda Arthur ve Vassilvitskii (2007) tarafindan 6nerilen
K-means++ algoritmast, verilen verileri belirli sayida kiimeye ayirabilen en popiiler
denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biri olup ti¢ asamadan olugmaktadir (Hu vd.,
2024):

1. Baslangicta k adet ¢ekirdek senaryo (merkez) secilir ve ilk gekirdek senaryo
rastgele secilirken, geri kalan (k-1) senaryolar, aday senaryolar ile secilen ¢ekirdek
senaryolar arasindaki mesafeye dayal1 bir piyango siireciyle belirlenir,

2. Talep veri kiimesindeki her bir senaryo, kendisine en yakin cekirdek
senaryoya atanir ve ayni ¢ekirdek senaryoya atanan senaryolar bir kiime olusturur.
Ardindan, her kiime i¢in talep ortalamasi hesaplanir. Bu islem, tim ¢ekirdek
senaryolar degismeden kalana kadar tekrarlanir,

3. Tabakali rastgele ornekleme uygulanir ve her kiime igin segilecek senaryo
sayis1 varyansa dayali olarak hesaplanir ve senaryolar olasilik dagilimina gore
rastgele secilir.

Ote yandan K-means algoritmasiyla karsilastirildiginda, rastgele merkez segimi
yerine K-means++ algoritmasinin daha iyi bir baslangi¢ noktasi segme prosediirii
sundugu ifade edilmektedir (Detaylar i¢in Bkz. Arthur ve Vassilvitskii, 2007).

3.3. Genetik Algoritmalar (GA)

1975 yilinda yayimlanan Adaptation in Natural and Artificial Systems adli kitabiyla
genetik algoritmalarin gelistirilmesine &nciilik eden John Henry Holland,
optimizasyon problemlerine giderek daha iyi ¢oziimler saglamak amaciyla
Darwin’in dogal se¢ilim, ¢aprazlama ve mutasyon ilkelerine dayanan algoritmalar
onermistir (Estran vd., 2022). Hedef fonksiyonu optimize eden ¢6ziimlerden olusan
bir popiilasyona ulasmanin amaglandigi GA’da bir problem ¢oziimii genellikle bir
gen vektorii ile temsil edilmekte iken her gen, optimize edilmesi gereken hedef
fonksiyonda bulunan bir degiskenin degerine karsilik gelir ve genlerin bir araya
gelmesi kromozom, kromozomlarin olusturdugu grup ise popiilasyon olarak
adlandirilir (Montenegro de Barros vd., 2021). GA genellikle sekizli bir kiime
olarak tanimlanabilir: GA = {C, E, Po, M, @, I, ¥, T} ve bu kiimede, C birimin
kodlama yontemini, E bireyin uygunluk degerlendirme fonksiyonunu, Po baslangig
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popiilasyonunu yani baslangi¢ ¢oziimiinii, M popiilasyon biiytikliginii, @, I ¥,
sirastyla segme, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerini, T ise GA’nin sonlanma
kosulunu ifade etmekte olup GA’nin optimal ¢6ziim arama siirecinde, her
iterasyonda bir dizi aday ¢6ziim saklanmakta, ¢6ziim grubundaki en iyi birey belirli
bir kurala gore secilmekte ve daha sonra, bu bireyler ii¢ genetik operatér olan
se¢me, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilarak yeniden birlestirilip yeni

bir nesil aday ¢6ziim grubu olusturulmaktadir (Sun ve Xu, 2016). Buna gére temel
olarak bir GA akis1 agsagidaki gibi ifade edilebilir (Khedkar ve Vyas, 2008):

o Rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur,

o Mevcut popiilasyondaki her birey i¢cin uygunluk degeri hesaplanir ve
kaydedilir,

o Popiilasyon uygunluk degerine gore artan sirayla yeniden diizenlenir,

o Her birey i¢in se¢im olasiliklar1 tanimlanir ve bu olasiliklar uygunluk degeri

ile orantil1 olacak sekilde belirlenir ve boylece ¢aprazlama havuzu olusturulur,

o Genetik  operatorler araciligiyla Dbireyleri  secerek yeni popiilasyon
olusturulur ve bu islemde bireyler ikiserli gruplar halinde se¢ilir ve ¢aprazlanir,

o Popiilasyondan rastgele segilen bazi bireyleri mutasyona ugratilir ve bunlar
bir sonraki nesle aktarilir,

. Tatmin edici bir ¢6ziim elde edilene kadar 2. adim tekrarlanir.

Ote yandan yukarida verilen adimlar, herhangi bir GA uygulmasi i¢in genel bir
gidis yolunu temsil etmekte iken Montenegro de Barros vd. (2021) tarafindan
onerilen ELECTRE Agaci algoritmasi dahilinde hedef fonksiyon ile ilgili olarak
¢ozlimiin kalitesini dogrulamak i¢in dogruluk (accuracy) metrigi kullanilmis olup
dogruluk metrigi, atamalarin K-means++ atamasiyla hizalanmis ¢oziimlerle
karsilastirilmasiyla hesaplanmaktadir (Detaylar i¢in Bkz. Montenegro de Barros
vd., 2021: 592-593).

3.4. ELECTRE Agaci Algoritmasi

Montenegro de Barros vd. (2021) tarafindan literatiire tanmitilan ELECTRE
Agacr’nda her kriter icin en yiiksek deger en iyi kategoriye (tercih sirasina gore)
atanmakta olup, 6te yandan tiim parametrelerin ¢ikarimi 6nerilmez; bunun yerine,
bu parametrelerin kismi ¢ikarimina Oncelik verilir ve karar vericinin konu
hakkindaki deneyimi dikkate alinir. Parametreleri optimize ederek ve karmasik bir
problemi daha kiigiik pargalara ayirarak yanli sonuglar1 6nlemeye calisan algoritma,
yukarida ELECTRE Tri-B bolimiinde agiklandigi iizere iyimser ve kotiimser
etkilesimleri de dikkate alir (Da Silva Sales vd., 2024). Gosterim amagli olarak
algoritmanin kod akisinin da verildigi ¢alismalarinda Montenegro de Barros vd.
(2021), belirlenmesi gereken parametreler tanimlandiktan sonra algoritmanin takip
eden adimlarini su sekilde aciklamaktadirlar:

. Ornek alternatiflerin drneklem bilyiikliigii %10 ile %25, model sayis1 200
ile 1000 arasinda belirlenir,
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o Onerilen baslangic GA parametreleri 25 ila 250 nesil, 10 ila 50
kromozomluk bir popiilasyon biiyiikliigii, bir elit iye, u = 2ven = I seklinde
operator parametreleri, %1 ile %5 arasinda degisen mutasyon orani seklinde
belirlenir,

o Ele alinan probleme uygun olarak kriterlerin ve alternatiflerin sayisi
belirlendikten sonra, ELECTRE Tri-B ¢6ziimii ile kiimeleme/atama Orneklerini
karsilagtiran dogruluk metrigini optimize ederek model parametreleri bulunur,

o Bu siire¢ N kez tekrarlanir ve boylece tiim optimize edilmis modelleri igeren
bir ¢O6zlim listesi elde edilir,

o Son olarak, her alternatifin nihai smifi g¢ogunluk oylamasiyla veya
belirlenen parametrelere sahip model géz 6niinde bulundurularak belirlenir.

Ote yandan ele alman problemin icerigine gére toplam tekrar sayis1 olan N,
poplilasyon biiyiikliigli ve optimize edilecek parametreler degisebilecekken, soz
konusu degerlerin optimal veya optimal degere yakin sonuglar elde etmek igin
yeterince biiyiik olmasi gerektigi, ayrica kiiclik veri setleri icin yukarida verilen
parametre degerlerinin istenilen sonuglar1 elde etmede yeterli olacagi ifade
edilmistir (Montenegro de Barros vd., 2021).

4. Veri Seti ve Ornek Uygulama

Calismada ELECTRE Agaci yonteminin Tiirkge literatiire tanitilmasi amaciyla bir
ornek illtistratif uygulama yapilmistir. S6z konusu uygulama, Avrupa Birligi (AB)
iilkeleri ve Tiirkiye i¢cin 2023 EUROSTAT Siirdiirtilebilir Kalkinma Amaglari
(SKA)’ndan 4.sii olan Nitelikli Egitim amacina ait veri setine (Bkz. EU (2023));
ayrica Roszkowska ve Filipowicz-Chomko (2020)’nin ¢alismalarinda da kismen
yer alan ve Tablo 1'de tanimlanan kriterlere odaklanmaktadir. A, B, C ve D olmak
tizere dort smifa ayrilan veri setinde sinif A > sinif B > simif C > simif D iligkisi
bulunmaktadir. Calismada dahilindeki tiim analiz ve gorsellestirmeler i¢in Python
programlama dili kullanilmis olup, analizde kullanilan ELECTRE Agaci
algoritmasina ait Pyhton kodlar1 ise Montenegro de Barros vd. (2021) tarafindan
ilgili ¢alismada paylasilan https://github.com/Valdecy/ELECTRE-Tree GitHub
sayfasindan alinmistir.

Tablo 1’den goriilebilecegi iizere s6z konusu uygulama icin 27 AB fiilkesi ve
Tiirkiye icin EUROSTAT veritabanma bagl olarak 6 kriter belirlenmistir. Ote
yandan her bir kriter, Tablo 1’de belirtilen amaglar dogrultusunda normalize
edilmistir. Zira ELECTRE Agact yonteminin kullanimi sirasinda, degerler
arasindaki karsilastirmalarin  ve tercih iliskilerinin hesaplanmasmin o6lgek
farkliliklarindan etkilenmemesi i¢in normalizasyon islemi gerekmektedir. igerigine
K-means++ algoritmasinin da dahil oldugu ELECTRE Agaci uygulamasi
sonucunda ortaya ¢ikan siniflandirma sonuglar1 Sekil 1°de verilmektedir:
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Tablo 1. Uygulamada Yer Alan Ulkeler ve Kriterler

Ulkeler Kriterler Kriter Amaci
x1  Belgika x19 Hollanda 1. Egitim ve Minimizasyon
x2  Bulgaristan x20 Avusturya Ogretimi erken birakanlar
x3  Cekya x21 Polonya 2. Yiiksekogretim Maksimizasyon
x4  Danimarka x22 Portekiz mezuniyet orani
x5  Almanya Xx23 Romanya 3. Erken cocukluk | Maksimizasyon
X6  Estonya x24  Slovenya egitimi katilim oran1 (3
X7  irlanda x25 Slovakya yas ve tizeri ¢ocuklar)

X8  Yunanistan x26 Finlandiya 4, 15 yasindaki Minimizasyon
x9  Ispanya x27 Isveg ogrenciler arasinda
x10 Fransa x28 Tiirkiye okuma, matematik veya
x11 Hirvatistan fen bilimlerinde diisiik
x12 Italya basar1 gosterenler
x13  G. Kibris 5. Son dort hafta Maksimizasyon
x14 Letonya icinde 6grenmeye katilan
x15 Litvanya yetiskinler
x16 Liiksemburg 6. En az temel Maksimizasyon
x17 Macaristan dijital becerilere sahip
x18 Malta bireylerin orant
0.4 -
0.3+ x16
0.2 -
A
0.1- B
| =
—0d- =2
s,
_Dlz _ XI4
0s- (x17)
23]
0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 16 18 2.0

Sekil 1. Siniflandirma Sonuglari

Sekil 1°de yer alan smiflandirma sonuglarma gore sirasiyla Isveg, Hollanda,
Finlandiya, Danimarka ve irlanda’nin simif A'ya; Liiksemburg, Ispanya, Avusturya,
Estonya, Slovenya, Portekiz, Belcika, Litvanya ve Letonya’nin sinif B'ye; yalnizca
Polonya’nin simif C'ye ve son olarak Tirkiye’nin de iginde yer aldig1 diger AB
tilkelerinin smif D'ye ait oldugu gozlemlenebilmektedir. Bir sonraki adimda
ELECTRE Agact modelinin belirledigi kriter agirliklart ile esik degerlerini
anlamak, karar sinirlart ile profillerini gorsellestirmek i¢in modelin 6grenme
stirecinden elde edilen ortalama parametre degerleri hesaplanmaktadir. Bu sayede
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modelin nasil ¢alistigi, profillerin nasil olustugu ve hangi kriterlerin modele nasil
etki ettigini goriilebilmektedir. Buna gore 6rnek uygulamada s6z konusu degerler
Montenegro de Barros vd. (2021)’in g¢alismasina da uygun olarak Orneklem
biiytikliigii %10; model sayis1 500, nesil sayist 30, popiilasyon biyiikligi 15
kromozom olacak sekilde belirlenmistir ve yalnizca 1 elit iiye kullanilmig olup
operatOr parametreleri olan u, 2'ye; # ise 1'e, mutasyon orani ise %5 olacak sekilde
ayarlanmistir. Tablo 2'de, 500 model i¢eren uygulamaya ait secili parametreler ve
degerleri verilmektedir:

Tablo 2. Modele Iliskin Secili Parametreler ve Karsilik Gelen Degerler

Parametreler Degerler

Kriter Agirliklart 0,53; 0,48; 0,53; 0,50; 0,43; 0,26
Profil 1 0,64; 0,49; 0,77; 0,63; 0,43; 0,77
Profil 2 0,74;0,62; 0,84; 0,71; 0,49; 0,77
Profil 3 0,82; 0,73; 0,90; 0,77; 0,56; 0,77
(A) kesme seviyesi: 0,61

Dogruluk: 0,71

Tablo 2°de verilen kriter agirliklar1 (goreli 6nem degerleri) incelendiginde en
onemli ilk iki kriter olarak Egitim Ve Ogretimi Erken Birakanlar (Kriter 1) ve Erken
Cocukluk Egitimi Katilim Oram (Kriter 3)’nin 6ne ¢iktigini ve bunu yakin bir
degerle 15 Yasindaki Ogrenciler Arasinda Okuma, Matematik veya Fen
Bilimlerinde Diisiik Basar: Gésterenler (Kriter 4) ve Yiiksekogretim Mezuniyet
Orani (Kriter 2)’nin takip ettigi goriilmektedir. Besinci kriter olan Son Dért Hafta
Icinde Ogrenmeye Katilan Yetiskinler’in bu degerlere ¢ok uzak olmadigr; altinci
kriter olan En Az Temel Dijital Becerilere Sahip Bireylerin Orani’nin ise goreli
onem agirhig1 en diisiik kriter oldugu goriilmektedir. ELECTRE Agac1 yonteminde
bir profil, kriter agirliklar1 ve degerlerinin belirli kombinasyonlarini temsil eden bir
tercih veya kosullar setini ifade etmekte ve bu profiller temelde, alternatifleri (bu
durumda tilkeler) kriterler karsisinda nasil performans gosterdiklerine gore
gruplandiran karar kurallar1 veya karar vektorleridir (Detaylar i¢in Bkz.
Ramezanian, 2019). Bu baglamda Tablo 2’deki profiller ele alindiginda Profil 1’in,
kriter 1, 3, 4 ve 6 i¢in nispeten yliksek degerlere sahip oldugu ve kriter 3 ve 6'ya
oncelik veren ¢ozlimler igin iyi bir segenek olabilecegi sdylenebilmekte iken, Profil
2’de, kriter 3 ve 6 one ¢ikmakta, ayrica kriter 1 ve 4'te ise orta diizeyde degerler
goriilmektedir. Bu profilin yine 3. ve 6. kriterlere 6ncelik veren ancak daha dengeli
bir profil oldugu ifade edilebilmektedir. Son olarak Profil 3’te kriter 1, 3 ve 6 en
yiiksek degerlere sahip olup, bu durum, s6z konusu profilin kriter 1 ve 3'in
onceliklendirildigi durumlar i¢in en uygun seg¢enek olabilecegini gostermektedir.
Kabul edilebilir ¢oztimleri belirlemede kullanilan lambda kesme seviyesinin 0.61
olmasi, bu esigin lizerinde bir degere sahip herhangi bir profilin muhtemelen kabul
edilebilir oldugunu gostermekte, buna gore 6zellikle kriter 1, 3 ve 6 i¢in nispeten
yuksek degerlere sahip olmasi nedeniyle Profil 3 en tercih edilen profil olarak 6ne
cikmaktadir. Ote yandan %71°lik dogruluk orani ise, modelin ¢dziimleri
siniflandirmada oldukga iy1 bir is ¢ikardigini ve genel olarak dogru siniflandirmalar
yapildigim1  gostermekle  birlikte  modelin  performansmnin  daha da
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tyilestirilebilmesinin miimkiin oldugunu ifade etmektedir. Yontemin son adiminda
ise kullanilan toplam model sayis1 dikkate alinmakta (uygulamamizda 500 adet) ve
her model alternatifi dort olasit smiftan birine dahil olacak sekilde
siiflandirilmakta; en ¢ok oyu alan sinif, alternatifin atanmasi gereken sinif olarak
belirlenmektedir (Montenegro de Barros vd., 2021). Bu dogrultuda elde edilen
Sekil 2, karar sinirlarint gostermektedir:

0.4 -
0.2 -

0.0 -

O.IO 0:5 l.IO l.l5 2.‘0 2:5

Sekil 2. Dogrusal Olmayan Karar Sinirlart
Yukarida aciklandig1 {izere her optimize edilmis modelin tiim degerlerinin
ortalamasi1 alinarak gergeklestirilen birlestirme prosediiric  sonucunda elde
edilen parametreler (Bkz. Tablo 2) modeli standart bir ELECTRE Tri-B modeline
indirgemekte ve bu model karar sinirlarinin her smifi bdlen diiz ¢izgiler olarak
tanimlandig1 dogrusal bir siniflandirici olarak diisiiniilebilmektedir (Montenegro de
Barros vd., 2021). Buna gore Sekil 3, birlestirme prosediiriine ait dogrusal karar
siirlarint gostermektedir:
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| | | ! | |
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Sekil 3. Dogrusal Karar Sinirlar
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Son olarak, Sekil 4, AB iilkeleri ve Tiirkiye i¢in nihai siniflandirma sonuglarini
gostermektedir:

OO0 o>

I

Sekil 4. Ulke Simiflandirmalart

Sekil 4’ten goriilebilecegi iizere, A sinifindaki AB iilkeleri (Danimarka, Irlanda,
Hollanda, Finlandiya ve Isve¢) SKA 4’e 6nem vermekte ve ¢ocukluk déneminde
egitim ve bir anlamda beseri sermayeye yatirim yaparak siirdiiriilebilir kalkinma
hedeflerini saglamaya ¢alismaktadirlar. Bu iilkeleri sirasiyla B smifindaki tilkeler
Belgika, Estonya, Ispanya, Letonya, Litvanya, Liiksemburg, Avusturya, Portekiz ve
Slovenya ve C smifindaki tek iilke olan Polonya takip etmektedir. Ote yandan,
Tirkiye’nin de dahil oldugu D smifindaki diger AB iilkelerinin, SKA 4
cercevesindeki egitime hedefleri konusunda diger iilkelere kiyasla daha zayif bir
caba sergilemekte olduklari sdylenebilmektedir.

5. Sonuc ve Oneriler

Bilisim alaninda hizli geligmelere sahne olan giiniimiizde biiyiik veri kullanimiyla
sekillenen karmasik karar verme siirecleri, giiclii ve sistematik degerlendirme
araglarina olan ihtiyaci her zamankinden daha onemli hale getirmistir. 1950li
yillardan bu yana Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) yontemleri, birden fazla
kriterle karakterize edilen karar problemlerini ¢6zmek igin yapilandirilmig bir
gergeve sunmakta, ayni zamanda belirsizlikler, riskler ve karmasik deger
sorunlariyla da basa ¢ikabilmektedir (Ananda ve Herath, 2009). Diger taraftan
yapay zeka alanindaki hizli gelismelerle birlikte 6n plana ¢ikan Destek Vektor
Makineleri (DVM), Karar Agaglar: (KA), Rastgele Orman (RO), k-En Yakin Komsu
gibi Makine Ogrenmesi (Machine Learning (ML)) regresyon ve smiflandirma
algoritmalarinin ve bunlarmn CKKV yontemleriyle entegrasyonunun, karar alma
stireclerindeki dogrulugu artirabildigi, boylece dinamik, veri odakli karar alma
stireglerini destekledigi ifade edilmektedir (Kumar ve Pal, 2024). Bu modellerin
ayrica biiyiik veri kiimelerinin ve karmasik Oriintiilerin islenmesi gereken
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ortamlarda Gzellikle basarili olup, tahminsel iggoriiler saglamaya, verideki gizli
egilimleri belirlemeye, biiyiik ve siirekli giincellenen verilerin bulundugu giliniimiiz
diinyasinda karar siireglerini optimize etmeye olanak tanidig1 da ifade edilmektedir
(Kumar, 2025). Bu baglamda Montenegro de Barros vd. (2021) tarafindan literatiire
tanitilan ELECTRE Agacit (ELECTRE Tree) yontemi, birden ¢ok kriter igeren karar
problemleri araciligiyla parametre ¢ikarimlarinda bulunmak ve bdylece daha etkili
¢oziimler iretmek amaciyla olusturulmus bir smiflandirma ve  Kriter
maksimizasyon algoritmasi olarak tanimlanabilmektedir. ELECTRE agacinda her
kriter i¢in en yiiksek deger, en iyi sinifa atanmakta, tiim parametrelerle ilgili
¢ikarimda bulunmak yerine bu parametrelerin kismi ¢ikarimina 6ncelik verilmekte
ve bdylece karar vericinin ele alinan konu ve karar problemi tizerindeki deney ve
deneyimleri kesfedilmektedir (Da Silva Sales, vd., 2024).

Onceki boliimlerde ifade edildigi iizere bu ¢alismanin esas amaci, ELECTRE Agac1
siiflandirma yonteminin Tiirkge literatiire tanitilmasidir. Bu dogrultuda calismada
ELECTRE Agac1 yontemi kullamlarak AB iilkeleri ve Tiirkiye’nin, AB Istatistik
Ofisinin (EUROSTAT) yaymladig1 istatistiklerden (Bkz. EU (2023)) ve
Filipowicz-Chomko (2020)’nin ¢alismalarinda da yer alan Kkriter setinden
yararlanilarak  Sirdiiriilebilir  Kalkinma Amaci SKA (4): Nitelikli Egitim
kapsaminda siniflandirildigr bir 6rnek illiistratif uygulama yapilmistir. Boliim 4’te
ifade edildigi lizere ELECTRE Agaci yontemi dahilindeki en 6nemli kavramlardan
olan profiller, bu baglamda 6rnek uygulamada ele aldigimiz ilkeleri kriterler
karsisinda nasil performans gdosterdiklerine gore gruplandiran karar vektorleri
olarak tanimlanabilmektedir. ELECTRE Agaci uygulamasi sonucunda elde edilen
sonuglara gore Profil 3’iin, 6zellikle kriter 1, 3 ve 6 icin nispeten yiiksek degerlere
sahip olmas1 nedeniyle en tercih edilen profil olarak 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir (Bkz.
Tablo 2). Buna gore Danimarka, Irlanda, Hollanda, Finlandiya ve Isve¢’in en
yuksek performans gosteren iilkeler olarak siniflandirilmalari, bu tilkelerin 6zellikle
1, 3 ve 6. kriterler; yani Egitim ve égretimi erken birakma, Erken ¢ocukluk egitimi
katilim orant ve En az temel dijital becerilere sahip bireylerin orani gostergeleri
acisindan uyguladiklar etkin egitim politikalari ile siirekli olarak yiiksek degerlere
sahip olduklarini ve bu nedenle s6z konusu tilkelerin, en yiiksek profil olan Profil
3 esigini asarak birinci sinifta yer aldiklarini ifade etmektedir. Ote yandan Belgika,
Estonya, Ispanya, Letonya, Litvanya, Liiksemburg, Avusturya, Portekiz ve
Slovenya’nin ikinci en iyi grupta siniflandirilmalari, bu {ilkelerin egitim
gostergelerinde genel olarak iyi performans gosterdiklerini; ancak en {ist siralardaki
tilkelerle kiyaslandiginda bazi alanlarda eksiklikler yasadiklarin1 ve bu nedenle orta
seviye (Profil 2) esigini gecebilmelerine ragmen en yiiksek seviyeye
ulasamadiklarin1 gostermektedir. Diger yandan Tiirkiye nin en diigiik performans
gosteren grupta yer almasi, Tirkiye’nin de dahil oldugu bu iilkelerin 6nemli SKA
4 gostergeleri agisindan ilk profil esiginin (Profil 1) altinda kaldiklarini ve bu
iilkelerle diger AB iilkeleri arasinda 6nemli farklar oldugunu isaret etmektedir.
Buna gore oOrnek illiistratif uygulamada ELECTRE Agaci modelinin ortaya
koydugu smiflandirmanin, yiiksek performans gosteren iilkelerin en iist profil
esiklerini siirekli olarak karsiladiklarini veya astiklarini; daha diisiik siralardaki
ilkelerin ise ilk karar sinirina ulagsmakta zorlandiklarini gosterdigi agiklikla ifade
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edilebilmektedir. Son olarak elde edilen %71 dogruluk orani, siniflandirma
sonuglariin tutarh bir yapiya sahip oldugunu gostermekte ve elde edilen bulgularin
giivenilirligini desteklemektedir.

Her ne kadar ¢alismanin amaci bu 6rnek uygulama baglaminda egitim politikalarina
dair ile ilgili ¢ikarimlarda bulunmak olmasa da, elde edilen bu sonuglarin literatiirde
benzer konuya odaklanan Roszkowska ve Filipowicz-Chomko (2020), Kuc-
Czarnecka vd. (2023), Popelo vd. (2023) ve Karsak ve Ucar (2024) gibi
calismalarda elde edilen sonuglar ile yakin olduklar1 da sdylenebilmektedir. Sonug
olarak, ELECTRE Agac1 analizinde, diger siniflandirma algoritmalarinda oldugu
gibi kriterler acisindan benzer performans kaliplar1 gésteren alternatifler ayni sinifa
gruplandirilmaktadir. S6z konusu smiflandirmalar ise her alternatifin 6nceden
tanimlanmis ve siniflarin alt-iist limit degerlerini igceren profil ve kriterlere gore
karsilagtirilmasiyla elde edilmektedir (Montenegro de Barros vd., 2021). Bu
baglamda EUROSTAT tarafindan belirlenen SKA 4 kriterlerine gore birbirilerine
yakin performans gosteren iilkelerin ayni sinifin i¢cinde yer aldiklar1 ve elde edilen
sonuglarm halihazirdaki literatiir ile uyumlu oldugu gériilebilmektedir. Ote yandan
calismada yer verilen Ornek uygulamaya konu olan modelde goriilen yiiksek
dogruluk seviyesi, modelin konu oldugu uygulamanin basarisin1 gdstermekle
birlikte, gelecek c¢alismalarda s6z konusu dogruluk seviyesi yOntem
parametrelerine farkli degerler verilmesi yoluyla gelistirilebilecektir. Ayrica farkl
ve daha biiyiik veri setleri ve diger ML algoritmalarinin kullanimi ile yontemin daha
da kapsamli hale getirilmesi miimkiin olabilmektedir. Boylece gelecek ¢aligmalarda
daha 1yi smiflandirma sonuclari ve degerli icgoriilerin elde edilmesi de
saglanabilecektir. Ote yandan bu ¢aligmanin temel amaci dogrultusunda Tiirkce
literatiirde ELECTRE Agaci yonteminin bundan sonra makale, tez vb. bilimsel
caligmalarda siklikla kullanilir duruma gelecegi diisiiniilmektedir.
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