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Anahtar Kelimeler
Siniflandirma problemi

Veri Zarflama Analizi
BCC modeli Zarflama Analizi BCC modeline dayanan Pendharkar ve Troutt (2014) modeli ile

iki asamali yaklasim Sueyoshi (2004) tarafindan o6nerilen iki asamali siiflandirma modelinin bir
karmasidir. Calismanin amaci, BCC modelindeki parcali dogrusal etkinlik sinir1 ve
iki asamali detayl inceleme fikri sayesinde iki gruplu siniflandirma problemlerini
ele almaktir. Onerilen yeni yaklasim Pendharkar ve Troutt (2014)’den alinan bir

Ozet: Bu calismada iki gruplu simflandirma problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilabilecek yeni bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Bu model Veri

ornek iizerinde ayrintii olarak incelenmis ve ayrica yapilan simiilasyon
calismasindan oOnerilen yontemin siniflandirma performansinin diger iki
yontemden daha iyi oldugu goézlenmistir.

A New Hybrid Two-Group Classification Model Based on the Data Envelopment Analysis
Model

Keywords

Classification problem DR : . . .
Data envelopment analysis classification problem is developed. This approach is mixed of the Pendharkar and

BCC model Troutt (2014) model bases on the Data Envelopment Analysis BCC model and the
Two-stage approach two-stage classification model proposed by Sueyoshi (2004). The aim of this study
is handled the two-group classification problem with the help of piecewise linear

Abstract: In this study, a new classification model can be used the two-group

efficiency frontier in the BCC model and two-stage detailed examination idea. The
proposed new approach is detailed examined on an example taken by Pendharkar
and Troutt (2014). Also, it is observed that the classification performance of
proposed method is better than the other two methods from the simulation study.

1. Giris yapilmayacaginin tahmin edildigi kredi
degerlendirme, sahtekarlik belirleme gibi bankacilik
Bilimin en temel yodntemlerinden birisi olan alaninda ve biyoloji gibi taksonomi ve simflama
siniflandirma, insanoglu tarafindan iistlenilen en eski analizlerinin icerildigi diger alanlarda basar ile
bilimsel ugraslardan biridir. Siniflandirma problemi, uygulanmaktadir.
belirli bir simifa ait oldugu bilinen 6rneklerin
kullanilarak, yeni o6rneklerin simiflarinin belli bir Bireyleri iki ya da daha fazla gruba siniflandirmak icin
dogruluk ile belirlenmesidir. Siniflandirma farkl kriterler kullanilmaktadir. Fisher’in, iki grup i¢in
problemleri  “ayirma  analizi” teknikleri ile ortaya atmis oldugu dogrusal ayirma fonksiyonu,
incelenmektedir. Ayirma analizi sosyal bilimlerde, ayirma analizinde en ¢ok kullanilan kriterdir. Fisher
finans, pazarlama ve muhasebe gibi is alanlarinda, (1936), ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi
tibbi teshis, hava tahmini, kredi kart1 veya kredi almak altinda iki ya da daha fazla gruptan godzlenmis
icin yapilan bagvurularin geri ddemesinin yapilip birimleri gruplardan birine siniflandirmak i¢cin mevcut
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degiskenler {izerinden tanimlanacak dogrusal
fonksiyonlar1 6nermistir. Oyle ki bu dogrusal
fonksiyonlarin katsayilar vektorii, gruplar arasi
farkliligit maksimum yapacak bicimde alinirlar. Fisher
(1936), bu problemin ¢6ziimii icin s6z konusu
degiskenlerin dogrusal fonksiyonlarindan hareket
etmistir. Soyle ki;

Y =a X taX+ ... ra X =aX (1.1)
olsun. iki gruplu dogrusal ayirma analizinde, K
boyutlu & ayirma vektorii ve C sabiti belirlenir.
QZ < C ise ilgili birim 1. gruba, diger durumda 2.
gruba ait olarak simiflandirilir. Bu dogrusal fonksiyon,
farkli gruplarin kovaryans matrislerinin ayni olmasi
durumunda  uygundur. Aksi halde karesel
fonksiyonlarin kullanimi analiz sonug¢larinin saghikl
olmasimni  saglayacaktir = (Lachenburch, 1975).
Istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilen
sonuglar olasiliklarla ifade edilir fakat bu yontemlerin
kullanilabilmesi igin gerekli olan varsayimlarin
saglanmasi ¢ogunlukla imkansizdir (Anderson, 1984).
Siniflandirma problemlerinin incelenmesinde
istatistiksel yontemlere alternatif olarak ¢ok sayida
matematiksel programlama yodntemi gelistirilmistir.
Matematiksel programlama yontemlerini kullanmak
icin y1ginla ilgili herhangi bir varsayimin saglanmasina
gerek yoktur. Dogrusal programlama ile siniflandirma
problemlerinin incelenmesi ilk defa Fred ve Glover
(19814, 1981b) tarafindan yapilmistir. Fred ve Glover,
iki gruplu smiflandirma problemleri icin, sapmalar
toplaminin minimizasyonuna dayanan bir model
onermislerdir. K degiskenli iki gruplu siniflandirma

Z; G ve G,
gruplarindan alinan N g¢aph bir érnegin K degisken
skorlarini gésteren K xn’lik bir matris

Degisken katsayilan o, ,,...,q, ileve J. birime

problemi g6z Oniine alinsin.

olsun.

K
ait smiflandirma skoru ise Sj = Zaizij olarak
i=1
(j=212, ..., n). Bir birimin ait
oldugu grubun tayin edilmesi o birimin siniflandirma
skorunun degerine baghdir. Fred ve Glover (1981a)
tarafindan onerilen basit MSD (Minimization Sum of
Deviations-sapmalar toplaminin minimizasyonu)
simiflandirma modeli,

Min > S+ > S;

<G, i<,

tanimlanir

Kisitlar:

K
D aZ;+S;=c jeG (1.2)
i=1

k
Y aZ;-S;<c jeG,
i=1
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bigiminde tamimlanabilir. Burada Z; >0, S >0,
Sj_ZO j=12,...,n, ai(i=l,2, ...,k) ve
C isaretge serbest (pozitif veya negatif degerler
alabilen) degiskenlerdir. (1.2) ile verilen model

dogrusal programlama modelidir ve Simpleks

algoritmasi ile ¢oziilebilir. Bu modelin ¢dziilmesi ile
a; ve C degerleri elde edilerek, herhangi bir birimin
siniflandirma skoru elde edilebilir. Bir birimin
siniflandirma skoru ( Sj ) C’ye esityada biiyiik ise Gl

‘e, diger durumda G,'ye smiflandirilr. S;r >0
G,
simflandirildiging S; >0 olmasy, G, grubundaki ].

olmasi, grubundaki j birimin  yanlis

birimin yanls siniflandirildigini géstermektedir.

Matematiksel programlama yoéntemleri dagilimdan
bagimsiz ve smiflama amaglart  i¢in  ¢ok
kullanighdirlar. Matematiksel programlama
yontemleri ile ¢ogunlukla iki gruplu siniflandirma
problemleri incelenmistir (Fred ve Glover (19814,
1981b, 1986a, 1986b), Markowski ve Markowski
(1985), Joachimsthaler ve Stam (1988), Koehler
(1989), Koehler ve Erenguc (1990), Glover (1990),
Rubin (1990), Lee ve Ord (1990), Stam ve Jones
(1990), Stam ve Ragsdale (1992), Hosseini ve
Armacost (1994), Lam vd. (1996), Lam ve Moy (1996,
1997, 2002), Sueyoshi (1999, 2001, 2004), Bal vd.
(2006a, 2006b), Bal ve Orkcii (2005, 2007, 2011),
Orkcii ve Bal (2011)).

Karar verme  birimlerinin  performanslarinin
belirlenmesi  amaciyla  gelistirilmis olan ve
matematiksel programlamaya dayanan Veri Zarflama
Analizi de son yillarda siniflandirma problemlerinin
¢oziiminde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Sueyoshi (1999), Veri Zarflama Analizi (Data
Envelopment Analysis-DEA) ile ayirma analizi
arasindaki fakhiliklar1 ve benzerlikleri hedef

programlama 1s1ginda inceledigi calismasinda, VZA
modellerinden toplamsal VZA modelinin metodolojik
giiclinl ayirma analizi ile birlestirerek DEA-DA (Data
Envelopment Analysis-Discriminant Analysis) adini
verdigi yeni bir siniflandirma modeli 6nermistir.
Sueyoshi’'nin modeli ilk asamada birimlerin 6n bir
incelemeye tabi tutuldugu (kesin olarak grup 1’e ait
olan, kesin olarak grup 2’ye ait olan ve grubu tam
olarak belirlenemeyen yani ¢akisma durumunda olan
birimlerin tespiti) ve ikinci asamada ise g¢akisma
durumunda olan birimlerin ayrica degerlendirilerek
nihai smiflandirmanin yapildigr iki asamali bir
siniflandirma modelidir. Sueyoshi daha sonra bu
modeli iki gruplu durumda karma tamsayili modele,
¢ok gruplu durumda ise gruplarin biiyiik-orta-kiigtik
seklinde siralamasinin miimkiin oldugu ¢ok dzel bir
durumda ise hedef programlama ve karma tamsayili
programlama modeline genisletmislerdir (Sueyoshi;
2001, 2004). Sueyoshi'nin (1999, 2001, 2004)
calismalariyla popiiler hale gelen iki asamali VZA
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tabanli  smiflandirma  modelleri iki  gruplu
siniflandirma problemlerinde basariyla
kullanilmaktadir. Pendharkar (2011), negatif degerler
iceren verileri Radyal Tabanl Sinir Aglar1 (RBFN) ile
dontstiirdiikten sonra VZA'nin BCC modeline dayanan
RBFN-DEA ismini verdikleri siniflandirma modelini
onermislerdir. Pendharkar ve Troutt (2014) bu
yaklasimi pozitif deger iceren veri setlerinde interaktif
bir yaklasimla sunmuslardir. Bu yaklasimlarda
siniflandirma modeli ¢oziildiikten sonra birimlerin
siniflandirimasinda Oklid kurallar ve interaktif adim
verdikleri bir yaklasim kullanilsa da birimlerin
gruplara tayininde a¢ik kurallar bulunmamaktadir.

Bu calismada, Sueyoshi (1999, 2001 ve 2004)
modellerindeki iki asamali inceleme fikri, Pendharkar
ve Troutt (2014) pargali dogrusal VZA siniflandirma
modeli ile birlestirilerek yeni bir iki gruplu
siiflandirma modeli elde edilmektedir. Onerilen
yontemin birinci asamasinda her iki grup i¢in ayr1 ayri
Pendharkar ve Troutt VZA-BCC modeline dayanan
parcali dogrusal etkinlik sinirlar1 elde edilerek
birimlerin 6n incelemesi tamamlanmaktadir. Yani iki
gruplu problemde, 1. grup icin olusturulan pargal
etkinlik simirimin altinda kalan ve 2. grup igin
olusturulan pargali etkinlik sinirinin istiinde kalan
birimler sirasiyla 1. ve 2. gruba dogru siniflandirilan
birimler olacaktir. Yontemin ikinci asamasinda ise ilk
asamada iki gruptan birine atanamayan birimler
Sueyoshi modellerinde 6nerilen yaklasimla yeniden
ele alinmaktadir.

Bu calismanin amaci, Pendharkar ve Troutt (2014)
tarafindan onerilen VZA-BCC tabanhi iki gruplu
siniflandirma modelini Sueyoshi (2004) tarafindan
onerilen iki asamali inceleme yaklasimiyla kombine
ederek etkin yeni bir iki gruplu simiflandirma modeli
elde etmektir. Bu ¢alismanin Pendharkar ve Troutt
(2014) ve Sueyoshi (2004) modellerinden temel farki,
her iki yontemin de gii¢lii yonlerini kombine ederek
VZA'min BCC modeli sayesinde dogrusal olarak
ayrilamayan yapida olan veri setlerinde pargal
dogrusal ayirma sinirlart elde edebilmesi ve iki

asamali yaklasim fikri ile birimlerin
siniflandirilmasinda detayh bir inceleme
yapabilmesidir.

Calismanin 2. boliimiinde Veri Zarflama Analizi (VZA)
ve temel modeller olan CCR ve BCC modelleri genel
hatlar1 ile verilmekte, 3. boliimde bu ¢alismanin da
temelini olusturan VZA tabanli Sueyoshi (2004) ve
Pendharkar ve Troutt (2014) smiflandirma
modellerine yer verilmektedir. 4. bdlimde ise
onerilen model yer almakta ve Pendharkar ve Troutt
(2014)’'den alinan bir ornek iizerinden Onerilen
modelin isleyisi ise 5. bolimde sunulmaktadir.
Calismanin 6. boliimiinde Onerilen y6ntemin
siniflandirma performasnini literatiirde O6nerilen
birka¢ yontemle kiyaslamak i¢in bir 1000 tekrarh
simiilasyon g¢alismasinin sonugalrina yer verilmistir.
Son béliimde ise sonuglar kismina yer verilmistir.
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2. Veri Zarflama Analizi

Veri Zarflama Analizi, karar verme birimlerini goreli
olarak bir biitiin icinde karsilastirma yaparak
degerlendirip, etkin olan veya olmayan karar verme
birimi seklinde iki sinifa ayiran, etkin olmayan karar
birimi i¢in de etkinsizligin kaynaklarini ve miktarini
belirleyerek  karar vericilere yardimci olan
yaklagimlar biitiinidir. Ortaya ¢iktig1 ilk giinden bu
giine cok cesitli alanlarda yaygin kullanim alam
bulmus ve bir¢cok teknikle de etkilesim halinde
gelismesini devam ettirmektedir.

Veri Zarflama Analizi metodu girdiye ve c¢iktiya
yonelik olarak iki yonli kullanilabilme o6zelligine
sahiptir. Girdiye yonelik Etkinlik Analizi modelleri;
belirli bir ¢ikt1 bilesimini en etkin bir sekilde
iiretebilmek amaciyla kullanilacak en uygun girdi
bilesiminin nasil olmasi gerektigini arastirir. Ciktiya
yonelik Etkinlik Analizi modelleri ise belirli bir girdi
bilesimi ile en fazla ne kadar ¢ikti bilesimi elde
edilebilecegini arastirir.

Veri Zarflama Analizinde tiim modellerin ortak yani,
hangi KVB’lerin etkinlik sinirin1 olusturduklarini,
boylece etkinlik sinirinin olusturulmasiyla, etkin ve
etkin olmayan KVB’lerin tespit edilmesidir. Modeller
arasindaki fark, kullanilan modele gére bu yilizeyin
geometrisinde ortaya cikmaktadir. Sinirin
olusturulmasiyla birlikte sinirin altinda kalan etkin
olmayan KVB’ler i¢in kullanilmayan Kkaynaklar
tanimlanabilir.

En ¢ok kullanilan Veri Zarflama Analizi modeli
Charnes Cooper Rhodes (CCR) ve Banker Charnes
Cooper (BCC) modelleridir.

2.1. Charnes Cooper Rhodes (CCR) modeli

Veri Zarflama Analizinin ilk 6énerilen modeli olan CCR
modeli, Charnes, Cooper ve Rhodes (1978) tarafindan
onerilmistir. Bu model ile 6lcege gore sabit getiri
varsayimi altinda teknik etkinlik 6l¢iilmektedir. Bu tip
Etkinlik Analiz modellerinde etkinlik sinir1 orijinden
baslayip, etkin olan karar verme birim(ler)inden
gecen bir dogru ile temsil edilmektedir.

Girdileri ¢iktilara doniistiiren n tane karar verme
birimi olsun. Her karar verme birimi i¢in girdi ve ¢ikti
cokluklar1 degismekle birlikte, kullanilan girdi ve
iretilen ¢ikti miktarlar1 aynidir. Matematiksel
gosterimle j. karar verme birimi s boyutlu ¢ikti

vektori Y, (r=212,...,s) iretmek tzere m

boyutlu girdi vektorii X, (=12, , m)

kullanir.
Girdi ve ¢ikti degiskenleriyle iligkilendirilen etkinlik

olciisti (2.1)'de verildigi gibi tanimlanabilir (Cooper
vd., 2000).



K= Ciktilarin agirlikli toplami
Girdilerin agirlikli toplami

Etkinli (2.1)

Degerlendirilecek karar verme birimini o indisi ile,
digerleriniise ] indisiile gosterilsin. Etkinlik skorlari

oran formunda,

S m
max h, :Zurym/Zvixio
r=1 i=1

Kisitlar:

DUy /[ DoV <1

r=1 i=1

(2.2)

v.>0 i=12 ...,m
u =0 r=12...,s

biciminde tanimlanabilir.

Burada V; ve U, sirasiyla girdi ve gikti agirhiklarim
gostermektedir. ZU,yrj cikti toplamini, Z:ViXij

girdi toplamini gostermektedir. Cikt1/Girdi orani ho,

optimal girdi-gikt1 agirliklarini secerek maksimum
yapilacak amag¢ fonksiyonudur. Esitsizlik kisit1 ayni
agirliklarla tiim karar verme birimlerinin etkinlik
oranlarinin birim biiyiiklikten fazla olmasini garanti
eder. Coziim sonunda elde edilen etkinlik dereceleri

h, =1 ise o-uncu karar verme birimi KVB, tam
etkindir.

(2.2) ile verilen model yaklasimi anlatim bakimindan
uygun olmakla birlikte hesaplama acisindan zorluklar

icerir. Bu nedenle, daha wuygun bir yapiya
dontstiirmek i¢in Girdi Yonlii CCR Primal modeli

S
maX WO = z ul’ yI’O
r=1
Kisitlar:

m
Zvi Xio
i=1

=1

Zsluryrj—ivixijso ;o j=12, n (2.3)
r=1 i=1

v,20 ; i=12,...,m

u=0 ; r=12,...,5

r

29

H. Orkcii, M. I. Dogan
bigiminde 6nerilmistir.

Boylece geleneksel dogrusal programlama modeli
elde edilmis ve hesaplama avantajlari dogmustur.
(2.3) modeli, bilgisayar yazilimlar1 ile kolayca
coziimlenecek durumdadir. (2.3)’ de gosterilen
modelden de goriilecegi iizere, girdi yonli CCR
modelinde sirasiyla her bir KVB’nin ¢iktilarinin
agirlikli ortalamasi maksimum yapilmaya calisilir.
Kisitlarda ise ilgilenilen KVB’nin girdilerinin agirhikli
ortalamasi 1’e esitlenmistir, boylece girdilerin agirlikli
ortalamasi her bir KVB i¢in 1 olmaktadir. Daha sonraki
kisit ¢iktilarin agirhkli  ortalamasinin girdilerin
agirlikh ortalamasindan kiigiik olmasini
saglamaktadir. Bu sayede Cikti/Girdi orami her bir
karar verici icin en fazla 1 olabilir. Bu bilgilerin
15181nda bir karar verici i¢in bulunabilecek optimum
cikt1 ortalamasi en fazla 1 olabilir ve bu ise karar
vericinin etkin oldugu anlamina gelir. Etkin olmayan,
yani etkinlik simirinin altinda kalan KVB’ler igin
ciktilarin agirlikli ortalamasi, yani etkinlik degeri
1’den kiiciik olacaktir.

Etkinlik icin referans noktalari Zury,j / z vV Xij =1
olan karar birimleridir. KVB; ya atanan performans

katsayist  W_, tim karar vericilerin

0]

diger

*
performanslar1 iizerinden hesaplamr ve V;, U,

agirliklar bu degeri maksimum yapan agirliklardir.

W; =1 oldugunda  KVB, diger karar verme

birimlerine goére tam etkin sayilir.
2.2. Banker Charnes Cooper (BCC) modeli

Banker, Charnes ve Cooper (1984) tarafindan
onerilmistir. BCC modeli dlcege gore degisen getiri
varsayimi altinda karar verme birimlerinin etkinligini
6lcmektedir. Banker, Farrell tarafindan tanimlanan ve
CCR modeli ile bulunan teknik etkinligin, 6lgek
etkinligi ile karismis oldugunu belirlemis, teknik
etkinligin dlgek etkinligi ve saf teknik etkinlik olarak
ayrilmasi gerektigini gostermistir. Bu nedenle 6lgege
gore degisen getiri varsayimi altinda BCC modeli ile
saf teknik etkinlik bulunabilmektedir.

CCR modelinde orijinden gecen etkinlik dogrusu BCC
modelinde orijinden ge¢cmek zorunda degildir. Bu
yapisiyla BCC modeli CCR modelinden ayrilmaktadir.
Modellerin diger degiskenler agisindan yorumunda
bir farklilik yoktur. BCC modeli (2.4) ile verilmektedir.

min z, =6

Kisitlar:

Zﬁ'jyl’j_s:-:yro ; r:l,2, ..., S
=1
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=0 ; i=12, ...,m (2.4)

n
O%o— D A% —S;
=1

> 2,=1

j=1
A, 8,5 >0

3. VZA Tabanh Siniflandirma Modelleri: Sueyoshi
(2004) ve Pendharkar ve Troutt (2014) Modelleri

Bu béliimde, onerilen modelin dayandig1 Sueyoshi
(2004) ve Pendharkar ve Troutt (2014) modellerine
yer verilmektedir.

Sueyoshi (2004) tarafindan onerilen DEA-DA modeli
¢akisma durumunun belirlendigi ve siiflandirmanin
yapildig1 iki asamadan olusmaktadir.

Asama 1: Cakismayi belirleme ve siniflandirma

Min D S/ +>°S;,;

i€Gy i€G,
Kisitlar:

(& -

i=1

A)Zy+S-S;=d+1 jeG

Zk:( (3.1)

i=1

A)Zy+85-8;=d  jeG,

M~

(7)1

i=1

Sfj,sl_j , S;j , Sz_j,ﬂf,/ll_ >0, d isaretce serbest.

formiile edilebilir. (3.1) modelinde Sl+j ve Sy

sirastyla G, grubuna iliskin, d ayirma skorundan

Zaizij parc¢ali dogrusal ayirma fonksiyonuna olan
i=1
pozitif ve negatif sapmalar1 gostermektedir. Benzer

olarak S;j ve S,;’desirasiyla G, grubuna iliskin, d

k

ayirma skorundan ZOtiZij parc¢ali dogrusal ayirma
i=1

fonksiyonuna olan pozitif ve negatif sapmalan

gdstermektedir. Sfj >0(jeG) ve S,;>0(
je Gz) yanlis siniflandirmanin varligini
gostermektedir. A (: A=A ) ve d*’ 3.2
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modelinin optimum ¢éziimleri olsunlar. Degeri Z,, ile
gosterilmis M. birimin G,, G, ya da G,NG,

(cakisma) durumlarindan hangisine
asagida verilen kriterle belirlenir.

ait oldugu

K
Zﬂ,,*zim >d"+1 ise M. birimin G, grubuna ait
i1

oldugu sonucuna varilir.

K

d +1> Zﬂ,,*zim >d” ise M. birimin G, NG, 'ye
i=1

ait oldugu sonucuna varilir.

K
d > Zﬂb‘*zim ise M. birimin G, grubuna ait oldugu
=)

sonucuna varilir.

Yukaridaki kriterlere gore, tim birimler (G, UG,)

asagida verilen alt kiimelere ayrilabilir.

Kk
{jeGl > Az, >d*+1}

i1
:{J €G,

D,=G,-C,ve D,=G,-C,

k

Y A7, < d*}

i=1

Asama 2: Cakismayi ele alma

Cakismanin ( G1 N Gz) varligl tanimlandiktan sonra,

bir yeni ayirma skoru (C) modelin icine sadece

D, U D, alt grubunda yer alan birimleri
siniflandiracak sekilde konulur.

Min > S/ +> S,

jb, j<D,

Kisitlar:

K

YA -47)Z;2d+1 jeC
i-1

k

YA -47)zZ;<d jec, (32)
i=1

k

DA A7)z +85 -8, jeD
i-1

K

YA =47)Zy+855-8, jeD,



> (4 +4)-1

i=1
d<c<d+1

Sfj,Sl_j,S;j,Sz_j,ﬂ;,/ll_ZO, C ve d isaretge

serbest
(3.1) modelinde ilk asamada dogru siniflandirilmis

tiim birimler Zk:(ﬂ,f —ﬁ,l_)Z-- >d+1, jeC, ve
i-1

j =

k

2:(%+_ﬂ{)zu5d'

i=1
Bu kisitlarla ilgili tiim sapma degiskenleri modelden

J € C, ile smirlandinlmstir.

cikartilmistir. d +1 (Cl alt grubu i¢in ayirma skoru)

ve d (C, alt grubu icin ayirma skoru) kisitlari

altinda, yeni C ayirma skoru, cakisma durumundaki
gozlemlerin sapmalarinin minimum yapilmasi ile

belirlenir. ¢ ve A~ (: AT — ﬂ,l_) sirasiyla modelden

elde edilen ayirma skoru ve agirhik katsayilar
olsunlar. ilk asamada ¢akisma grubunda tanimlanan
M. birim, asagidaki kurala gore siniflandirilabilir:

K
Zﬁ,l Z. >C ise birimin G, grubuna ait oldugu
i=1
sonucuna varilir.

K
Zﬁ,l Z, <C ise birimin G, grubuna ait oldugu
i-1
sonucuna varilr.

Pendharkar (2011), iki gruplu smiflandirma
problemini grup 1’deki birimleri kabul sinifi grubu,
grup 2’'deki birimleri de red sinifi grubu (ya da tam
tersi) kabul ederek, kabul ve red smiflari i¢in radyal
tabanli sinir agina ve VZA yoéntemine dayali yeni bir
yaklasim énermistir. Onerilen bu model ingilizce bas
harflerinin kisaltmas1 olarak RBFN-DEA olarak
isimlendirilmis ve iki gruplu smiflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.
Pendharkar (2011) tarafindan onerilen, kabul (grup
1) ve red (grup 2) smiflar i¢cin VZA tabanli modeller
sirasiyla (3.3) ve (3.3) modellerinde verilmektedir ve
bu modeller her birim i¢in ayr1 ayr1 ¢oziilmektedir:

Max &' ;t=1 ...,k
Kisitlar:
D AZy-¢'Zi=050=1 ..., k; j=1...,n
j=1
(3.3)
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¢424,2050=1 ..., k; j=1 ..., n

Min¢' ;t=1 ...,k

Kisitlar:

iﬂjzrg‘z;go vict .k )=k oo n 0 (34)

=

n

> 2 =1

j=1

¢424,2050=1 ..., k; j=L ..., n

Bu modellerde t indisi ile ilgilenilen birim

gosterilmektedir.

(3.3) modeli Grup 1'deki (kabul sinifi) her bir KVB i¢in
¢oziiliir ve referans kiimesi belirlenir. Grup 1 (kabul

simfi) referans kiimesi P <K olmak iizere ¢ =1
olan P tane KVB'nin olusturdugu alt kiimeden
meydana gelmektedir. Grup 1’deki bir birim i¢in (3.3)
modeli calistirtlir ve bu birim referans kiimesini
degistirirse, birim red sinifina siiflandirilir degilse
kabul sinifina smiflandirilir. Bu adimlar grup 1'deki
tiim birimler i¢in tekrarlanir.

(3.4) modeli Grup 2’deki (red sinifi) her bir KVB i¢in
¢oziiliir ve referans kiimesi belirlenir. Grup 2 p <k

olmak lizere QV* =1olan p tane KVB'nin olusturdugu

alt kiimeden meydana gelmektedir. Bu KVB’ler
referans kiimesine eklenir. Grup 2’deki bir birim i¢in
(3.4) modeli c¢alistirthir ve referans kiimesini
degistirirse, birim grup 1’e siniflandirilir degilse grup
2’'ye smiflandirthr. Bu adimlar grup 2’ deki tiim
birimler i¢in tekrarlanir.

(3.3) ve (3.4) modeli uygulandiktan sonra bazi
birimlerin ¢akisma durumunda oldugu yani grup 1’'e
mi yoksa grup 2’ye mi smiflandirilacag
belirlenememektedir. Cakisma bolgesindeki bir
birimin siiflandirilmasi igin, Pendharkar (2011) en
yakin  komsuluk o6zelliginden yararlanilmasim
Onermistir. Z c¢akisma bolgesindeki bir birimin
degisken vektoriinij, R ve 7% ise sirasiyla red ve
kabul smifi gruplarini gostermek {izere, eger

”z—zA”>”z—zﬂ|megupra”z—zR”>”z—zﬂ
ise grup 2’ye siniflandirma yapilir. Burada || ilgili
vektoriin Oklidyen normunu simgelemektedir.

Pendharkar ve Troutt (2014) ¢cakisma boélgesinde yer

alan ve siiflandirilmasi zor olan birimleri belirlemek
icin Pendharkar (2011) tarafindan énerilen ve (3.3)-
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(3.4) ile verilen modellerine dayanan yeni bir
yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklasimda ¢akisma
durumunda olan birimler belirlendikten sonra
birimlerin skor fonksiyonlarinin bilindigi varsayimi
altinda smniflandirilmas1 zor olan bu birimlerin
siniflandirilmasi interaktif bir yaklasimla
gerceklestirilmektedir. Pendharkar ve Troutt (2014)
calismasinda bir lisanslstii programa basvurunun
kabul edilip edilemeyecegi ile ilgili bir uygulama
lizerinden interaktif yaklasimi sunmuslardir ve Z;
lisansitistii yonetim kabul testi skoru (GMAT skoru),

Z, lisans ortalamas1 (GPA skoru) olmak iizere

u ( Z) =12,+200z, gibi bir skor fonksiyonunun

bilindigini varsaymaktadirlar. Okul yoneticileri skor
degerinin 1000’den ¢ok ve az olusuna gore lisansiistii
programa kabul edilip edilmemesine karar
vermektedirler. Yani yoneticiler bir bakima kendi
koyduklari bir siniflandirma fonksiyonu ile programa
kabul ve red gruplarini olusturmaktadirlar.
Pendharkar ve Troutt (2014) calismasinda gruplarin
olusturulmasin1 saglayan bu tirden bir kuralin
bilindigi varsayimaktadir. Pendharkar ve Troutt
(2014) ¢calismasinin temelinde (3.3) ve (3.4) modelleri
ile belirlenen grup 2 (red sinifi) referans sinirinin grup
1 (kabul sinifi) érneklerinden, grup 1 (kabul sinifi)
referans smirinin ise grup 2 (red sinifi) 6rneklerinden
etkilenip etkilenmemesine gore ¢akisma durumunda
olan érneklerin belirlenmesi prensibi yatmaktadir. A
kiimesi grup 1 (kabul sinifi) érneklerinin kiimesini, R

kiimesi grup 2 (red sinifi) érneklerinin kiimesini, AR

kiimesi grup 1 (kabul sinifi) referans kiimesini ve RR
kiimesi grup 2 (red sinifi) referans kiimesini gostersin.

Burada AR ve R® ile gésterilen referans kiimelerinin
(3.3) ve (3.4) ile belirlendigi asikar bir durumdur. ilk

olarak AR grup 1 (kabul sinifi) referans kiimesi ile
grup 2 (red smnifi) érnekleri birlestirilir ve (3.3) ile

verilen model A% R kiimesine uygulanir. Eger bir
grup 2 (red sinifi) drnegi orijinal AR grup 1 (kabul
sinifi) referans kiimesini degistirse yani bir grup 2
(red siifi) 6rnegi C* =1 optimum amag¢ fonksiyon
degerine sahip olursa bu 6rnek grup 2 (kabul sinifi)

referans kiimesinin altinda bir konumdadir ve bu
durumda olan o6rnekler grup 2'ye (red sinifina)

siniflandirilir. Benzer sekilde RF grup 2 (red sinifi)
referans kiimesi ile grup 1 (kabul sinifi) 6rnekleri

birlestirilir ve (3.4) ile verilen model RTUA
kiimesine uygulanir. Eger bir grup 1 (kabul sinifi)

ornegi orijinal RF grup 2 (red smifi) referans
kiimesini degistirse yani bir kabul smifi 6rnegi ¢ =1
optimum amac¢ fonksiyon degerine sahip olursa bu
ornek grup 2 (red sinifi) referans kiimesinin tistiinde
bir konumdadir ve bu durumda olan érnekler grup 1’e
(kabul smifina) smiflandirihir.  Siiflandirilmasi
yapilamayan 6rnekler yani cakisma durumunda olan
ornekler grup 1 (kabul sinifi) referans sinir1 (kiimesi)
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ve grup 2 (red smifi) referans smirt (kiimesi)
birimlerinin olusturdugu konveks bir kiime ile
cevrelenmektedir.

4. Onerilen Model

Sueyoshi (1999, 2004) DEA-DA ve genisletilmis DEA-
DA yaklasimlarinda, ilk asamada ¢akisma durumunun
tespit edildigi ikinci asamada ise ¢gakisma durumunda
olan birimlerin siniflandirildigr iki asamali iki farkh
model Onermistir. Sueyoshi (1999, 2004) DEA-DA
calismalarindan esinlenerek Pendharkar ve Troutt
(2014) modeli ile smniflandirilamayan birimlerin
detayli bir inceleme ile siniflandirilmasi (3.5) ile
verilen modelde gosterilmektedir.

(3.3) ve (3.4) modeli ile sirasiyla A¥ ve R kabul ve
red smifi referans kiimeleri belirlenir. /1: =1 ve

¢ =1 (33) ve (3.4) modellerinden elde edilen
optimum ¢éziimler olsunlar. Degeri Z  ile gosterilmis

m. birimin G,, G, ya da G,[1G, (sakisma)

durumlarindan hangisine ait oldugu asagida verilen
kriterle belirlenir.

flk olarak AR grup 1 (kabul siifi) referans kiimesi ile
grup 2 (red sinifi) oérnekleri birlestirilir ve (3.3) ile

verilen model AR UR kiimesine uygulanir. Eger grup
2’deki bir birim orijinal AR kabul smufi referans
kiimesini degistirse yani bir grup 2 birimi (red sinifi
ornegi) g“* =1 optimum amag fonksiyon degerine
sahip olursa bu 6rnek grup 1 (kabul sinifi) referans

kiimesinin altinda bir konumdadir ve bu durumda
olan 6rnekler grup 2’'ye (red sinifina) siniflandirilir.

Benzer sekilde R® grup 2 (red sinifi) referans kiimesi
ile grup 1 (kabul sinifi) érnekleri birlestirilir ve (3.4)

ile verilen model R® U A kiimesine uygulanir. Eger
grup 1'deki bir birim (bir kabul sinifi érnegi) orijinal
RF grup 2 (red sinifi) referans kiimesini degistirse
yani grup 1'deki bir birim (bir kabul sinifi 6rnegi)
é’* =1 optimum amag¢ fonksiyon degerine sahip

olursa bu 6rnek grup 2 (red sinifi) referans kiimesinin
iistiinde bir konumdadir ve bu durumda olan 6rnekler
grup 1’e (kabul sinifina) siniflandirilir.

A*UR kiimesine (3.3) modeli uygulanir. Eger grup

2’deki bir birim (bir red sinifi 6rnegi) orijinal AR grup
1 (kabul smifi) referans kiimesini degistirse bu 6rnek
grup 2’ye (red sinifina) siiflandirilir. Bu sinifi Cl ile

gosterelim.

R®U A kiimesine (3.4) modeli uygulanir. Eger grup

1’deki bir birim (bir kabul sinifi 6rnegi) orijinal RR
grup 2 (red sinifi) referans kiimesini degistirse bu



ornek grup 1’e (kabul smifina) siniflandirilir. Bu sinifi
C, ile gosterelim.

D,=G,-C, ve D, =G, —C, smiflar ise ¢cakisma

durumundaki 6rneklerden olusmaktadir.

Cakismanin varligl tanimlandiktan sonra, bir yeni
ayirma skoru ( C) modelin icine sadece D, UD, alt
grubunda yer alan birimleri siniflandiracak sekilde
konulur. Bu modelde C, ve C,’deki birimlerin

sirasiyla grup 1 ve grup 2’de yani kendi gruplarinda
kalmalar1 bu birimler icin olusturulan kisitlara

herhangi bir sapma degiskeni koymayarak
saglanmaktadir.
. + -
Min Z S/ +Z S
jeby jeb,

Kisitlar:

k

D AZ;=26 jeC,

i=1

k

> AZ;<0 jeC, (35)
i=1

k

D AZy+S), - =¢ jeD

i=1

K

D AZ;+S;,-S; =¢ jeD,

k
j=1
i=1
O kiiciik pozitif bir sabit, Sfj,Sl_j,S;j 'S5, 420, €

isaretce serbest
5. Aciklayic1 Ornek

Arastirma oOnerisi kisminda, Pendharkar ve Troutt
(2014)den alinan bir o6rnek iizerinde Onerilen
yontemin isleyisi ve ayrica Pendharkar ve Troutt
(2014) modeli ve Sueyoshi (2004) iki asamali VZA
siniflandirma modeli ile gorsel bir karsilastirmaya da
yer verilmistir.

Bir lisansiistii programa basvurunun kabul edilip
edilemeyecegi ile ilgili olan bu 6rnekte Z, lisanstistii

yonetim kabul testi skoru (GMAT skoru) ve Z, lisans

ortalamasi (GPA skoru) degerini gdstermektedir. Veri
kiimesi Tablo 1’de verilmektedir. Kabul sinifinda 16,
red sinifinda ise 13 birim vardir. Birimlerin sira
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numarasina gére A= {1,2,3, . ,14,15,16} ve
R 2{17,18,19, e 27,28,29} kiimeleri olusur.

Yontemin uygulamasinda ilk olarak (3.3) ve (3.4)
modelleri grup 1 (kabul sinifi) referans kiimesi ( AR)

ve grup 2 (red sinifi) referans kiimesi ( R® ) belirlenir.
Modellerin ¢éziimiinden grup 1'i zarflayan kabul sinifi

referans kiimesi A® = {4,11,15,16} ve grup 2'yi
zarflayan red sinifi referans
RR = {25, 26, 29} seklinde elde edilir.

kiimesi

Tablo 1. Bir lisansiistii basvuruya iliskin veriler

Basvuru GMAT GPA Karar
numarasl

1 640 3,02 Kabul
2 550 3,09 Kabul
3 510 2,67 Kabul
4 420 2,54 Kabul
5 560 3,75 Kabul
6 550 3,60 Kabul
7 580 2,87 Kabul
8 420 3,20 Kabul
9 450 3,77 Kabul
10 520 2,67 Kabul
11 440 2,33 Kabul
12 480 2,96 Kabul
13 520 3,13 Kabul
14 570 3,26 Kabul
15 400 2,95 Kabul
16 580 2,20 Kabul
17 310 2,70 Red
18 350 2,50 Red
19 400 2,70 Red
20 370 2,80 Red
21 450 2,70 Red
22 500 2,50 Red
23 520 2,60 Red
24 550 2,30 Red
25 570 2,50 Red
26 450 2,90 Red
27 320 2,60 Red
28 400 2,60 Red
29 310 3,10 Red

ik olarak
A*UR= {4,11,15,16,17,18,19, 20,21,22,23,24,25,26,27,28, 29}

veri kiimesinden olusan birimlere (3.3) ile verilen
model uygulanir. 17, 18, 19, 20, 25, 26, 27, 28 ve 29
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numarali red sinifi birimleri ( =1 amag fonksiyon
degerine sahip olduklarindan ve bu ytizden de orijinal

A% referans  kiimesini degistiren  birimler
olduklarindan kabul sinifi referans kiimesinin altinda
olduklarina karar verilir ve bu birimler grup 2’ye (red
sinifina) siniflandirilirlar. Benzer sekilde
RFUA= {25, 26,29,1,2,3,4,5,6,7,8, 9,10,11,12,13,14,15,16}

veri kiimesinden olusan birimlere (3.4) ile verilen
model uygulanir. 3 numarali birim disindaki birimler

{ =1 amag fonksiyon degerine sahip oldugundan ve

bu yiizden de orijinal R® referans kiimesini degistiren
birimler oldugundan red sinifi referans kiimesinin
altinda olduguna karar verilir ve bu birimler grup 1’e
(kabul sinifina) siniflandirihirlar.

<!
o (0] (0]
O35} © .
o
3 x 0 O o 0 i
. o} x O o)
X X X
o
25} X 0 X Q x J
(0] x
o
2 1 1 1 1 1 1 1 1
250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 GMAT
4 4
6} o . .
35 © 35 .
o) .
(0] .
. (J6) .o,
3 . ,0 o o 3 ) o ,
L[] o) L] X X X
25 e " 2, 25 “x e
. . X
L]
2 2
300 400 500 600 700 300 400__500 600 700

[

Sekil 1. a) Verilerin iki boyutlu uzayda gosterimi, b)
Kabul sinifi i¢in sinir, ¢) Red sinifi i¢in sinir

Geriye kalan 3, 4,11, 15, 16, 21, 22, 23, 24, 25, 26 ve 29
numarali birimler kesin olarak hangi sinifa ait oldugu
belirlenemeyen birimlerdir ve ¢akisma durumunda
olan birimlerdir.

Sekil 13, verilerin iki boyulu uzayda gosterimini, Sekil
1b, Kabul sinifi i¢in referans kiimesini Sekillc ise red
sinifi i¢in referans kiimesini gostermektedir.

(3.3) ve (3.4) modelinin sonuglarina gore; 17, 18, 19,
20, 25, 26, 27, 28 ve 29 numarali red sinifi birimleri
grup 2’'ye (red sinifina) ve 1, 2,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12,
13, 14, 15 ve 16 numarali kabul sinifi birimleri grup
1’e siiflandirilmaktadir. Geriye kalan yani ¢akisma
durumunda olan 3, 4, 11, 15, 16, 21, 22, 23, 24, 25, 26
ve 29 numarali birimler icin (3.5) ile verilen model
¢oziilerek nihai siniflandirma yapilmaktadir. (3.3) ve
(3.4) modellerli sonuglarina gére dogru gruplarina
atanan birimler (3.5) modelinde herhangi bir sapma
degiskeni olmadan yer almaktadirlar ve bu sayede
dogru gruplari (3.5) modeli sonucunda

degismemektedir. (3.5) modeli ile ¢akisma
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durumunda olan birimler miimkiin oldugunca dogru
siniflandirilmaya ¢alisiimaktadir.

Pendharkar skor degerlerinin bilinmedigi durumlarda
literatiirde Onerilen bir matematiksel programlama
yaklasiminin kullanilabilecegini 6nermistir ve Silva ve
Stam (1997) modelini tiim birimlere uygulayarak

064516121 + 00122 - 590323 siniflandirma

fonksiyonunu elde etmistir ve bu fonksiyon
yardimiyla 22 birim dogru smiflandirilabilmistir. Bu
yaklasimda grup 1 referans kiimesinin altinda kalan
ya da grup 2 referans kiimesinin {stiinde kalan
birimlerin kendi gruplarinda kalmasi korunmadan,
dogrudan tiim birimlere iki grubu ayirmak icin bir
matematiksel programlama yaklasimi
kullanilmaktadir. Sueyoshi’nin iki asamali modelinin

sonucunda 0.92593z, +0.004633z, - 4.69908
siniflandirma fonksiyonuna ulasimistir ve bu
fonksiyon yardimiyla 23 birim dogru
smiflandirilabilmistir. Pendharkar (2014) ve Sueyoshi
(2001) yaklasimlarinin  bir karmasi olarak
diisiiniilebilecek  olan  yeni  yaklasimla ise
1.07148z, +0.005215z, —5.50847 simflandirma

fonksiyonu elde edilmistir ve bu fonksiyon yardimiyla
24 birim dogru siniflandirilabilmistir.

Sekil 2a’da, onerilen yontemle elde edilen ve 24
birimin dogru smiflandirildigi ayirma sinirinin
gosterimi, Sekil 2b’de, Pendharkar (2014) yontemiyle
elde edilen ve 21 birimin dogru simiflandirildigi
ayirma sinirinin gosterimi, Sekil 2c’de ise Sueyoshi
(2004) iki asamali yontemiyle elde edilen ve 23
birimin dogru simniflandirildig s1nirnin
gosterimi yer almaktadir.

ayirma

GPA

GMAT
700

2
250 300 350 400 450|z| 500 550 600 650

4 4
35 35

3 ° 3 °
25 25

2 300 400__500 600 700 2 300 400 500 600 700

c

Sekil 2. a) Onerilen yontemle elde edilen ayirma
sinirinin gosterimi, b) Pendharkar (2014) yontemiyle
elde edilen ayirma siniri, c) Sueyoshi (2004) iki
asamall modeli elde edilen ayirma sinir1



6. Simiilasyon Calismasi

Bu béliimde, iki gruplu durum i¢in Fisher'in dogrusal
ayirma fonksiyonu, Pendharkar (2014) tarafindan
onerilen model, Sueyoshi (2001) tarafindan énerilen
model ve Pendharkar (2014) ve Sueyoshi (2001)
modellerinden esinlenerek onerilen yeni model, geri
yayilim algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli ag yapisi
yaklasimlarinin  siniflandirma  performanslarini
incelemek i¢in, bir 1000 tekrarli Monte Carlo
simtlasyon ¢alismasi tasarlanmistir.

Siniflandirma yontemlerinin performanslarini
karsilastirmak i¢in capraz gecerlilik (cross validation)
teknikleri kullanilmaktadir. Literatiirde en c¢ok
kullanilan capraz gecerlilik teknikleri; dogrulama
Oornegi capraz gecerlilik (test-holdout sample cross
validation), bir birimi disarida tutma ¢apraz gecerlilik
(leave-one-out cross validation), bazi birimleri
disarida tutma capraz gegerlilik (leave-some-out cross
validation) ve K —kat capraz gecerlilik (K — fold
cross validation) yaklasimlaridir.

Dogrulama 6rnegi capraz gecerlilik yaklasiminda veri
setirasgele olarak iki sete ayrilir. Setlerden biri ayirma
fonksiyonunun bulunusunda kullanilir ve bu set
egitim veya gelistirme ornegi (training sample,
development sample) olarak isimlendirilmektedir.
Diger set ise dogrulama 6rnegi (test-holdout sample)
olarak isimlendirilir ve bu oOrnekler ayirma
fonksiyonunun bulunusunda kullanilmaz. Egitim
orneginde ayirma fonksiyonu elde edildikten sonra
yontemin dogru siiflandirma performansi dogrulama
ornegi ile sinanir.

Bu c¢alismada, dogrulama oOrnegi capraz gecerlilik
yaklasimi kullanilmistir.

Simiilasyon calismasinda, iki grup i¢in alt1 farkl veri
tipinde ii¢ bagimsiz degiskenli Diizgliin (Uniform)
dagilimdan veri iretilmistir. Bu veri tiplerinden ti¢
tanesi (B, D ve F veri tipleri) aykir1 degerler tarafindan
bozulmus veri tipleridir. Calismada kullanilan veri
tipleri Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Simiilasyon c¢alismasinda kullanilan veri
tipleri

Veri
Tipi

Grup 1 Grup 2

A | {5959 U[59]}| {U[3,7].U[3,7].U[37]}

B %90
{U[5.9],U[5,9],U[5,9]}

%90
{U[37].U[37]U[37]}

%10
{U[35],U[35],U[35]}

%10
u[nau[ne U9

C {U[5,9],U[5,9].U[5,9]} | {U[4.8].U[4,8].U[48]}
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D %90
{U[5.9].U[5,9],U[5,9]}

%90
{U[4.8],U[48],U[48]|

%10
{U[3,5].U[35],U[35]}

%10
{u[8,10},U[8,10],u[8,10]}

E (U3} u 31U 311} | {U[4.8].U[4,8].U[4.8]}

F %90
{U[311],u[3.11],U[3,11]}

%90
{U[4,8],U[4,8].U][4,8]}

%10
{U[L3].U[L3],U[L3]}

%10
{U[8.10},u[8,10],U [8,10]}

Cok katmanli ag geri yayilim algoritmasi ile egitilirken
bes gizli katmani olan ag yapisi kullanilmistir.
Maksimum iterasyon sayis1 10000 olarak dgrenme
orani ise 0,1 olarak secilmistir.

Toplam olarak N = 200 birim ve gruplarda da 100’er
birim oldugu varsayilmigtir. iki grup icin 100’lik
birimlere iliskin o6zellikler Tablo 2’deki veri
tiplerinden rasgele olarak iiretilmistir. Toplam 200
birimin 100 tanesi egitim 6rnegi (training sample),
geriye kalan 100 tanesi de dogrulama 6rnegi (holdout
sample) olarak kullanilmigtir. Tablo 3’de N, =0, = 50

durumunda, ilgili veri tipinden birinci gruba 100 ve
ikinci gruba 100 olmak iizere 200 birim alinmis,
birinci ve ikinci gruptaki 100’er birimin 50 tanesi
egitim oOrnegi, 50 tanesi de tahmin o6rnegi olarak
kullanilmistir.

Tablo 3 incelendiginde ©nerilen iki gruplu
siiflandirma modelinin, biitiin veri tiplerinde ¢ok
biiyliik ¢ogunlukla diger 3 yaklasimdan daha biiyiik
dogru  simiflandirma oranina sahip  oldugu
gorulmektedir.

Tablo 3. Tahmin 6rneklerdeki 5 yaklasima iliskin
dogru siniflandirma oranlar1 (n, =n, =50)

V.er.i FLDF Pendharkar | Onerilen Sueyoshi Ysa
Tipi (2014) model Gy
83.81 84.88 86.42 85.12 85.16
g (4.69)" | (4.16) (4.76) (3.99) (4.52)
81.13 81.93 85.51 85.05 85.05
’ (4.71) | (5.11) (4.59) (4.39) (4.14)
83.29 83.05 85.87 85.48 85.12
‘ (4.51) | (497) (5.41) (4.67) (5.14)
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81.71 | 82.92 83.11 83.10 83.07
Y (5.19) | (4.95) (517) | (541) | (4.95)
8231 | 84.89 87.32 86.68 87.26
‘ (4.29) | (5.32) (441) | (439) | (5.35)
80.76 | 83.56 8540 | 84.21 83.96
' (5.07) | (4.89) (498) | (426) | (4.88)

* 1000 tekrardaki dogru smiflandirma sayilarina
iliskin standart sapmalar

Bu kesimde Tablo 3’den elde edilen sonuglar
kullanilarak onerilen modelin FLDF ve diger
yontemlerle dogru smiflandirma performanslari
eslestirme t testi yardimiyla karsilastirilmaktadir.

Hipotez testleri 6 veri tipi durumu (A, B, C, D, E ve F),
gelistirme oOrnegi ve tahmin ornegi olarak secilen
n=n,= 50 icin tekrarlanmistir. Hipotezler su sekilde

olusturulmustur:

H,: Onerilen modelin dogru smiflandirma ortalamast

ile 1. yontemin dogru siniflandirma ortalamasi
arasinda fark yoktur.

H,: Onerilen modelin dogru simiflandirma ortalamast

. yontemin dogru siniflandirma ortalamasindan
biiytiktiir (i=FLDF, Pendharkar (2014), Sueyoshi, YSA-
geriyayilim)

Ornegin, Tablo 3'de, A wveri tipi (grup 1;
{U[5,9],U[5,9],U[5,9]} grup 2;
{U[37],U[3,7].U[3,7]})  durumundaki ~FLDF

modeline ait olan 83,81 ve 4,69 degerleri, sirasiyla
1000 tekrardaki (6rnekteki) FLDF modelinin dogru
siniflandirma ortalamasi ve standart sapmasidir.
Onerilen modele ait 86.42 ve 4.76 degerleri de sirasi
ile 1000 6rnekteki dogru siniflandirma ortalamasi ve
standart sapmasidir. Bu bilgiler kullanilarak asagidaki
hipotez testi yapilmaktadir.

HO: Onerilen modelin dogru simflandirma ortalamasi

ile FLDF'nin dogru siniflandirma ortalamasi arasinda
fark yoktur.

H,: Onerilen modelin dogru smiflandirma ortalamast

FLDF’nin
biyiktiir.

dogru smiflandirma ortalamasindan

Tablo 4’de geri yayilim algoritmasi ile egitilen ¢ok
katmanli ag yapisiniin  dogru  smiflandirma
ortalamasinin, FLDF, Pendharkar (2014), Sueyoshi
(2001) ve YSA-Geri Yayilim yontemlerinin dogru
siniflandirma ortalamasindan biyiik oldugunu iddia
eden hipotez testinin sonuglari yer almaktadir.
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Tablo 4’deki N, =N, =50 durumundaki 15,232 degeri,

A veri tipi durumunda, geri yayillim algoritmasi ile
egitilen cok katmanl ag yapisinin dogru siniflandirma
ortalamasinin FLDF yo6nteminin dogru siniflandirma
ortalamasindan biiyiik oldugunun testindeki, t test
istatistiginin aldig1 degeri gosterir. 2 ise bu hesaplanan
14.12’lin p degeridir ve p degeri de 0,01’ den kii¢iik bir
degerdir. Test istatistiginin aldig1 14.12 degerine gore
veya p degerine gore hipotezin sonucuna karar
verilebilir. p degerinin 0,01’ den kii¢iik olmas1 0,01

anlamhlik diizeyinde Ho'ln reddedildigi sonucunu

cikarir. Sonucta, istatistiksel olarak geri yayilim
algoritmastile egitilen cok katmanli ag yapisinin dogru
siniflandirma ortalamasi FLDF’nin dogru
siniflandirma ortalamasindan biiyiik oldugu hipotezi
kabul edilmistir.

Tablo 4’'de elde edilen sonuclar incelendiginde
onerilen modelin FLDF ve Pendharkar (2014)
yaklasimlarindan D veri seti haricinde her durumda
iistiin oldugu goézlenmektedir. Sueyoshi (2001) ve geri
yayilim algoritmasi ile egitilen cok katmanli ag yapisi
ile karsilastirildiginda ise tiim veri setlerinde
performans degeri olarak iistiin, A ve F veri setlerinde
de istatistiksel olarak tistiindiir.

Iki gruplu durum icin, similasyon ¢alismasi
sonuclarina gore onerilen modelin smiflandirma
problemlerinde basar ile kullanilabilecegi sonucuna
varilabilir.

Tablo 4. Dogrulama orneklerindeki énerilen model
diger (FLDF, Pendharkar (2014), Sueyoshi (2001),
geri yayilim algoritmasi ile egitilmis cok katmanli ag
yapisi), karsi hipotez testi sonuclar1 (eslestirme t
degerleri)

Test 1 (FLDF) Test 3
(Sueyoshi)
A 14.12a A 3.012
B 15.11a B 1.01
C 8.34a C 1.41
D 7.532 D 0.19
E 20.232 E 2.01
F 17.292 F 3.25a
Test 2 Test 4
(Pendharkar) (YSA-GY)
A 3.32a A 3.792
B 5.01= B 1.32




C 3.222 C 1.99
D 1.32 D 0.11
E 3.122 E 0.99
F 2.882 F 2.982

a H, Red ( p deg.<0,01)

7. Sonuglar

Bu calismada iki grup siniflandirma problemini
¢6zmede VZA tabanli Sueyoshi (2004) ve Pendharkar
(2014) modellerinin bir karmasi olan yeni bir
simiflandirma  yaklasimi  gelistirilmistir. Onerilen
yaklasim VZA-BCC modeli sayesinde parcali dogrusal
siniflandirma diizlemleri liretebilmekte ve iki agsamali
inceleme fikri ile detayl bir inceleme yapabilmektedir.
Onerilen  yaklasimin asamalari Pendharkar
(2014)’'den alinan bir problem iizerinde ayrintili
olarak incelenmis ve ulasilan sonuglar, bu yaklasimin
uygulanabilirligini ve etkinligini géstermistir. Ayrica
yapilan simiilasyon calismasi ile dnerilen yontemin
siniflandirma performasninin literatiirde onerilen
yontemlerden de daha iyi oldugu istatistiksel olarak

dogrulanmigtir.  Ileriki  ¢alismalarda, &nerilen
yontemin negatif deger iceren veri setlerinde ve ayrica
¢ok gruplu siiflandirma problemlerindeki
performanslari da incelenebilir.
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