ANKARA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

DOKTORA TEZIi

AR-GE VE TASARIM MERKEZLERININ iSTATISTIKSEL OLARAK
DEGERLENDIRILMESIi: VERI MADENCILIGi YONTEMLERI iLE HiBRIT
KARAR VERME

Gozde ULU METIN

ISTATISTIK ANABILIiM DALI

Ankara
2024

Her hakki sakhdir



OZET

Doktora Tezi

AR-GE VE TASARIM MERKEZLERININ ISTATISTIKSEL OLARAK
DEGERLENDIRILMESI: VERI MADENCILIGI YONTEMLERI iLE HiBRIT
KARAR VERME

Gozde ULU METIN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Istatistik Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Ozlem TURKSEN

Veri-bilgi kesfi siirecinde islenmis veriden anlamli bilgilerin elde edilmesi amaciyla veri
madenciligi yontemleri uygulanir. Elde edilen bilgilere dayali kararlarin alinmasi stratejik
karar verme siireclerinde onemli bir role sahiptir. Bu tez ¢alismasinda, karar verme
stireclerine istatistiksel bakis a¢is1 kazandirmak amaciyla veri madenciligi siniflandirma
yontemleri ile hibrit karar verme yaklagimi 6nerilmistir. Calismada yapilan tiim analizler
icin Python 3.11.3 programu ve kiitiiphaneleri kullanilmustir. Islenmis veri setindeki
degiskenlerin farkli 6nem derecelerine sahip oldugu g6z Oniinde bulundurularak
degiskenler Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) yontemiyle subjektif olarak, ENTROPY ve
CRITIC yontemleriyle objektif olarak agirliklandirilmistir. Agirliklandirilmis veri setine
veri madenciligi siniflandirma yontemlerinden Lojistik Regresyon (Logistic Regression-
LR) analizi, k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour-kNN) algoritmasi, Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines-SVM) ve Rastgele Orman (Random Forest-RF)
algoritmasi uygulanmistir. Simiflandirma yontemlerinin performansi, 5-kat capraz
dogrulama ile elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor ve AUC performans
Olciitleri  kullanilarak hesaplanmistir. Elde edilen degerlere gore smiflandirma
yontemlerinin tercih siralamasi, ¢ok 6lgiitlii karar verme yontemleri (TOPSIS, COPRAS,
CODAS, EDAS, MABAC ve GRA) ile belirlenmistir. Calismada 6nerilen hibrit karar
verme yaklagiminin uygulanabilirliginin gosterilmesi amaciyla Ar-Ge ve Tasarim
merkezlerine ait gergek veri seti kullanilmistir. Ug farkli yontem ile agirliklandiriimis
gercek veri seti i¢in RF algoritmasimin 6ncelikli olarak tercih edilebilir oldugu sonucuna
ulagilmistir. Sonuglarin genellestirilebilmesi amaciyla ¢esitli senaryolar ile simiilasyon
calismasi yapilmistir. Simiilasyon ile iretilen veri setlerinde gercek veri setine benzer
olarak degiskenler, subjektif olarak agirliklandirilip uygulamalar yapilmistir. Onerilen
hibrit karar verme yaklasimmna gore, hem gergek veri seti hem de simiilasyon
uygulamalar1 i¢in RF algoritmasinin diger veri madenciligi yontemlerinden daha iyi
siniflandirma performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

Haziran 2024, 115 sayfa

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi siniflandirma yontemleri, Performans olgiitleri,
Cok olgiitlii karar verme, Hibrit karar verme
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In the data-information discovery process, data mining methods are applied to obtain
meaningful information from the processed data. Making decisions based on the obtained
information has an important role in strategic decision-making processes. In this thesis,
a hybrid decision-making approach is proposed with data mining classification methods
in order to bring a statistical perspective to decision-making processes. Python 3.11.3
program and libraries were used for all analyses in the study. Given that the variables in
the processed data set exhibit varying degrees of importance, the variables were
subjectively weighted using the Analytical Hierarchy Process (AHP) method and
objectively weighted using the ENTROPY and CRITIC methods. The weighted data set
was analyzed using the Logistic Regression (LR), k-Nearest Neighbour (kNN), Support
Vector Machines (SVM) and Random Forest (RF) algorithms. The performance of the
classification methods was calculated using the accuracy, precision, sensitivity, F1-Score
and AUC performance measures obtained by 5-fold cross-validation. The preference
ranking of the classification methods was determined by multi-criteria decision-making
methods (TOPSIS, COPRAS, CODAS, EDAS, MABAC and GRA). In order to
demonstrate the applicability of the hybrid decision-making approach proposed in the
study, a real data set of R&D and Design centres was used. It was concluded that the RF
algorithm is preferable for the real data set, weighted with three different methods.. In
order to generalise the results, simulation study were carried out with various scenarios.
In the data sets generated by the simulation, similar to the real data set, the variables were
subjectively weighted and applications were made. According to the proposed hybrid
decision approach, it was observed that RF algorithm has better classification
performance than other data mining methods for both real data set and simulation
applications.

June 2024, 115 pages

Key Words: Data mining classification methods, Performance metrics, Multi-criteria
decision making, Hybrid classification
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1. GIRIS VE ONCEKIi CALISMALAR

Son yillarda bilgi teknolojisinin gelisimi ile verinin depolanma kapasitesi artarak biiyiik
hacimli veri yiginlar1 olusmustur. Teknolojinin avantajlar1 sayesinde elde edilen veriler
kolaylikla depolanmaktadir. Depolanan verilerin geleneksel yontemlerle analiz edilmesi
olduk¢a zordur. Ham halde depolanan verilerin islenerek analize hazir hale getirilmesi

gerekir.

Veri-bilgi kesfi siirecinde veri 6n isleme olarak tanimlanan ham verinin islenmesi asamasi
veri analizi 6ncesi oldukga kritik 6neme sahiptir. Veri 6n islemede, betimsel istatistikler
ve veri gorsellestirme kullanilarak veri seti hakkinda genel bir bilgi elde edilir. Farkli
olgme diizeylerine sahip degiskenler (Oznitelik, ozellik) igeren veri setinde, veri
temizleme, veri biitiinlestirme, veri segme Ve veri doniisiimii islemleri yapilarak temiz,

eksiksiz veri seti olusturulur.

Veri setindeki ¢ok sayidaki degiskenin anlamli bi¢imde daha az sayida degiskene
indirgenerek, degiskenler arasinda Ortili  bigimde bulunan iliski yapisinin
belirlenmesinde ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden yararlanilir. Temel Bilesenler
Analizi, Faktor Analizi, Diskriminat Analizi ve Kiimeleme Analizi yaygin bigimde
kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerdir. Temel Bilesenler Analizi, veri
setindeki degiskenleri en iyi bigimde temsil eden daha az sayida yeni temel bilesenler
olusturarak veri boyutunu azaltan bir yontemdir. Faktor Analizi, veri setindeki
degiskenler arasindaki iligskiyi aciklamay1 ve iliskili degiskenleri faktorlerde toplayarak
boyut indirgemeyi amaglayan ¢ok degiskenli bir istatistiksel yontemdir. Diskriminant
Analizi, bir gézlemin sahip oldugu 6zelliklere gore dogru sinifa atanmasinda ayirma
fonksiyonu kullanan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Kiimeleme Analizi ise,
uzaklik 6l¢iisii yardimiyla veri setindeki gozlemleri birbirine olan benzerliklerine gore
kiimelere ayirarak her bir kiimenin i¢indeki gézlemlerin benzerlik diizeyini artirmay: ve

kiimeler arasindaki farkliliklar belirginlestirmeyi amaglayan bir yap1 olusturur.

Veri setindeki degiskenlerin veri analizi sonuglarina etkisi farklilik gosterebilir. Her bir

degisken, veri seti icerisinde farkli bir 6nem derecesine ve agirlifa sahip olabilir.



Degiskenlerin gergek dnem degerlerini dikkate alarak yapilan veri analizi sonucu daha
anlamli bilgiler elde edilir. Veri setindeki degiskenlerin 6nem agirliklarinin
belirlenmesinde Cok Olgiitlii Karar Verme (Multi Criteria Decision Making-MCDM)
yontemlerinden yararlanilir. Bu yontemler, agirliklandirma ve alternatiflerin siralanmasi
basliklar1 altinda degerlendirilebilir. Literatiirde agirliklandirma siirecinde kullanilan
cesitli MCDM yéntemleri meveuttur. Ornegin, AHP, ENTROPY, CRITIC, SWARA vb.
Agrirliklandirmada kullanilan bu yontemler subjektif ya da objektif olabilir. Her iki
yaklagim kullanilarak degiskenler agirliklandirildiginda, veriden daha anlaml bilgi elde
edilmesi saglanir. Veri 6n islemede ham veriye uygulanan kesfedici veri analizleri sonucu
islenmis veri elde edilir. Bu asamadan sonra veri madenciligi yontemleri ile veri-bilgi

kesfi stirecine devam edilir.

Veri madenciligi yontemleri, veriden anlamli bilginin elde edilmesine imkan saglayan
denetimli ve denetimsiz 6grenmeden olusan istatistiksel, analitik ve algoritmik yontemler
icerir. Veri setinde bagimsiz (agiklayici) degiskenlerle birlikte en az bir bagimh
(aciklanan) degisken varsa veri setinin egitilmesi i¢in denetimli 6grenme algoritmalari
kullanilir. Denetimli 6grenme modelinde egitim verisi kullanilarak yeni gelecek
gozlemler i¢in tahmin ya da simiflandirma yapilir. Denetimli 6grenme, regresyon ve
smiflandirma yontemlerini kapsar. Denetimsiz O6grenme de sadece bagimsiz
degiskenlerin oldugu veri setlerine uygulanan bir 6grenme tiiriidiir. Denetimsiz 6grenme
modelinde, gozlemler arasindaki yap1 ve Oriintii kesfedilir. Ayn1 gézlem degerine sahip
birimler kullanilarak benzer gruplar bir araya getirilir. Kiimeleme ve birliktelik kurallari,

denetimsiz 6grenme yontemleridir.

Cesitli smiflandirma yontemlerini kapsayan denetimli 6grenme, gercek diinyada
karsilagilan karmagsik siniflandirma problemlerinin  ¢6ziimiinde veri madenciligi
siniflandirma yontemlerinden Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR) analizi, k-En
Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour-kNN) algoritmasi, Karar Agaclar1 (Decision Tree-
DT), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM), Rastgele Orman
(Random Forest-RF) algoritmasi, Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Network-ANN),
Regresyon Agaglart (Regression Tree), Torbalama (Bagging) ve XG Boost (XGB)



kullanilir. Uygulanan yontemler sonucu olusturulan modeller yorumlanarak bilgi kesfi

stireci tamamlanir.

Veri madenciligi yontemlerinin  siiflandirma  basarisinin ~ degerlendirilmesinde
siniflandirma  performans  Olgiitleri  dikkate alinir.  Performans  Olgiitlerinin
hesaplanmasinda oncelikle veri seti; egitim, dogrulama ve test seti olmak {izere
pargalanir. Capraz dogrulama (Cross Validation-CV), model performansinin
degerlendirilmesinde ve modelin genellenebilirliginin Sl¢iilmesinde uygulanilan bir
yontemdir. CV’de egitim seti, gruplardaki gdzlem sayisi esit olacak bi¢imde k sayida alt
gruba ayrilir. K—1 tane grup modelin egitilmesi, kalan grup ise modelin dogrulanmasi
i¢in kullanilir. k kez yapilan bu islem, k -kat CV olarak adlandirilir. Boylece her alt grup
en az bir kez dogrulama verisi olarak kullanilir. k-kat CV ile tek bir veri setine bagh
kalmadan modelin gelistirilmesi ve daha iyi performans Olciitlerinin elde edilmesi
saglanir. Model performansinin artirilmasi amaciyla yardimci ayarlanabilir parametreler
kullanilir. Her bir siniflandirma yontemi kendine 6zgii ayarlanabilir parametreler igerir.
Bu ayarlanabilir parametrelerin belirlenmesi verinin dogru siniflandirilabilmesinde
biiyiik onem tasir. Ayarlanabilir parametrelerle modelin, egitim veri setine daha iyi
uyarlanmas1 saglanir. Ayarlanabilir parametreler arastirmaci tarafindan belirlenir.
Belirlenen ayarlanabilir parametreler, 1zgara arama ile optimize edilir. 1zgara arama ile
ayarlanabilir parametreler kiimesinde tiim olas1 parametreler kombinasyonlar: denenerek
en iyl kombinasyonun elde edilmesi amaclanir. Performansin dogru bir bi¢imde
degerlendirilebilmesi i¢in egitim setinden bagimsiz test veri seti kullanilarak performans
Olgiitleri hesaplanir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, Fi;-Skor ve AUC siniflandirma

yontemlerinin basarisin1 6lgmek i¢in en ¢ok uygulanan performans olgiitleridir.

Hesaplanan performans degerleri géz 6niinde bulundurularak en uygun siniflandirma
yontemine karar verilmesi gerekir. Cok sayida Olciit ve yontemleri degerlendirmek,
siralamak ya da segmek amaciyla MCDM kullanilir. Siniflandirma performans sonuglari
bir karar matrisi olarak ele alinarak MCDM yontemleri ile karar verme siireci daha
sistematik bir bigcime doniistiriilir. Bu asamada uygulanacak MCDM ydntemleri
problemin yapist ve arastirmacinin tercihine gore secilir. Farkli tercihlere gore segilen

MCDM yoéntemleri karar matrisinin normallestirilmesine (6l¢eklendirilmesine) gore {ig



yaklasimla degerlendirilebilir: (i) Toplama dayali; (ii) Orana dayali ve (iii) Min-max
degerine dayali. Toplama dayali, TOPSIS (Technique for Order Preference by
Similarity), COPRAS (Complex Proportional Assessment), ARAS (Additive Ratio
Assessment) ve MOORA (Multi-Objective Optimization on the basis of Ratio Analysis);
Orana dayali (EDAS (Evaluation based on Distance from Average Solution), CODAS
(Combinative Distance-based Assesment)) ve WASPAS (Weighted Aggregated Sum
Product Assessment); min-max degerine dayali MABAC (Multi-Attributive Border
Approximation Area Comparison), GRA (Grey Relationship Analysis)) ve MAUT (Multi
Attribute  Utility Theory) normallestirme  yaklasimi  kullamlan ~MCDM

yontemlerindendir.

Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkl alanlardaki uygulamalar1 iceren

onceki caligmalar ¢izelge 1.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar

Yazar ve Yil Yontem Amag
Veri-bilgi kesfi kavramim ilk defa ortaya
Frawley vd.  Veri-bilgi kesfi  koymuslardir. Ayrica, veri taban1 kavrami, kesif
(1992) stireci yontemleri, kesfedilen bilginin bigimi ve kullanim1
ile ilgili bir ¢cer¢eve sunmusglardir.

Veri-bilgi kesfi siirecini  gelistirmislerdir. Bu
siireci, dislik kalitedeki verilerden iist diizey
bilginin ¢ikarim siireci olarak tanimlamiglardir.

Fayyad vd.  Veri-bilgi kesfi
(1996) stireci

Veri-bilgi kesfi siirecini, verinin depolanmasi,
erisilmesi, olgeklendirilmesi, gorsellestirilmesi ve
Li ve Ruan Veri-bilgi kesfi  insan-makine etkilesimi ile modellenmesini

(2007) stireci kapsayan biiyiikk hacimli veriden bilgi elde
edilmesine kadar olan siirec olarak
tanimlamislardir.

Veri-bilgi kesfi siirecini, veriden yeni, potansiyel
olarak yararli ve anlagilabilir bilgi elde edilmesi
Gao vd. Veri-bilgi kesfi  olarak ifade etmislerdir. Bilgi kesfini, veri
(2016) stireci madenciligi tekniklerinin kullanimia ve uzman
rehberligine ihtiya¢ duyan ¢ok yonlii bir siire¢
olarak ifade etmislerdir.
Veri 6n iglemenin tiim veri madenciligi yontemleri
icin gerekli oldugu fakat veri 6n isleme adimlarinin
Veri 6n igleme  bilinen uygulanma sirasinin arastirmacinin se¢imi
ve problemin amacina gore degistirilebilecegini
Onermislerdir.

Romero vd.
(2013)




Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar
(devam)

Cinar ve Calismalarinda bir anket veri seti ilizerinde veri
Silahtaroglu ~ Veri 6n isleme  madenciligi yontemlerini uygulayarak gizli kalmig
(2012) ortintiileri ve nedenlerini kesfetmislerdir.

Veri 6n iglemenin, yapilacak analizin kalitesini ve
Bilalli vd. Veri 61 isleme etkinligini, onemli ol¢iide etkiledigini
(2019) 3 siiflandirma yontemlerini kullanarak
gostermiglerdir.
Veri 6n islemenin veri analizi siireclerindeki kritik
roliinii vurgulayarak uygun yoOntem se¢iminin
analiz sonuclarinin dogrulugu ve giivenilirligi
tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu ortaya
Veri 6n isleme  koymuslardir. Veri 6n islemenin, karar verme
stireclerinin 1iyilestirilmesine katkida bulunarak
model performansini ve karar destek sistemlerinin
etkinligini artirma potansiyeline sahip oldugunu
belirtmislerdir.
Tiurkiye’deki ilag sektoriinde faaliyet gosteren
firmalarin  Sanayi ve Teknoloji Bakanligi
tarafindan Ar-Ge merkezi belgesi verildikten
Sik1 ve Betimsel sonraki  patent ve yenilik faaliyetlerini
Acartiirk istatistikler ile  degerlendirmislerdir.  Calismalarinda,  Ar-Ge
(2019) veri 6n isleme  merkezlerine  verilen  desteklerin,  yenilik
faaliyetlerini, proje  sayilarn1  ve  patent
basvurularini olumlu ydnde etkiledigi sonucuna
varilmustir.
Dogu Marmara bolgesinde faaliyet gosteren Ar-Ge
merkezlerinin bilgi yOnetimi uygulamalar1 ile
inovasyon yetenegi arasindaki iligkiyi
incelemiglerdir.  Bilgi  yonetiminin  Ar-Ge
merkezlerinin inovasyon yetenegi ile olumlu ve
anlamli bir iliskisinin bulundugu, 6zellikle bilginin
elde edilmesi ve paylasilmasinin, inovasyon
yeteneginin, Ogrenme, iiretim, pazarlama ve
stratejik planlama kriterleri bakimindan o6nemli
oldugu sonucuna varilmstir.
Gaziantep ilinde bulunan dokuz (9) Ar-Ge
merkezinin  performanslarinin  Slgiilebilmesi
amaciyla anket ¢alismas1 yapmustir. Otuz ii¢ (33)
gostergeden olusan Ar-Ge merkezi performans
endeksleri kullanilarak betimsel istatistiklere yer
verilip sonuglar yorumlanmustir.

Cetin ve
Yildiz (2022)

Betimsel
istatistikler ile
veri On isleme

Giilyaz ve
Ertiirk (2020)

Betimsel
Ekinci (2021)  istatistikler ile
veri On isleme




Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar
(devam)

Otomotiv yan sanayi sektdriinde bulunan Ar-Ge
merkezlerinin bilgi ydnetimi etkinligini ortaya
koyacak bir model olusturmaya caligsmislardir.
Faktor analizi sonucu bilgi yonetimi ile Ar-Ge
performanst arasinda pozitif yonlii bir korelasyon
Mete ve Faktor analizi  bulunmustur. Korelasyon analizi sonucunda, bilgi
Dagdeviren ve regresyon  yonetimi uygulamalarmmi kapsayan faktorlerin
(2017) analizi bazilar1 ile Ar-Ge performansi arasinda iligki
oldugu ancak regresyon analizinde bu faktorlerin
Ar-Ge performansint etkilemedigi belirtilmistir.
Yapilan istatistiksel test sonucuna gore firmalar
arasinda 6lcek ve faaliyet siireleri bakimindan fark
olmadig1 sonucuna ulasilmistir.
Tiirkiye’de Ar-Ge merkezi belgesine sahip farkl
sektorlerde faaliyet goOsteren isletmelerde takim
Faktor analizi  algis1 ve 6grenme yoneliminin Ar-Ge faaliyetlerine
ve regresyon  etkisini, faktor analizi ve regresyon analizi ile
analizi incelemislerdir. Takim algis1 ve 6grenme yonelimi
ile Ar-Ge proje basarisi arasinda pozitif bir iliski
oldugu sonucuna ulagilmistir.
Yiiz kirk bes (145) Ar-Ge merkezinin bilgi isleme
yeteneklerinin  inovasyon iizerindeki etkisini
arastirmak iizere anket ¢alismasi yapmislardir. Bu
amacla elde edilen degiskenler, faktor analizi
yapilarak gruplandirilmis regresyon analizi sonucu
merkezlerin bilgi isleme yetenekleri ile inovasyon
performansi arasinda pozitif bir iliski oldugu tespit
edilmistir.
Tirk savunma ve havacilik sanayisinde algilanan
kritik basar1 faktorlerinin Ar-Ge projelerinin
basarisina  etkisi  arastirmiglardir.  Yapilan
Korelasyon ve  korelasyon ve regresyon analizi sonucu, projelerin
regresyon performansini en ¢ok etkileyen faktorler sirasiyla
analizi sorun giderme ve proje misyonu olarak belirlenmis
olup algilanan kritik basar1 faktorleri ile proje
performanst arasinda anlamli bir iliski oldugu
gosterilmistir.
Calismalarindaki hedef pazar se¢im probleminde
alternatifleri degerlendirerek AHP ve TOPSIS
AHP ve iceren yenilik¢i bir hibrit MCDM yontemi
TOPSIS onermislerdir. AHP ile her degisken agirhig
hesaplanarak TOPSIS ile hedef pazar alternatifleri
siralanmastir.

Cebeci vd.
(2021)

Yesildal ve Faktor analizi
Kamasak Ve regresyon
(2021) analizi

Soyal vd.
(2022)

Aghdaie ve
Alimardani
(2015)




Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar
(devam)

Bir Ar-Ge firmasinin kurulus asamasinda,
isletmelerin goriigiine gore onemli degiskenlerin
AHP AHP yontemi ile agirliklarimi belirlemislerdir.
Mevcut programlar degerlendirilerek sonuglar ile
girisimciler i¢in bir dlgek olusturulmustur.
Imalat sanayisindeki yiiksek ve orta-yiiksek
teknoloji  alanlarin1  Onceliklendirmek  igin
degiskenlerin agirhiklandirilmasinda AHP
uygulamislardir. Calisma sonucunda MCDM
yontemlerinden GRA ile elde edilen siralamaya
gore ilgili sektorlere saglanan Ar-Ge, yenilik ve
girisimcilik  desteklerinde  oncelik  taninmasi
Onerilmistir.
Savunma sanayinde faaliyet gdsteren Ar-Ge
merkezlerinin performansini etkileyen degisken
agirhiklarmi ENTROPY ile belirleyerek ARAS
Salman ve ENTROPY ve  yontemiyle Ar-Ge merkezlerinin siralamasini
Peker (2021) ARAS yapmislardir. Siralama sonucuna gore en yiiksek
degisken agirhigina Ar-Ge gelirlerinin, en diisiik
degisken agirligina ise Ar-Ge harcamalariin sahip
oldugu gézlenmistir.
ENTROPY ve CRITIC'in bir kombinasyonu olan
yeni bir agirliklandirma yaklagimi onermislerdir.
On alt1 (16) blockchain benimseme kriterlerini
ENTROPY, iceren veri seti, MCDM yontemlerinden WSM,
Zafar vd. CRITIC, WSM, TOPSIS ve VIKOR ile degerlendirilmistir. WSM,

Keles ve
Tunca (2015)

Arslan ve
Belgin AHP ve GRA
(2020)

(2021) TOPSIS ve TOPSIS ve VIKOR yontemlerinin
VIKOR degerlendirilmesinde Spearman'in sira korelasyon
katsayis1 kullanilmistir. Bu yontemlerle ¢esitli
blockchain platformlari degerlendirilerek
siralanmustir.

Tiirkiye’de 2017-2019 yillar1 arasindaki bolgesel
gelismislik  diizeylerini  etkileyen sekiz  (8)
ekonomik gbstergenin siralanmasini
ENTROPY, amaclamiglardir. Bunun i¢in, ENTROPY ve
CRITIC ve CRITIC ile agirliklandirilan gostergeler COPRAS
COPRAS ile siralanmistir. Yapilan Spearman korelasyon
analizi sonuglarina gore iki yontemle elde edilen
siralamalar arasinda  yiiksek iligskinin  varligi
gosterilerek sonuclar karsilagtirilmastir.

Cetin ve
Kuvat (2022)




Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar

(devam)
2010-2020 yillar1 arasinda G7 iilkeleri ve Tiirkiye
icin yillik tilke performans siralamasi yapmislardir.
Esiyok vd. ENTROPY, ENTROPY ve CRITIC ile agirliklandirilan

degiskenler EDAS ile siralanmistir. Yapilan
duyarhilik analizine gore, iilkelerin siralanmasinda
ENTROPY ve CRITIC agirhik katsayilar
bakimindan anlamli bir farklilik bulunmamaktadir.
Veri madenciligi yontemlerinin, biiyiik o6lcekli
Yu vd. Veri madenciligi  verilerden anlamli 6ngoriiler sunarak kurumlarda
(2014) yontemleri bilingli kararlar alinmasin1 ve etkili stratejiler

sagladigini belirtmislerdir.
Hindistan borsalarindaki hisse senetleri ve hisse
senedi fiyat endekslerinin hareket yoniinii tahmin
etmek amaciyla smiflandirma  yontemlerini
Patel vd. RF, SVM, Naive kullanmiglardir. 2003-2012 yillarin1 kapsayan on
(2015) Bayes ve ANN  (10) siirekli degiskenin bulundugu veri seti i¢in RF,
SVM, Naive Bayes ve ANN uygulanmistir.
Dogruluk ve F1-Skor performans 6lciitlerine gore

RF daha iyi performans gostermistir.

Iki sin1fli bagimli degiskeni bulunan bir gercek veri
setinde SVM, RF ve ANN yoOntemlerinin
simiflandirma performanslarini  karsilagtirmistir.
Dirican SVM, RF ve Ayni smiflandirma yoOntemleri, yapay veri seti
(2019) ANN tizerinde de gergeklestirilmis, her iki yaklasimda da
SVM’nin RF ve ANN’ye gore dogruluk
performans 6l¢iitii bakimindan daha yiiksek degere

sahip oldugu goriilmiistiir.
RF, Cok katmanlt  On sekiz (18) farkli hastaligin teshisine yonelik
algilayicilar, siiflandirma ¢alismasi amaciyla RF, Cok katmanli
Naive Bayes, algilayicilar, Naive Bayes, kNN, LR, Karar

(2023)  CRITIC ve EDAS

Sitk1 (2020) KNN, LR, Karar  Agaglar1 ve ZeroR algoritmasi kullanmistir.
Agaclar1 ve ZeroR Dogruluk olgiitine gore, RF’nin daha iyi
algoritmasi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
Meteorolojik faktorlerin radon gazi iizerindeki
etkilerinin  degerlendirilmesi  i¢in  denetimli
kNN, SVM, O0grenme  algoritmalarindan  ¢oklu  dogrusal
Regresyon regresyon, kNN, SVM, Regresyon Agagclari,
Zan (2021) Agaglari, Torbalama, RF ve XGB yontemlerini uygulamstir.
Torbalama, RF ve 5-kat CV sonucu elde edilen belirtme katsayisi,
XGB hata kareler ortalamasi, hata kareler ortalamasinin

karekokii ve ortalama mutlak hata degerlerine gore
RF en iyi performans gdsterdigini belirtmisgtir.




Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar
(devam)

Kentsel sel riski degerlendirmesinde MCDM ve
Makine Ogrenimi (Machine Learning-ML)
yontemlerini  birlestirerek hibrit bir yaklagim
SVM, RF ve sunmuslardir. Calismada sel tehlikesini

Salt?dacfl)eit/ q Desteklenmis  modellemek i¢in SVM, RF ve Desteklenmis
(2021) ' Regresyon Regresyon  Agaclart  kullanilmistir.  Model
Agaclari performanslart AUC degerleri ile 6l¢iilmiis olup
RF diger yontemlerden daha 1iyi performans
gostermistir. Onerilen hibrit yaklasim ile kentsel
sel riski olan bolgelerin haritalanmasi yapilmistir.
Saglik alaninda kalp yetersizligi mortalitesinin
SVM. Naive tahminlenmesinde SVM, Naive Bayes, kNN, LR,
Osmanodlu Ba es: KNN Karar Agaclar1 ve RF algoritmalarini uygulamistir.
ulama sonuglara gore dogruluk, duyarlilik,
(20213g L)I; Karar ~ oveul ¢l gore dogruluk, duyarhilik
Asa l’arl ve RF ozgiilliik ve AUC performans 6l¢iitleri bakimindan
gag RF’nin daha 1iyi performans gosterdigini ifade
etmislerdir.
Diyabet hastaliginin siniflandirilmasinda LR, kNN,
Karar  Agaglari, Naive Bayes ve RF
Baser vd LR, kNN, Karar algoritmalarinin performanslarini
3 ' Agaclar1, Naive karsilastirmiglardir. Analiz sonucunda, duyarlilik,
(2021)

Bayes ve RF Ozgiilliik, kesinlik ve AUC performans olgiitleri
bakimindan RF’nin en iyi simiflandirma
performansini sagladigini1 gostermislerdir.
Bireylerin dijital bankacilik uygulamalarina karsin

X%ﬁié_:) %QM’ tutumlar1 incelemek istemistir. XGB, HGAM,
Zenain GAM ' CatBoost, GAM, AdaBoost, kNN, Karar Agaglari,
g ’ RF, LR ve SVM algoritmalar1 uygulanmistir.
(2022)  AdaBoost, kNN & Ye ?
Karar A"a lar1’ Dogruluk  performans Olgiitine gore RF
RE LR \‘/ge %VI\}I algoritmasinin en 1iyi performanst gosterdigi
' gOriilmiistiir.
Hindistan’da bulunan bir nehir havzasindaki
tagkinliklarin modellenmesinde RF, SVM ve XGB
kullanmiglardir. Hesaplanan performans olgiitleri
Ghosh vd RE. SVM ve Friedman ve Wilcoxon isaret testi ile test edilmistir.
(2022) ' 1XGB Friedman testine gbére XGB en iyi performans

gosteren model iken Wilcoxon isaret testine gore
ise XGB ile RF arasinda performanslar
bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmamustir.




Cizelge 1.1 Veri madenciligi yontemleri ile ilgili teorik ve farkli alanlardaki uygulamalar
(devam)

Birgok kategorik degiskenli veri setlerinin
modellenmesinde  karsilagilan  zorluklara  bir
yaklasim 6nermislerdir. Onerilen yaklasimda,
gercek bir veri setindeki degiskenlerin sec¢imi
TOPSIS ile belirlenmistir. Modelin sonucunu
etkileyen en Onemli degiskenlerin belirlenerek
degisken se¢imi  sonrast model tahmin
dogrulugunun korunmasi amaglanmistir. Ayrica
Onerilen yaklasim, {ii¢ simiilasyon modeli ile
degerlendirilmistir. Karar Agaglari, RF ve XGB
uygulanarak  performanslar1  hesaplanmustir.
Onerilen yaklasimin XGB yonteminden daha iyi
performansla RF algoritmasina benzer bir
performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

TOPSIS, Karar
Agaclari, RF ve
XGB

Xie vd.
(2023)

Veri 6n isleme, bilgi kesfi siirecinin en kritik agamasidir. Veri 6n islemede, verinin
temizlenmesi, biitlinlestirilmesi, doniistiiriilmesi ve standartlastirilmasi islemleri yapilir.
Veri 6n isleme asamasinda, veri setinin yapisini tanimlamak, boyut azaltmak ya da
kiimelemek amaciyla kesfedici veri analizi yontemleri kullanilir. Veri 6n islemede, veri
setindeki degisken agirliklarimin belirlenmesi ve subjektif degerlendirmelerin bilgiye
dahil edilmesi amaciyla MCDM yo6ntemleri kullanilir. Veri madenciligi yontemleri, karar
destek sistemlerinde kritik bir role sahiptir. Veri madenciliginde temel olarak istatistiksel
modeller, matematiksel algoritmalar ve makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir.
Veri madenciligi siniflandirma yontemlerinin performanslarinin degerlendirilmesinde
performans olgiitleri kullanilir. Uygun siniflandirma yonteminin segilmesinde MCDM
yontemleri uygulanir. Veri madenciligi yontemleri ile MCDM yontemlerinin birlikte
kullanildig1 ¢alismalara literatiirde rastlanilmamistir. Bu tez ¢alismasinin 6zgiinliigi, veri
madenciligi ve MCDM yontemleri kullanilarak hibrit bir siniflandirma yaklagiminin

Onerilmesidir.

Veri madenciligi siniflandirma yontemleri, kurumlarda yaygin bir bigimde karsilasilan
smiflandirma  problemlerinin ¢dziimiinde oldukca etkilidir. Ozellikle bir iilkenin
gelisimine katkida bulunacak calismalarda, kurumlarda depolanmis verilerin islenerek
bilgi kesfedilmesi, gelecek g¢alismalar hakkinda 6ngérii olusturulmasi ve karar verme

slirecinin basartya ulagsmasi bakimindan gereklidir. Son yillarda bilgi ¢aginin
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gereksinimlerinin karsilanmast ve diinya c¢apinda rekabet edilebilir bir seviyeye
gelinebilmesinde yenilik caligmalarinin 6nemi oldukca biiyiiktiir. Bu amagla, bir¢ok
kurum ve kurulus, gelismesi Oncelikli olarak goriilen alanlarda yapilan yenilik
faaliyetlerini, hibe, istisna ve muafiyet gibi tesvik mekanizmalar1 araciligiyla
desteklemektedir. Hedeflenen bu tesvik mekanizmasinin basariya ulagmasi ve
stirdiiriilebilir olmas1 bakimindan desteklenecek kisi ya da firmalarin belirlenmesinde
simiflandirma ¢alismasi olduk¢a onemlidir. Hizli ve etkin karar almada iyilestirme
saglayacak istatistiksel bir yaklagimin uygulanmasi hedeflenen basarinin elde edilmesi

bakimindan degerlidir.

Calismada Sanayi ve Teknoloji Bakanligi’'ndan Ar-Ge ve Tasarim merkezlerine iliskin
ham veri seti temin edilerek veri temizligi yapilmistir. Veri 6n isleme asamasinda AHP
ile subjektif, ENTROPY ve CRITIC ile objektif olarak belirlenen degisken agirliklari ile
veri seti agirliklandirilmistir. Agirliklandirilmis veri setine uygulanan LR, KNN, SVM ve
RF veri madenciligi siiflandirma yontemlerinin performans olgiitleri hesaplanmistir.
Elde edilen performans olgiitleri bir karar matrisi bi¢iminde ele alinarak siniflandirma
yontemlerine karar verilmesinde MCDM yontemleri kullanilmistir. Toplama dayali
TOPSIS ve COPRAS, orana dayali EDAS ve CODAS ve min-max degerine dayali
MABAC ve GRA normallestirme yaklasimi kullanan MCDM yo6ntemleri uygulanmistir.
Elde edilen MCDM siralama sonuglarina gore smiflandirma yontemlerinden RF
algoritmasinin Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin smiflandirilmasinda 6ncelikli tercih
edilebilir oldugu goriilmiistiir. Calismada ¢ok sayida yontem etkilesimli olarak bir arada
kullanildigindan Ar-Ge ve Tasarim Merkezlerinin faaliyetlerinin degerlendirilmesine

iliskin karar verme siireci hibrit bir yaklasim olarak tanimlanmustir.

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, veri 6n islemede kullanilan kavramlarin tanimlari ile
kesfedici veri analiz yontemlerine iliskin teorik bilgiler sunulacaktir. Veri 6n isleme
asamasinda verideki Onemine gore degiskenlerin agirliklarin1 belirlemek amaciyla
uygulanan MCDM (AHP, ENTROPY ve CRITIC) yontemleri hakkinda detayh

aciklamalar verilecektir.
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Bu calismanin 6zgiin yanin1 olusturan ii¢lincli boliimde, calismanin bir siiflandirma
problemi olmasi sebebiyle veri madenciligi siniflandirma yontemleri kullanilacaktir.
Degiskenleri agirliklandirilmig veri setine uygun olan siniflandirma yontemlerinden LR,
KNN, SVM ve RF algoritmalarinin teorik aciklamalari, uygulama adimlar1 ve
ayarlanabilir parametreleri hakkinda bilgi verilerek siniflandirma yontemlerine iliskin

detayli anlatim yapilacaktir.

Dérdiincii boliimde, siniflandirma performans 6lgiitleri hakkinda bilgi verilecektir. Karar
verme siireci tanimlanarak, karar matrisine uygulanan normallestirme yaklasimlarina
gore MCDM yontemleri agiklanacaktir. Performans degerlendirmesi amaciyla kullanilan
MCDM yontemlerinden TOPSIS, COPRAS, CODAS, EDAS, MABAC ve GRA

yontemlerinin isleyisi hakkinda agiklamalar yapilacaktir.

Besinci boliimde, gercek veri setinin kesfedici veri analizi yontemleri ile veri 6n isleme
stirecinden gecirilmesi, degisken agirliklarinin elde edilmesi, agirliklandirilmis gergek
veri setine LR, KNN, SVM ve RF siniflandirma yontemlerinin uygulanmasi, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, Fi-Skor ve AUC performans 0lgiitlerinin hesaplanmasi ile
performans ol¢iitlerine dayali olarak TOPSIS, COPRAS, CODAS, EDAS, MABAC ve
GRA kullanilarak siiflandirma yontemlerine karar verme siireglerine iligkin analiz
sonuglar1 sunulacaktir. Gergek veri setinden elde edilen sonuglarin genellestirilebilmesi
amaciyla farkli senaryolar kurgulanarak simiilasyon c¢aligmasi yapilmistir. Simiilasyon
caligmasinda, gercek veri setine yapilan benzer analizler uygulanarak sonuglar1 detayli

bir bigimde verilecektir.

Altinct boliimde, gergek veri seti ve simiilasyon ¢alismasina iliskin elde edilen sonuglar

hibrit karar verme yaklagimi ile detaylica yorumlanacaktir.
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2. VERI ON ISLEME

Teknolojik gelismelere bagl olarak elektronik ortamda uygun bigimde depolanan ham
veriden, anlamli ve faydali bilgiler elde edilmesi ig¢in ham verinin 6n islemeden
gecirilmesi gerekir. Ham veri, aragtirma, Ol¢lim veya gozlem yoluyla elde edilen
islenmemis degerlerden olusur. Biiyiik veri ise geleneksel istatistik yontemlerle islenmesi
zor olan biiyiikk hacimli ve karmasik veri kiimelerini ifade eder. Biiyiik veri, hacim
(Volume), hiz (Velocity), cesitlilik (Variety), degiskenlik (Veracity), gecerlilik (Validity)
ve deger (Value) olmak iizere 6V olarak bilinen temel 6zelliklerle tanimlanir (Sorhun
2021). Bu ozellikler, verinin ¢ok biiyiik miktarda ve kapasitede bulunmasi, hizli bir
bigimde iiretilip toplanmasi, farkli format ve yapidaki degerlerden olusmasi, siirekli
giincellenmesi, yiiksek hizda degisimi nedeniyle gegerliliginin belirsizlesmesi ve veriden
elde edilen bilginin degerini ifade eder. Biiyilk veri yapilandirilmis, kismen
yapilandirilmig ve yapilandirilmamis olmak iizere iice ayrilir. Yapilandirilmamis veri
genellikle metin, goriintii, ses, video ve e-posta gibi bigimlerde, kismen yapilandirilmis
veri, belirli bir yapiya sahip olsa da karmasik ve ¢esitli formatlarda bulunurken,

yapilandirilmis veri tablolar halinde bulunur.

Veri ambari, ¢esitli kaynaklardan gelen biiyiik miktardaki veriyi depolamak, yonetmek
ve analiz etmek amaciyla tasarlanmis bir sistemdir (Yildiz 2014). Bu sistem igerisinde,
meta veri verilerin tanimlandig1 alani, veri sozligl ise degisken tanimlarinin yer aldigi
boliimii olusturur. Her bir veri elemant bir gozlem olarak ifade edilir ve bu gozlemlere ait
ozellikler degisken olarak adlandirilir. Degiskenler sebep-sonug iliskisine, yapilaria ve
aldiklar1 degerlere gore farkli bicimlerde tanimlanir (Erbas 2016). Bagimli degisken, bir
calisgmanin amacint belirleyen yanit veya hedef degisken olarak da bilinen c¢ikti
degiskendir. Bagimsiz degisken ise bagimli degiskeni etkileyen veya aciklayan girdi
degiskendir. Nicel degisken sayisal degerler, nitel degisken ise kategorik degerler ile
ifade edilir. Nicel degisken, aldiklar1 degerlere gore siirekli ve kesikli olarak ikiye ayrilir.
Stirekli degisken belirli bir aralikta sonsuz deger alabilirken, kesikli degisken sayilarak

elde edilebilen degerler ile tanimlanr.

En bilinen haliyle veri bilgi kesfi siireci sekil 2.1’de goriilmektedir.
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Sekil 2.1 Veriden bilgi kesfi siireci (Fayyad vd. 1996)

Sekil 2.1°de goriilen veri bilgi kesfi siirecinde Oncelikle veri ambarindan bilgi elde
edilmesi istenilen arastirma konusuna gore veri se¢imi yapilir. Veri 6n isleme asamasinda
veri temizleme, veri biitiinlestirme ve boyut azaltma calismalar1 gergeklestirilir. Kayip
gozlem varsa tamamlanir, hatali gozlem varsa c¢ikarilir. Eger, veride doniisim
gerekiyorsa, veri setindeki degiskenler lizerinde diizenlemeler yapilarak temiz veri olarak

da adlandirilan dontstiiriilmiis verilere ulasilir.

Bilgi kesfi siirecinde, gesitli veri yapilar1 ve farkli amaglarin olmasi1 nedeniyle birgok
disiplindeki yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu siiregte kullanilan bilgi kesfi

yontemleri sekil 2.2°de verilmistir.

Sekil 2.2 Bilgi kesfi yontemleri (Altunkaynak 2022)
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Bilgi kesfi siirecinde sekil 2.2°de belirtilen yontemlere iliskin 6zet bilgiler asagida

verilmigtir.

Yapay Zeka, bilgisayar teknolojilerine, insana 6zgii zeka ve 6grenme yeteneklerini
kazandirmay1 amaglayan bir bilim dalhidir. Yapay zeka sistemleri, veri analizi, oriinti
tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda uygulanip kendi deneyimlerinden 6grenerek

gelistirilebilirler.

Makine Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin veri analizi yaparak oriintiileri 6grenmesine
ve deneyimlerinden bilgi ¢ikarmasina imkan taniyan bir yapay zeka alt dalidir. Denetimli

ve denetimsiz 6grenme olmak iizere ikiye ayrilir.

Derin Ogrenme, yapay sinir aglar1 gibi karmasik ve ¢ok katmanli yapilar1 kullanarak
biiyiik veriden 6grenme yetenegi olan makine 6greniminin bir alt dalidir. Bu 6zelligi
sayesinde goriintii tanima, dogal dil isleme ve diger karmasik problemlerde oldukga

basarilidir.

Veri bilimi, istatistik, matematik ve makine 6grenimi gibi disiplinleri kullanarak 6zellikle
yapilandirilmamis verilerden olusan biiyiik veri setlerini analiz eden, anlaml bilgiler

¢ikaran ve bu bilgileri kullanarak karar vermeyi saglayan bir bilimdir.
Veri madenciligi, makine 6grenimi ve istatistiksel yontemleri birlikte kullanarak veriden

yararli bilgilerin elde edilmesini amaglayan veri biliminin bir alt dalidir. Veri madenciligi

yontemleri sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3 Veri madenciligi yontemleri

Veri madenciligi yontemleri, denetimli ve denetimsiz 6grenme olmak iizere sekil 2.3’te
gosterildigi gibi iki baglikta incelenir. Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirma
yontemlerini igerir. Denetimli 68renme ile verilerin tahmin ya da smiflandirilmasi
yapilarak oOgrenme gerceklesir. Denetimsiz 68renme ise kiimeleme ve birliktelik
kurallarin1 icermektedir. Herhangi bir kiime ya da kategoriye ait oldugu bilinmeyen

veriler i¢in denetimsiz 6grenme uygulanir.

Istatistik, arastirmaci tarafindan deney veya gozlem yoluyla elde edilmis veriyi, analiz
etme, ¢Oziimleme ve yorumlama siireclerini kullanarak sayisal bilgiler elde etmeyi
amaglayan bir bilim dalidir. Tiim bilgi kesfi yontemlerinin temeli istatistik bilimine

dayanur.
Veri bilgi kesfinin en 6nemli asamasi veri 6n isleme asamasidir (Oguzlar 2003). Bu asama

veri temizligi, betimsel istatistikler ve veri gorsellestirme, kesfedici veri analizi ve

degisken agirliklarini belirleme basliklarini igerir.
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2.1 Veri Temizligi

Veri temizliginin ilk asamasinda Oncelikle ham veri seti degerlendirilir. Bu asama, veri
setinin genel durumunu anlamak ve temizleme siirecinde hangi adimlarin atilmasi
gerektigini belirlemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Veri setinin yapisini anlamak i¢in veri
setindeki gozlem ve degisken sayisi belirlenir. Veri setindeki degisken tiirleri (nitel, nicel,
kategorik vb.) incelenir. Benzer bilgi tasiyan degiskenler biitiinlestirilir. Bir¢ok veri
kaynaginin birlestirilmesinden kaynakli olusan verilerdeki format farkliliklar1 belirlenir.
Veri setindeki tutarsiz ve mantiksiz degerler tespit edilir. Tekrar eden goézlemler
belirlenerek bozuk veya hatali girisler kontrol edilir. Bu asamanin sonunda veri setinin
yapist ve igerdigi problem saptanarak izlenmesi gereken adimlar ve yontemler belirlenir.

Betimsel istatistikler ve veri gorsellestirme kullanilarak kesfedici veri analizi yapilir.

2.2 Betimsel Istatistikler ve Veri Gorsellestirme

Betimsel istatistikler, bir veri setinin genel 6zelliklerini anlamak, 6zetlemek, yorumlamak
ve gorsel olarak ifade etmek amaciyla elde edilen temel bilgilerdir. Betimsel istatistikler
hesaplanmadan once veri setindeki degisken tiirleri tespit edilir. Cizelge 2.1°de ¢ok

degiskenli bir veri seti verilmistir (Tiirksen 2023).

Cizelge 2.1 Cok degiskenli veri seti

Bagimsiz degiskenler Bagiml degisken
No. X, X, e X, Y
1 X1 X2 Xim Y1
2 X1 X5 Xom Y,
n X1 X,2 Xom Ya

m sayida bagimsiz degisken, bir bagimli degiskenden olusan n goézlemli bir veri seti

cizelge 2.1°deki gibi gosterilir. Cizelge 2.1°de bagimsiz degiskenler X =[xd ve

nxm

bagimli degisken Y =[y,] = bigimindedir, i=12,...,n, j=12,...,m. Bagmh ve

nx1
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bagimsiz degiskenler, nicel ya da nitel degerler alabilir. Nitel degiskenler kodlanarak

sayisal bigimde ifade edilebilir.

Betimsel istatistiklerde, merkezi egilim dlgiileri ve yayilim Slgiileri kullanilir. Merkezi
egilim 6lgiileri, veri setindeki gozlemlerin toplandig1 merkez bir noktanin belirlenmesidir.
Bu merkez nokta, ortalama, ortanca (medyan) ya da mod degerleridir. Nitel degiskenler
icin mod, nicel degiskenler i¢in ise ortalama, ortanca ve mod, merkezi egilim Ol¢iileri
olarak kullanilir. Yayilim Olgiileri ise veri setindeki degerlerin ne kadar yayildigini ve
degistigini belirlemek i¢in kullanilir. Bu olgiiler; varyans, standart sapma, degisim

katsayisi, basiklik katsayisi, ¢arpiklik katsayisi, agiklik ve ¢eyrekliklerdir.

Veri setine ait merkezi egilim 6lgiileri ve yayilhm olgiileri hesaplanarak grafikler ile
gorsellestirilir. Betimsel istatistiklerde en ¢ok kullanilan grafik tiirleri, histogram, ¢ubuk
grafigi, kutu grafigi, Q-Q grafigi, sacilim grafigi ve pasta grafigidir. Nicel verilerde,
histogram, kutu grafigi, Q-Q grafigi, nitel verilerde ise sagilim grafigi ve pasta grafigi

gorsellestirme amaciyla kullanilir.

Veri setlerinde, kayip gozlem, aykir1 gézlem veya farkl tiirde degiskenlerin bulunmasi
gibi sorunlarla karsilasilabilir. Veri setlerinde ol¢iim hatasi, bilgi eksikligi, sistemsel
kaynakli sorunlar gibi nedenlerden dolay1 eksik/kayip gozlem olusur. Bu problemin
¢Oziimiinde, kayip gozlemin bulundugu satirlar1 silme islemi yapilabilir. Fakat bu durum,
kayip gozlem sayisinin fazlaligt ya da veri setindeki gozlem sayisinin az oldugu
durumlarda bilgi kaybina neden olur. Kullanilacak diger bir yontem, kayip gozlemin
doldurulma islemidir. Betimsel istatistikler kullanilarak kayip gozlem doldurulur.
Betimsel istatistiklerden mod ya da medyan kay1ip gozlemin doldurulmasinda ¢ogunlukla
tercih edilir. Olgiim ya da 6rnekleme hatasi nedeniyle veri setinde bazen aykir1 gézlem
tespit edilir. Aykir1 gozlem, ortalama etrafinda dagilan verilerden asir1 biiyiik ya da kiigiik
degerlerdir. Aykir1 gézlem, yanl tahmin, yliksek varyans ya da diisiik performansa yol
acabileceginden tespit edilmesi gerekir. Aykiri gézlem tespitinde kutu grafigi kullanilir.
Bu grafik ile verilerin normal dagilmamasina neden olan aykir1 gézlemler gorsel olarak

tespit edilir.
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Veri setinde birbirinden farkli yapida bulunan degiskenlere, segilen analiz yontemine
uygun bir bigimde veri doniistiirme iglemi yapilir. Verilerin daha kolay yorumlanabilmesi
icin logaritmik ya da karekok doniisiimii uygulanabilir. Veri setindeki metinsel yapidaki
degiskenlerin analize dahil edilebilmesi i¢in kategorik duruma getirilir. Farkli 6l¢iim
birimine sahip degiskenlerin, belirli bir araliga indirgenmesi i¢in normallestirme ya da

standartlagtirma iglemi gerekir.

Normallestirme: Veri setindeki degiskenlerin birim farkliliklarinin giderilmesi amaciyla
belirli bir aralik igerinde kalacak bigimde doniisiim yapilir. Verinin ortalamasi (X,,,)
minimum degeri min(X) ve maksimum degeri maks(X) kullanilarak

- X —min(X)
~ maks(X)—min(X)

2.1)

normallestirilmis X~ degerine déniistiiriiliir. Bu 6lgeklendirme normalizasyonu ile veri

setindeki degiskenler [0, 1] veya genel olarak her degiskenin minimum degeri a ve
maksimum degeri b olacak bi¢cimde [a, b] araliginda 6lgeklendirilir. Normallestirme ile

degiskenler ayn1 6l¢iim birimine getirilerek degiskenler arasinda tutarlilik saglanir. Farkl

formiiller ile elde edilen bir¢ok normallestirme yontemi mevcuttur.

Standartlagtirma: Verinin ortalamas: (X ,) ve standart sapmasi (o, ) kullanilarak

N

(X = Xor )
o, =\ N
(2.2)
X* = X =X,
Ox

standartlastirilmis X~ degerine doniistiiriiliir (Erbas 2016). Standartlastirma ile degisken
degerleri Z-skorlarina doniistiiriilerek her bir gézlemin ortalama degerden ka¢ standart
sapma uzaklikta oldugu hesaplanir. Standartlastirma, veri setindeki aykiri gézlemlere

kars1 daha duyarlidir.

Betimsel istatistikler ile veri hazirlama asamasindan sonra Vverilerin analizini

kolaylagtiran ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden Faktor Analizi, Kimeleme
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Analizi, Temel Bilesenler Analizi ve Diskriminant Analizi yaygin kullanilan
yontemlerdir. Bu ¢alismada faktor analizi ile ¢ok sayida degiskenin anlamli bir sekilde

gruplandirilip degisken sayisinin azaltilmasi planlanmustir.

2.3 Cok Degiskenli istatistiksel Yontemler ile Kesfedici Veri Analizi

Biiytik hacimli veri setlerinde, degisken sayimnin fazla ve degiskenlerin birbiriyle iligkili
olmas1 nedeniyle uygulanan tek degiskenli analizler anlamli sonuglar vermez. Bu nedenle
cok degiskenli istatistiksel yontemler kullanilir. Cok degiskenli istatistiksel yontemler,
degiskenler arasindaki karmasik iligkileri inceleyerek ¢ok degiskenli bir veri setini daha
az sayida degiskene indirgeyen yontemler biitiniidiir. Cok degiskenli istatistiksel
yontemler, smiflandirma, anlamli degisken elde etme, degiskenlerin kovaryans ve
korelasyonlarindan yararlanarak bagimlilik yapisini ortaya koyma ve hipotezleri test etme
amaciyla kullanilir (Tatlidil 2002).

Faktor analizi, sikca kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden biridir.
Spearman (1904) ¢alismasinda faktor analizi yontemini gelistirmistir. Faktor analizi, ¢ok
sayida degisken arasindaki iliskiyi ve karmasik oriintiileri ortaya ¢ikararak birbirinden
bagimsiz, daha az sayida ve daha anlamli degiskenler bulunmasini saglar. Onemsiz
degiskenleri de ortaya koyarak degiskenleri daha iyi yorumlar. Birbirinden etkilenen

degiskenlerin kiimelenmesini hedefler.

Faktor analizi, degiskenler arasindaki korelasyonlar ile faktor yapisini inceler (Harman
1976). Faktor analizinde, ham veri matrisi kullanildiginda varyans-kovaryans
matrisinden, standartlastirilmis veri matrisi kullanildiginda ise korelasyon matrisinden
yararlanilir (Atakan 2022).

Faktor analizi degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmasiyla regresyon analizine

benzer. m degiskenli X'=(X,, X,,---, X,,) gdzlenen rastgele vektorii igin E(X)=u

ve Cov(X) =2 olmak iizere faktor analizi modeli
Xi—p; =4, F+4,F+.. .+ 4R +¢, j=12,...m (2.3)

]

bigiminde yazilir. Burada,
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X : Gozlenen degisken
A ¢ . degiskenin t. ortak faktoril tizerindeki etkisine iligkin faktor yiki
€ J. degisken igin ortak faktorler ile agiklanamayan kisim

F, : Olusturulan ortak faktor ve t ortak faktor sayisi

olarak tanimlanr.
Faktor analizi uygulamasinda dikkate alinan temel hususlar soyledir:

(i) Orneklem biiyiikliigii iin Comrey (1973) ¢alismasinda érneklem biiyiikliigii i¢in 100
zayi1f, 300 iyi, 500 ¢ok iyi, 1000 ise miikemmel olarak belirtmistir. Tabachnick vd. (2007)

caligmasinda en az 300 6rneklem biiytikliiglinii 6nermektedir.

(i) Bartlett Degisken Yeterliligi Testi, degiskenler arasindaki iliskiyi test ederek
degiskenlerin faktor analizine uygunlugunu smamak ic¢in kullanilir. Eger, degiskenler

arasinda iliski yoksa faktor analizine devam edilmez.

(iii) Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem Yeterliligi Testi, 6rneklem biiyiikliigiinii test eder.
Degiskenlerin i¢ tutarliligini dlgmek i¢in kullanilan bir yontem olup 0<KMO <1
arasinda bir deger alir. KMO kriterinin 0.70 ve iizerinde bir deger olmasi istenir. Bu
kriterin 0.50’nin altinda olmasi 6nerilmez (Karagéz 2019). KMO degeri 0.50’den kiigiik

olan degisken ¢ikarilarak analiz tekrarlanir.

(iv) Hesaplanan korelasyonlar bir korelasyon matrisinde yer alir. Faktor analizinde
degiskenler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon beklenir. Degiskenler arasindaki
korelasyon azaldik¢a, faktdr analizinin giivenilirligi azalir. Korelasyon matrisinin
determinantinin, 0.00001’den biiyiik olmasi, ¢oklu baglantinin olmadigini gosteren genel
bir kuraldir. Coklu baglantinin varliginda, bu probleme neden olan gbzlenen degiskenler

analizden ¢ikarilarak test tekrarlanabilir (Yong ve Pearce 2013).

Faktor sayisinin belirlenmesi faktdr analizinde 6nemli bir yer tutar. Yamacg egrisi

grafiginde 6zdeger, bir faktor tarafindan agiklanan toplam varyansi ifade eder. Varyans-
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.. . % - . J
kovaryans matrisinden elde edilen 6zdegerlerin

24

j=1

2 — sonucunu saglayan en kiigiik

t degeri uygun faktor sayisidir. Ozdegerler korelasyon matrisinden elde edildiyse,
0zdegeri 1 ve 1’den biiyiik olan faktorler modele alinir. Yamag egrisi, 6zdeger sayisina
gore faktor sayisinin grafigini vermektedir. Grafikte egrinin yatiklagsmaya basladigi nokta
faktor sayisinin belirlenmesine yardimer olur. Ortak varyans tablosu, her bir degiskenin
diger degiskenler ile paylastign ortak varyanslari gosterir. Orneklem sayisinin fazla
oldugu durumda, ortak varyansi 0.3’iin altinda olan degiskenler analizden ¢ikarilir (Yong
ve Pearce 2013). Faktorlerin daha iyi yorumlanabilmesi igin rotasyon ydntemi
uygulanabilir. Rotasyon sayesinde daha basit, az sayida ve yiiksek faktor agirligina sahip
faktorlerin bulundugu bir modelin elde edilmesi amaglanir. Dik ve egik olmak iizere iki
tane yontem bulunmaktadir. Dik rotasyon tiiriinde, eksenler 90 derecelik bir agiyla
dondiiriiliirken egik dondiirmede iki farkli a¢1 bulunmaktadir. En 6nemli farklilik ise dik
dondiirmede faktorler iliskisiz iken egik dondiirmede bu sart aranmamaktadir (Tathdil
2002). Yorumlama kolayligi bakimindan dik dondiirme yontemi en c¢ok kullanilan

yontemdir.

2.4 Cok Olgiitlii Karar Verme Yontemleri ile Degisken Agirhklarim Belirleme

Veri 6n islemede, elde edilecek anlamli bilgi amaciyla veri seti agirliklandirilir. Cok
Olgiitli  karar verme yontemleri (MCDM), degiskenlerin 6nem agirliklarinin
belirlenmesinde kullanilir. Insan bilincinde mevcut olan dogal diisiince siirecini, modelin
bir pargasi olarak goéren Analitik Hiyerarsi Siireci (Analytic Hierarchy Process-AHP),
literatlirde sikca kullanilan yontemlerden biridir. AHP ile karmagsik degisken yapilari,
uzman goriisii dikkate alinarak degerlendirilir. AHP yonteminde kullanilan hiyerarsik
yap1 sayesinde veri setindeki degiskenler i¢in 6nem agirlig1 olusturulur. Uzman goriisiine
ulagilamadig1 durumlarda degisken agirliklar1 objektif olarak belirlenir. Objektif olarak
agirlik belirlemede ENTROPY ve The Criteria Importance Through Intercriteria
Correlation (CRITIC) yaygin bi¢imde kullanilan MCDM yontemleridir. ENTROPY

yontemi, degisken agirliklarinin belirlenmesinde uzman goriisiine gerek duyulmadan
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veriye dayali bilgiyi kullanir. CRITIC, uzman gorislerinden faydalanmadan
degiskenlerin standart sapmalarini ve degiskenler arasi korelasyonu kullanarak
degiskenlerin 6nem agirliklarini belirler. Bu ¢alismada hem subjektif hem objektif olarak

degisken agirligi hesaplayan MCDM yontemleri segilmistir.

2.4.1 Subjektif yaklasim

Subjektif karar verme ile uzman bilgisinden yararlanilarak degisken agirliklart hesaplanir.
Bu amagla, degisken agirlig belirlemek i¢in 6znel bilginin dikkate alindigit AHP yontemi

kullanilir.

Analitik Hiyerarsi Siireci (Analytic Hierarchy Process-AHP), Saaty (1977) tarafindan
karar verme problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen matematiksel bir yontemdir. Bu
yontem, Ozellikle karmasik yapidaki karar verme problemlerinde hiyerarsi Olgegini
kullanarak problemi sadelestirir. AHP, sezgisel ve subjektif degerlendirmelerin,
matematiksel modellerle ifade edildigi analitik bir yontemdir. Degiskenlerin 6nem
diizeyine gore degerlendirilmesinde uzman goriisiine ihtiyag duyar. Farkli tecriibe ve
egitime sahip uzman kisilerin goriislerini birlestirerek karar verilmesini saglar.
Degiskenlerin ikili karsilastirilmas1 sirasinda subjektif degerlendirme yapilmasi,
problemi yalnizca sayisal verilere dayanmaktan kurtarir. AHP, hem nicel hem nitel

degiskenleri ayn1 anda degerlendirir.

Saaty (1977) calismasinda oOnerilen karsilastirma Ol¢egiyle birbirlerine gore Onem
degerleri dikkate alinarak karsilastirma matrisleri olusturulur. Veri setindeki her bir

degisken kriter (6l¢iit) olarak alinir.
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Cizelge 2.2 AHP yonteminde hiyerarsi 6lgegi

Onem Degerleri Deger Tanmimlari

1 Her iki degiskenin esit oneme sahip olmasi durumu

3 i. degiskenin, j. degiskenden daha 6nemli olmasi durumu

S5 i. degiskenin, j. degiskenden ¢ok 6nemli olmasi durumu

7 i. degiskenin, j. degiskene gore ¢ok giiglii bir 6neme sahip
olmasi durumu

9 i. degiskenin, j. degiskene gore mutlak iistiin bir 6neme sahip
olmasi1 durumu

2,4,6,8 Ara degerler

Karsilagtirma matrisinin i. kdsegeni iizerindeki bilesenler 1 degerini alir ve bu deger ilgili
degiskenin kendisiyle kiyaslanmasi sonucunda ortaya ¢ikar. Degiskenlerin
karsilagtirilmast, birbirlerine gore sahip olduklar1 nem degerleri dikkate alinarak birebir

ve karsilikl yapilir. AHP isleyis adimlar1 asagidaki gibi tanimlanir.

Adiml: Cizelge 2.1°de verilen m sayida degisken i¢in ¢izelge 2.2’de verilen hiyerarsi

Olgegi kullanilarak A karsilastirma matrisi

1 8, v Gy
a-fal, - LT @4

Vo, Yay, - 1

olusturulur. Burada, a; i. degiskenin j. degiskene gore 6nem degerini, ZI/ a; J.

ij
degiskenin i. degiskene gore 6nem degerini ifade eder.

Adim?2: A Karsilastirma matrisi

a=—>"i=12..m (2.5)

bi¢iminde normallestirilir.

Adim3: Normallestirilmis karsilagtirma matrisinin satir ortalamalari

1& ..
wj:EZaij,lzl,Z,...,m (2.6)

=1

J. degiskenin 6nem agirligidir.
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2.4.2 Objektif yaklasim

Objektif karar vermede, subjektif karar vermenin aksine uzman bilgisi dikkate alinmadan
degisken agirliklar1 veriye dayali olarak hesaplanir. Bu amagla ¢alismada ENTROPY ve
CRITIC yontemleri kullanilmistir.

Cizelge 2.1°de verilen n gozlemli bir veri setinde m sayida bagimsiz degiskenden olusan

bir X veri matrisi nxm boyutlu olarak tanimlanir ve

Xy X X
X X .o Xm

X=[x].=|7 T (2.7)
X X X

bi¢iminde yazilir. Objektif olarak degisken agirligi elde edilmesinde X veri matrisi, n
sayida alternatif ve m sayida kriterden olusan nxm boyutunda karar matrisi olarak

kullanilir.

ENTROPY

ENTROPY yontemi, Shannon (1948) tarafindan gelistirilen MCDM yontemlerinde
degisken agirliklarinin belirlenmesinde kullanilir. Bu yontemde uzman goriisiine gerek

duyulmadan objektif olarak degisken agirliklar: belirlenir.

Adiml1: X karar matrisi esitlik (2.7)’deki gibi tanimlanir.

Adim2: Karar matrisi.

X =—— i=12,...,n (2.8)

biciminde normallestirilir. Normallestirilmis karar matrisi N = [x]
olusturulur.
Adim3: Her bir degisken i¢in ENTROPY degeri

1 & . oy .
Ej=—mi§xijln(xij) ji=12,...,m (2.9)
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hesaplanir.

Adim4: Her bir degisken i¢in belirsizlik degeri
d,=1-E;, j=12...,m (2.10)
elde edilir.

Adim35: Degisken agirliklart

w=—2— j=12..m (2.11)

bi¢imindedir.

CRITIC

CRITIC (The Criteria Importance Through Intercriteria Correlation) yontemi, Diakoulaki
vd. (1995) tarafindan gelistirilen MCDM yo6ntemlerinden biridir. Degisken agirliklarinin
belirlenmesinde degiskenlerin standart sapmalari ve degiskenler arasi korelasyon
kullanilir. Bu yontem ile uzman goriislerinden faydalanmadan degisken agirliklari

belirlenir.

Adiml1: X karar matrisi esitlik (2.7)’deki gibi tanimlanir.

Adim2: Karar matrisi

. X _ :
X, =—2— i=12,..,n j=12,..,m (2.12)
maks X;

*

bigiminde normallestirilir. Normallestirilmis karar matrisi N :[xij}

olusturulur.

Adum3: s;, ]. degiskenin standart sapmasi ve I, j. ve t. degiskenler arasindaki

korelasyon katsayisi
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306 - X0 - %) 219
i \/n” , ht=12,...,m

> 06 - %)Y 06 - XY

i=1

ile hesaplanir.

Adim4: Her bir degiskene 6zgii bilgi miktar1

cj=sj;(1—rjt), i=12,...,m (2.14)
olarak hesaplanir.
Adim5: Degisken agirliklar
¢, .
W, =—="—, j=12,...m (2.15)
2.6,
j=1

bi¢imindedir.

Hem ENTROPY hem de CRITIC yontemleri ile elde edilen degisken agirliklar
w=[w, w, - w,], j=L2,...,m ile X veri matrisi agirliklandirilr. Buna gbre,

cizelge 2.1°de goriilen ¢ok degiskenli veri seti ¢izelge 2.3’teki bigimde agirliklandirilmis
veri seti olarak elde edilir.

Cizelge 2.3 Cok degiskenli bir veri setinin agirliklandirilmasi

Bagumsiz degiskenler Bagiml degisken
No. wX,  w,X, ... ow,X, Y
1 WXy Wokpp o WoXyy Y1
2 Wi X1 WoXpo oo WX Y,
n W, X W, X, e WX Ya

Buna gore, ¢, =W X,, i=12,....,m olarak adlandirildiginda ¢izelge 2.4’teki

agirliklandirilmis veri seti olur.
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Cizelge 2.4 Agirliklandirilmig ¢ok degiskenli bir veri seti

Bagimsiz degiskenler Bagiml degisken
No. - &2 - Cm Y
1 iy Cio o G Y1
2 - Co o Gom Y2
n gnl gnz e gnm yn

Boylece, cizelge 2.4°te verilen agirliklandirilmis veri setinin elde edilmesi ile veri 6n

isleme stireci tamamlanarak veri matrisi, siniflandirma analizine hazir hale getirilmis olur.
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3. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI iLE SINIFLANDIRMA

On isleme siireci tamamlanan veri setine veri madenciligi simiflandirma yontemleri
uygulanir. Veri madenciligi simiflandirma yontemleri, verideki gizli oriintiilerin ortaya
cikarilarak gozlemlerin hangi sinifa ait oldugunun tahmin edilmesini saglayan denetimli
ogrenme yontemleridir. Denetimli 6grenmede, her bir girdiye karsilik bir ¢ikt1 degeri var
oldugundan veri madenciligi smiflandirma yontemlerinde uygulanan algoritmalarin
ogrenme yoluyla verdigi cevaplar denetlenir. Uygulanan algoritmalarin 6grenme
modelinin gelistirilmesinde yardimci ayarlanabilir parametreler kullanilir. Her bir
simiflandirma yontemine iligkin ayarlanabilir parametreler bulunur. Ayarlanabilir
parametreler arastirmaci tarafindan belirlenir (Geron 2017). Siiflandirma ydntemlerinin

model performansi optimize edilerek en 1yi ayarlanabilir parametreler elde edilir.

Veri Madenciligi
Smiflandirma
Yontemleri

Lojistik Regresyon k-En Yakin Komsu Destek Vektor Rasgele Orman
Analizi Algoritmasi Makineleri Algoritmast

Sekil 3.1 Veri madenciligi siniflandirma yontemleri

Bu calismada sekil 3.1°de verilen veri madenciligi siniflandirma yontemleri

kullanilmigtir. Yontemlere iligkin agiklayici bilgiler sirasiyla asagida verilmistir.

3.1 Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon (Logistic Regression-LR), veri setindeki gozlemlerin bir sinifa ait olup
olmama olasiligin1 hesaplayarak yeni gelecek gozlemleri simiflandiran bir veri
madenciligi yontemidir. LR analizinde, bagimli degiskenin kategorik bir degisken
olmasindan dolay1 en kiigiik kareler yontemi ile tahmini yetersiz kalmaktadir. (Cokluk
2010). Model parametrelerinin tahmini, maksimum olabilirlik yontemi uygulanarak

hesaplanir.
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Y, 6{0,1} iki smnifli bir bagimli degiskene sahip {(Xi,Yi)}in:1 bigimde gozlem gifti ile
tanimlanmus bir veri seti olsun. Y, =0 ve Y, =1, i=1,2,...,n olarak etiketlenmis iki sinif

olusturulacak dogrusal regresyon modeli
Y= Bt 2B Xy 6= fot B+ B Xip +ot B Xip + 6, =120 (31)
j=1

bi¢iminde tanimlansmn. Esitlik (3.1) ile tanimli model denklemi (—oo,+o0) arasinda
degerler alacagindan 0<Y, <1 degerini alacagi sdylenemez. Bu nedenle, bagiml

degiskenin bir olasilik degerine doniistliriilmesi gerekir. Bu doniisiim sirasinda bagimli
degisken ile bagimsiz degisken arasinda dogrusal iliskiyi saglayacak link fonksiyonlar1

kullanilir.

p
-p)

ve t e R olmak lizere t = S, + B X, + S, %y .-+ B Xims P; €(0,1) i¢in

lojit(p) =1In dontisiimil yapilarak bagimli degiskenin sinirlar1 genisletilir. X, = x;

Y, =1=P(Y; =1) = P(Y; =1| X, Xip, -, %) = P

3.2
Yi = 0= P(Yi :O) = (1_ P(Yi :1| Xil7Xi27""Xim)) = pi(l_ pi) ( )
olur. Bagimli degiskenin olasilig1 hesaplanarak lojit doniisiim yapilirsa
lojit(p,) = |n[LJ=t
1- i
Pi
eIH(H) 3 et
P—e'=p =e-p)
1— i i i (33)
p,=¢e"—e'p = p,L+e)=¢
et eft
P e et
D = 1
'l+et
bi¢iminde lojit fonksiyonu elde edilir. &, =wX, i=12,...,m biciminde
agirliklandirildiginda LR modeli
1 .
fie (&)= 110 GorAa Pt i) * | =12,...n (3.4)
olur. Burada, &; =[<;, & .- Sim]s 1=12,...,n dir. Esitlik (3.4) bir olasihik degeri

olup esik degeri 0.5 alindiginda siniflandirma
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f(£)=05 =V =1

K (3.5)
f(£)<05, =Y =0

biciminde yapilir. Sekil 3.2’de esik degerine gore siniflandirilma gosterilmistir.

10

08

06
Esik Degeri

04

02

0.0

0 2 a & B 10
X
Sekil 3.2 LR ile iki degiskenli veri setinin siniflandirilmasi

Sekil 3.2°de f;(&;) fonksiyon degeri esik degeri olan 0.5’ten kiiciik olanlar yesil, biiyiik

olanlar mavi olacak bigimde siniflandirilmistir. Model parametrelerinin  tahmin

edilmesinde maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak esitlik (3.4)’te verilen model

maksimize edilir. f_,(&;) in olabilirlik fonksiyonu

LBy e B) =11 Fin(6)" @ Fin (@)™ (36)

olmak tizere InL fonksiyonu
LGy s )= 2 0 0 i€+ A-3) - Fu (@) (3)

yazilir. Model parametreleri
maks InL(4,,B.,-..,
Lo BrrfneR (ﬁo ﬂl ﬂm)

9(ﬂ)=ci\ﬁj\tzo, t=12, ¢>0 (3.8)

biciminde tanimli esitsizlik kisitli dogrusal olmayan optimizasyon probleminin ¢ézimii

Kuhn-Tucker kosullarindan yararlanilarak tahmin edilir. Burada, f# = [ B B ... ﬁm]

parametre vektoridiir.
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LR Algoritmasz:

Adiml: Bagimh degisken ve bagimsiz degigkenler arasinda lojit bir iliski oldugu

varsayilir.

p
1-p)

degerine doniistiiriiliir. Dontlisiim sonrasi, bagimsiz degisken ve regresyon

Adim2: Bagiml degisken, lojit(p)=In dontistimii  kullanilarak bir olasilik

katsayilarina bagli lojit fonksiyon elde edilir.
Adim3: Lojit fonksiyonda gerekli diizenlemeler yapilarak LR modeli elde edilir.
Adim4: LR ile bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin gergeklesme olasiligi hesaplanir.
Esik degeri belirlenerek gozlemler siiflandirilir.
Adim5: Maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak LR katsayilar1 elde edilir.

LR’nin ayarlanabilir parametreleri, kisitlama yapilacak yontemi (Lasso (t=1),
Ridge (t =2), None (c =0)) belirleyen ceza degeri (penalty) ve kisitlama orani
(c) ’dir (Geron 2017).

3.2 k-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin Komsu Algoritmas1 (k-Nearest Neigbors-kNN), veri madenciligi
siiflandirma yontemlerinden biridir. KNN, tahmin modeli olusturulmasina ihtiyag
duyulmamasi nedeniyle genellikle tercih edilen bir siniflandirma yontemidir
(Silahtaroglu 2008, Ozkan 2016). Bu yontemde, smifi bilinmeyen yeni bir gézlem ile
smifi bilinen gdzlemlerin her biri arasindaki uzakliklar hesaplanir. Yeni gozleme en yakin
uzakliga sahip olan k sayida gozlemin se¢imi yapilir. k sayida gozleme ait sinif arasindan
en ¢ok tekrar eden smnif, yeni gézlemin simifi olarak tahmin edilir. Sekil 3.3’te yeni

gbzlemin siniflandirilmasi gosterilmistir.
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Degisken2

Degisken2

2 * . 24 * . Sinif 1:m
 * . o * g
Sinif 2: @
3 5 6 7 1 2 3 5 6 7

Deg|;ken1
Sekil 3.3 kNN ile iki degiskenli veri setinin siniflandirilmasi

3
Dediskenl

Simifi bilinmeyen yeni bir gézlem siniflandirilmak istendiginde yeni gozlem ile diger tiim
gozlemler arasindaki uzakliklar hesaplanir. Sekil 3.3’e gore optimal k komsu sayis1 k =7
olarak belirlenmistir. Yeni gozleme en yakin yedi (7) komsu gozleme ait siniflar arasinda

en ¢ok tekrar eden sinif yeni gézlemin sinifi olarak belirlenir.

Degisken sayisinin fazla ya da gozlem sayisinin biiyiik oldugu veri setlerinde, veri
noktalar1 arasindaki uzakliklarin Olgiilmesi olduk¢a zordur. Gozlemler arasindaki

uzakliklarin belirlenmesinde farkli uzaklik 6l¢tiim yontemleri kullanilabilir.

Minkowski uzakligi: m degisken sayili veri setindeki i. ve j. gbzlemler arasindaki

uzakliklarin mutlak degerlerinin alinmasi ile

n b
dijz(Z\xn—xjt"J Cii=12..n, %, p21 (3.9)
t=1

elde edilir. Bu uzaklik olgiitii genel bir uzaklik denklemi olup segilen p degerine gore
farkli uzaklik 6lgiitleri elde edilir. Esitlik 3.9°da, p=1 i¢in Manhattan uzakhgi, p =2
icin Oklid uzaklik &lgiitii hesaplanir. KNN algoritmasinda, mevcut uzaklik dlgiitleri
arasnda Oklid uzaklik formiilii yaygin olarak kullamilr. & =WX, i=12,...,m

bigiminde agirliklandirildiginda KNN modeli

foan (08 = (G -C, ) i i=12,n, i ] (3.10)

bigiminde elde edilir. Burada, k ayarlanabilir parametrenin belirlenmesi 6énemlidir. En

kiigiik uzakligin elde edilmesi amagclanir. Buna gore,
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min fu (65:4) (3.11)

bi¢ciminde tanimli kisitsiz dogrusal olmayan optimizasyon problemi ¢oziilerek yeni
gelecek gozleme en yakin uzakliklar hesaplanir. Dogrusal olmayan optimizasyon

problem ¢oziimii i¢in tiireve dayali optimizasyon yontemleri kullanilir (Tiirksen 2023).

KNN Algoritmas::

Adim1: Yeni gozlem ile diger tiim gozlemler arasindaki uzakliklar hesaplanir.

Adim?2: Hesaplanan uzakliklar, en kii¢iikten en biiylige dogru siralanarak uzaklik matrisi
olusturulur.

Adim3: Optimal k parametresi belirlenir. Bu parametre yeni gozleme en yakin komsu
sayisini ifade eder.

Adim4: Yeni gozleme en yakin uzakliklara sahip k sayida gézleme ait en ¢ok tekrar eden
sif secilir.

Adim5: Segilen sinif, tahmin edilmek istenen yeni gozlem degerinin sinifidir.

3.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM), Cortes ve Vapnik (1995)
tarafindan gelistirilen veri madenciligi yontemlerinden biridir. Bu yontem, veriyi ayirmak
icin en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir. Hem dogrusal ve hem
dogrusal olmayan smiflandirmalar SVM ile yapilabilmektedir. SVM, verileri etkili bir
bigimde simiflandirmak i¢in matematiksel analiz, dogrusal cebir ve optimizasyon
prensiplerini kullanir. Bu nedenle daha karmasik bir algoritma yapisina sahiptir. Aykiri

deger tespitinde de kullanilir (Geron 2021).
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(@) (b)

Sekil 3.4 SVM ile siniflandiriima (a) Iki degiskenli verinin bir dogru ile
siiflandiriimasi, (b) Ug degiskenli verinin bir diizlem ile smiflandiriimasi

SVM ile veriler sekil 3.4 (a)’daki gibi iki degiskenli dogru, sekil 3.4 (b)’deki gibi ii¢
degiskenli diizlem, daha yiliksek degisken sayisinda ise hiperdiizlem kullanilarak

siiflandirilir.

3.3.1 Destek vektor makineleri ile dogrusal sinifflandirma

Y. € {—1,1} iki smifli bagimli degisken olmak iizere {(Xi Y, )}in=1 bicimde gdzlem gifti ile
tanimlanmis bir veri seti olsun. Y,=-1 ve Y, =1 olarak etiketlenmis iki simf H

hiperdiizlemi ile ayrilir. X, =X, olmak lizere iki simf arasindaki karar siir1 olan H

hiperdiizlemi

H diizlemi: (B, x)+ 3, =0 (3.12)
elde edilir. Burada, nokta ¢arpimlari

(B, X>=ﬂTX=iﬂjxj (3.13)

bi¢iminde ifade edilir.
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Sekil 3.5 SVM ile iki degiskenli veri setinin siniflandirilmasi

Iki sinifi ayiran hiperdiizlem hatt: sekil 3.5’te goriilmektedir. H diizlemi burada optimal

hiperdiizlem olup H, diizlemi ve H, diizlemi sirasiyla

H, diizlemi: (B, x)+ S, -1=0 (3.14)
H, dizlemi: (B, x)+ B, +1=0 '
biciminde ifade edilir. £ agirlik vektorii, hiperdiizleme dik yonde olup egimi
belirlemektedir. S, sabit terimdir. H, diizlemi ve H, diizlemi iizerindeki gozlemler,

siirlari belirleyen destek vektorleri olarak tanimlanmaktadir. Destek vektorlerinin se¢imi

yapilirken H; diizlemi ve H, diizlemleri ile H diizlemi arasindaki uzaklik olan kenar
pay1 (d)

g [BX)+B 1 (3.15)

lal 1Al

bigiminde elde edilir. H diizlemine kenar pay1 uzakliklart d olan H, ve H,
diizlemlerinin denklemleri esitlik (3.14) kullanilarak

H, duzlemi: (B8, x)+ 8, —d =0

H, diizlemi: (B, X)+ 8, +d =0 (3.16)

bi¢ciminde yazilir. Kenar payr uzunlugunun en biiyiik olacak bi¢imde, gézlemlerin

siniflandirilmast amaglanir. Siniflandirma islemi yapilirken karsi sinifta en az sayida

36



farkli siniftan gozlemin olmasi ve H, diizlemi ile H, diizlemi {izerinde en az birer destek

L 2 .
vektoriiniin bulunmast istenir (Metlek ve Kayaalp 2020). Kenar pay1 2d =— degerinin

8]

en biiylik yapilmasi amaglanir. Buna gore
I A
min =||B] (3.17)
PeR 2

bi¢iminde yazilir (Fletcher 2009; Pehlivanoglu 2017; Arli vd. 2022).

Sabit kenar payt ile SVM siniflandirmast

Sabit kenar pay1 ile siniflandirmada, her sinifa ait gozlem diger sinifta olmayacak bigimde

gozlemler siiflandirilir. Veriyi dogrusal bir bigimde ayiran H hiperdiizlemi

gﬂjif;i?’i_i zz_i} Vi ((B.x)+5,)21 i=12...n (3.18)

bicimindedir. Sabit kenar pay1 ile SVM siniflandirmasi

min 1(8)=5(B.5)

PR

9(B.5) =Y, ((B.x)+ 4,) -120, i=12..n

uygun bir bigimde birlestirilip esitsizlik kisitli dogrusal olmayan optimizasyon problemi

(3.19)

gibi yazilir. Optimal hiperdiizlem parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in Lagrange

carpanlarindan yararlanilir. Lagrange ¢arpani 4, >0 olmak iizere Lagrange fonksiyonu

1 n n
L(B.B) =5 (B, B)= LAY (B )+ Byt D2, (3.20)
elde edilir. Denklem sistemi ¢oziilerek
—8L (B.4) =0 = f8= Zn:ﬂf.yixi
ABs 429

B ve p, elde edilir. Elde edilenler esitlik (3.20)’de yerine konulup Kuhn-Tucker

kosullarindan yararlanilarak problem ¢oziiliir. &, =W,X,, 1=12,...,m bigiminde
agirliklandirildiginda SVM ile
fom (&) =sign(B'¢ + f3,) (3.22)
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bi¢iminde smiflandirilir.

Esnek kenar payt ile SVM siniflandirmasi

Bazi durumlarda gozlemleri keskin bir bigimde siniflandirmak miimkiin degildir. Cortes
ve Vapnik (1995) esnek kenar pay1 yaklagimini gelistirmislerdir. Esnek kenar payinda,
baz1 gézlemlerin kars1 sinifa gegmesine izin verilir. Boylece daha esnek bir siniflandirma

yapilir. Esnek kenar pay1 kullanilarak
Vi ((B. %)+ B,)-1+& 20, £20,i=12,..,n (3.23)
hiperdiizlemin pozisyonu degistirilir. & >0, 1=12,...,n olmak iizere & esnek

degiskeni gozlemlerin hatali simiflandirilmasmma i1zin vererek destek vektorlerin
konumlarinin degistirilmesini ve daha esnek bir smiflandirma yapilmasini saglar.

Esnetmenin kabul edilebilir bir biiyiikliikte olmasi 6nemlidir. Esnek kenar payi ile toplam

n
hatal1 siniflandirilan goézlem sayisinin (z &) en az olmast istenir. c e R* olmak iizere
i1

n
c parametresi ile Zfi siirlandirilir. ¢ parametresinin ¢ok kiigiik se¢ilmesi, genis bir
i=1

kenar pay1 nedeniyle sinir ihlalini artirir. ¢ parametresinin ¢ok bilyiik se¢ilmesi ise daha
dar kenar payina neden olup sinir ihlal toleransini olduk¢a azaltir. Esnek kenar pay1 ile

SVM siniflandirmasi

min 1(8)= (8. 8)+¢3 ¢
peR

0,(8.8)=Y,((B. %)+ B,)-1+& 20 (3.24)

0,(8)=£20,1=12,..,n

biciminde tanimli esitsizlik kisitl dogrusal olmayan optimizasyon probleminin ¢ézimii

ile elde edilir. Lagrange fonksiyonu
L5y ) =5 (BB +eX - Y AN (B X)+Ao-1+6) - T ah (329

olur. Lagrange ¢arpan1 0< A <C olmak iizere denklem sistemi ¢oziilerek Lagrange

fonksiyonu A parametresine bagh
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4 1 &L .. .
L(A) =>4 —EZZyiyjﬂﬁﬂj<xi,xj>, i, j=12....,n, i#]j (3.26)
i=1

i1 j
bi¢imde yazilir. Kuhn-Tucker kosullarindan yararlanilarak model parametreleri tahmin

edilir.
3.3.2 Destek vektor makineleri ile dogrusal olmayan siniflandirma

Veri seti bazen dogrusal olarak smiflandirilamayabilir ya da siniflandirilmast anlamli
olmayabilir. Dogrusal siniflandirma miimkiin olmadiginda degisken eklenerek veri seti
daha fazla degiskene sahip bir yapiya doniistiiriiliir. Bu doniistiirme ile verilerin dogrusal
olarak ayrilabilir hale gelmesi amaglanir. Fakat bu durum, matematiksel olarak hesaplama

zorlugu getirmektedir. Bu durumun ¢dziimiinde ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu kullanilir.

Cekirdek fonksiyonu hesaplama zorunlulugu olmadan i¢ ¢arpim sonuglarini doniistiirerek
dogrusal olmayan smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan matematiksel bir
fonksiyondur. Cekirdek fonksiyonu, dogrudan hesaplama gerektirmeden fazla degiskenli
verinin i¢ carpim sonuglarimi doniistiirerek fonksiyonda kolaylik saglar (Ayhan ve
Erdogmus 2014). Cekirdek fonksiyonu ile dogrusal olarak siniflandirilamayan verinin
boyutu artirilarak bir diizlem ile ayirmak miimkiindiir. Bu nedenle, dogrusal olmayan
simiflandirma yonteminde ¢ekirdek fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir.

¢ doniisiim fonksiyonu, az sayida degiskenden daha fazla sayida degiskene gecis islemi

olarak tanimlanir.

X, X; R’ olmak iizere X =(X;X,) X; = (X1, X,), 1, j=12,...,n  olsun.

¢:R*> — R® doniisiim fonksiyonu kullanilarak

¢
(X Xi2) = (X Xz Xig) = Xt +\/§Xi1xiz + X, (3.27)
¢ .
(X0 Xj2) = (g0 X0 Xj5) = X1 +«/§xj1xj2 + X,
daha fazla degisken ile temsil edilir. Donilisiim sonrasi degisken vektorlerinin ig

carpimlari
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(%, )=(d.8, )

<XI’XJ> Xll +\/_X|1X|2 +X|2 )(le +\/_le)( +X (Xil—l_sz)2 (328)
2
(o0 =(fs)
bigiminde yazilir. Esitlik (3.28)’de, X; ve X; vektorlerinin ¢arpimi, doniisiim ncesi ig

carpimlarina esittir. Boylece donilistime gerek duyulmadan sadece girdi degiskenlerinin

i¢ carpimi kullanilarak islem yapilir (Uguz 2021). Cekirdek fonksiyonu

K(xi,xj):<¢xi,¢xj>:(<xi, xj>)2 (3.29)

bi¢iminde tanimlanir. Literatiirde sik¢a kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari ¢izelge 3.1°de

verilmistir.

Cizelge 3.1 Yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari
Dogrusal: K (xi X, )=(<Xi X, >)

Polinom: K(xi,xj)=(<xi,xj>+1)m, m>1 meZ”

Dairesel (Radyal) Tabanli: K(x;,x;) ZEXp('VHXi " X1H2)1 7,:%6—2

sigmoid: K(x;,x;) =tanh (yxx, +r), 7,reR

Bir SVM dogrusal siniflandirma probleminin amag fonksiyonunda <Xi, X j> i¢ carpimi

yer aliyorsa, yerine uygun bir K( 0 J) cekirdek fonksiyonu yazilir.Esitlik (3.26)’da

gerekli diizenleme yapildiginda

L(1) = Zi——ZZny/M K(%, %) 1, j=12,...,n, i # ] (3.30)

i=1 j=1
olur.

SVM Algoritmast:

Adim1: Optimal hiperdiizlem denklemi olusturulur.
Adim?2: Her bir gézlem H hiperdiizlem denkleminde yerine konularak H hiperdiizlemin

altinda ya da iistiinde kalacak sekilde ayrilir.
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Adim3: Smiflandirma islemi yapilirken karsi sinifta en az sayida farkli siniftan gézlemin
olmasi, H, diizlemi ile H, diizlemi iizerinde en az birer destek vektdriiniin

bulunmasi istenir.

Adim4: Kenar payinin en biiyiik olmasi1 amagclanir. Eger, sabit kenar pay1 ile siniflandirma
yapilamiyorsa hatali degiskenlere izin veren esnek degisken &, 1=1,2,...,n ile
onu sinirlandiran ¢ parametresi belirlenerek esnek siniflandirma yapilir.

Adim5: Dogrusal olarak smiflandirma yapilamiyorsa uygun ¢ekirdek fonksiyon
yardimiyla dogrusal olmayan siniflandirma yapilir.

SVM’de kullanilan ayarlanabilir parametreler cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2 SVM’de kullanilan ayarlanabilir parametreler

c : Kisitlama orani
Kernel: Cekirdek fonksiyon (Polynomial, Rbf, Sigmoid, Linear)
Gamma: ¢ oranini diizenleyici deger

3.4 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest-RF) Algoritmasi, Breiman (2001) tarafindan gelistirilen
bir siniflandirma yontemidir. RF, bir veri setinin rastgele se¢ilmis alt kiimelerinde egitilen
birden fazla karar agacini igerir. RF, tek bir karar agacinin sagladigi tahminlere dayanmak
yerine ormandaki her bir agacin tahminlerini birlestirir. Sekil 3.6’da RF ile siniflandirilma

gosterilmistir.
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Sekil 3.6 RF ile simiflandirma

Sekil 3.6°da veri setinden yerine koyarak 6rnekleme yontemi (Bootstrap) ile segilen her
orneklemden cesitli karar agaglar1 olusturulur. Her bir karar agaci kendi sinif tahminini
yaparak nihai sonu¢ bu tahminlerin ¢ogunluk oyu ile belirlenir. Tek bir karar agaciyla

kiyaslandiginda ormandaki aga¢ sayisinin artmasi modelin performansini artirir.

RF y6nteminin temel avantajlarindan biri, ¢esitli degisken tiirlerine (kategorik ve siirekli)
sahip farkli biiyiikliikte 6rneklem ¢ap1 olan veri setlerinde etkili ve esnek bir bigimde
uygulanabilmesidir (Korkmaz vd. 2018). RF, asir1 6grenme riskini azaltmaktadir. RF, en

gliclii makine 6grenmesi modellerinden biri olarak goriilmektedir (Geron 2021).

RF, veri setindeki m sayidaki tiim degiskenleri kullanmak yerine her bir diigiimde

S =+/Mm sayida degiskenleri rastgele secer. Rastgele secilen degiskenler arasindan en iyisi
segilerek her bir diigiim dallara ayrilir. Her bir diigimde Gini ya da Entropi indeksi
kullanilarak degisken se¢imi yapilir. Her orneklem igin ikili boliinme yapisi ile agac
olusturulur.

p,, T. diigtimdeki |. sinifa iliskin ilgilenilen durumun olasilig1 olsun. Entropi indeksi
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2
Entropi, =—)_ p, log} (3.31)
1=1

biciminde hesaplanir. Entropi, safsizlik dlgiitii olarak bilinir. Veri kiimesinde ne kadar
diizensizlik var ise entropi o kadar yiiksek olur. (Erden 2021). Veri kiimesindeki tim
gozlemlerin sadece bir sinifa atanabildigi durumda entropi degeri sifir (tam saflik),
siniflara atanabilme olasilig1 esit oldugunda entropi degeri bire esit olur. Gini indeksi ise,
bir diigiimdeki yanlis siniflandirilma olasiligini 6lcer. Gini indeksi
2
Gini; =1-)_p/ (3.32)
-1
bi¢iminde hesaplanir. Diisiik bir Gini indeks degeri, diiglimiin safligin1 (bir sinifin baskin
oldugunu) ifade eder. Gini ya da Entropi indeks ile rastgele alt kiimeler igerisinde rastgele
degisken de aranarak modele fazladan rastgelelik getirilir. Bu adim ile daha iyi bir model

elde edilmesi saglanir.

Bir agactaki her bir degisken bir diigiim ile temsil edilir. Bir agacin yapist gdz oniinde
bulunduruldugunda sekil 3.7’deki gibi en iist yapida kok, koklerin bolinmesiyle diigiim

ve dallar, en sonunda yapraklar bulunur.

1. Derinlik
" Ka ra r\ e N
"\.\_‘__Fl U g U m u/ \\ Ya p ra k .__//':
2. Derinlik o o
/ Yaprak :} / Yaprak )

~

Sekil 3.7 RF’de bir agacin yapisi

B olusturulan agag sayisi olmak tizere (b=1,2, ..., B), b agacin simf tahmini éb(X)

‘dir. £; =W X, 1=12,...,m bigciminde agirliklandirildiginda RF modeli

CEEF (&) =cogunluk oylamaSI{éb (4 )}1B ,i=12,...,n (3.33)
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bigiminde yazilir. Aga¢ performansinin degerlendirilmesinde hata oraninin minimum

yapilmasi istenir (Arh vd. 2022). Buna gore

Tem EOOB :%i I (yi _éF?F (4)) (3.34)

X

bi¢iminde tanimli kisitsiz dogrusal olmayan optimizasyon problemi ¢oziiliir.

RF Algoritmasi:

AdimI: Egitim veri setinden yerine koyarak 6rnekleme yontemi (Bootstrap) ile ( sayida

orneklem secilir.

Adim2: Her bir 6rneklemin 2/3’1 (In-bag (IB)) ile agac olusturulur. Geriye kalan 1/3’i
(Out-of-bag (OOB)) agacin performansini degerlendirilir.

Adim3: Olusturulacak agag sayisi arastirmaci tarafindan belirlenir. Her 6rneklem igin
ikili boliinme yapisi ile aga¢ olusturulur.

Adim4: Her diigiim noktasinda, m degisken sayili veri seti icin S<m olmak iizere
S= \/E sayida degiskenler rastgele segilir. S sayida degiskenler arasindan
Entropi ya da Gini indeksine dayali bilgi kazanci en fazla olan degisken, dallar
ayrict degisken olarak belirlenir. Her dal bir yaprakla sonuglanana kadar isleme
devam edilir.

Adim5: Her 6rneklemden bir sinif tahmini yapilir. Tiim tahminlerin gogunluk oylamasina
gore siniflandirma yapilir.

RF i¢in ayarlanabilir parametreler Cizelge 3.3 te verilmistir.

Cizelge 3.3 RF’de kullanilan ayarlanabilir parametreler

Maksimum derinlik (Max dept): Ardisik soru sayisi

Maksimum degisken (Max features): Her diigiimde degerlendirilen degisken sayisi

Minumum yaprak érnegi (Min samples leaf): Bir yapraktaki minimum gozlem sayisi

Minimum orneklem (Min samples split): Bir diigiim boliinmeden 6nce gerekli gézlem sayisi

n tahmin edici (n estimators): Ormanda olusan agag sayisi (B)

Kriter (Criterion): Indeks hesaplama ydntemi (Gini, Entropy)
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4. SINIFLANDIRMA PERFORMANS OLCUTLERI VE KARAR VERME

Veri  madenciligi  siniflandirma  yontemlerinin  performanslart  bakimindan
karsilastirilabilmesi igin ilgili dlgiitlerin hesaplanmasi gerekir. Bunun igin siniflandirma
performans Olgiitlerine iliskin hesaplamalar verilmistir. Hesaplanan performans
Olciitlerine gore uygun siniflandirma yonteminin se¢iminde MCDM yontemleri

kullanilmastir.

4.1 Smiflandirma Performans Olgiitleri

Siniflandirma yontemleri ile elde edilen modellerin tahmin performanslarinin
degerlendirilebilmesi i¢in cesitli performans o6l¢iitleri bulunmaktadir. Siniflandirma
performans ol¢iitleri hesaplanmadan once sekil 4.1°de verilen bi¢cimde Veri seti, egitim,
dogrulama ve test veri seti olmak {izere ii¢ pargaya boliiniir. Egitim ve test veri setlerinin
boliinme orani genellikle %80 egitim seti ile %20 test seti olmak iizere ayrilir. Egitim veri

setinin ise %20’s1 dogrulama seti olacak bi¢imde boliindir.

Veri Seti
1

Egitim Seti Test Seti

|

Egitim Seti Dogrulama Seti Test Seti

Sekil 4.1 Veri setinin egitim, dogrulama ve test veri seti olarak boliinmesi

Egitim veri seti ile siniflandirma yontemi egitilerek model olusturulur. Dogrulama veri
seti, uygulanan yontemin ayarlanabilir parametrelerini diizenleyerek en iyi modeli
segmek i¢in kullanilir. Test veri seti ile 6gretilen yontemin performansi test edilir. Bazen,
her ne kadar model egitilse de verilen bilgi tam olarak 6grenilemez. Model egitim siirecini
ezberleyerek egitim veri seti i¢in dogru tahminde bulunsa da grenilen bilgiyi test verisi
icin genellestiremez. Bu nedenle test performansini diisiiriir. Bu duruma asir1 6grenme
problemi denir. Modelin, egitim veri setine duyarliligi ¢apraz dogrulama ile saglanir. VVeri

seti, her biri esit olacak bigimde k sayida alt gruba boluniir. Bu gruplar kat (fold) olarak
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adlandirilir. Boliinen her bir gruptan birisi dogrulama diger k —1 sayida grup egitim verisi
olarak kullanilir. Her bir grup i¢in dogrulama yapilarak dogrulama hatasi hesaplanir.
Sekil 4.2°de gosterilen bigimde hesaplanan k tane hatanin ortalamasiyla k-kat c¢apraz
dogrulama (k-fold Cross Validation-CV) ger¢eklestirilir.

Egitim Seti
l Flat CV Dogrulama CV
kat “kat Hatas1 Hatas1
1 Dogrulama Seti Egitim Seti £
1
2 E o S . D 1 S . E . S -
it t & t o1t t
gitim Seti ogrulama Seti gitim Seti £, g +e, +...5
k
k Egitim Seti Dogrulama Seti £,

Sekil 4.2 k-kat ¢apraz dogrulama Grnegi

Her bir kat i¢in elde edilen dogrulama hatalarinin benzer olmasi modelin egitim veri
setine duyarli olmadigimi gosterir. Model secimi asamasinda en iyi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in ayarlanabilir parametreler kullanilir. Her bir smiflandirma
yontemine 6zgii ayarlanabilir parametreler bulunmaktadir. Arastirmaci tarafindan segilen
ayarlanabilir parametreler, en uygun degeri belirleyerek modelin siniflandirma
performansii etkiler. Her bir yontem igin belirlenen ayarlanabilir parametreler

kullanilarak ¢esitli olas1 modeller olusturulur.

CV’nin amaci, mevcut verilerden 6grenilen modelin performansini tahmin ederek
modelin genellenebilirligini 6l¢gmek ve farkli modeller arasindan mevcut verilere uyan en
iyi modeli bulmaktir (Refacilzadeh vd. 2009). En iyi modelin elde edilmesinde 1zgara
arama kullanilir. 1zgara arama ile CV sonuglarina dayanarak ayarlanabilir parametreler
ile olusturulan tiim olast model kombinasyonlar1 denenerek en iyi performans gosteren
ayarlanabilir parametre kombinasyonu segilir. Bu siire¢ sekil 4.3’te verilmistir. Bu
caligmada, analizlerin hesaplamalar1 i¢in Python 3.11.3 programi ve kiitiiphaneleri

kullanilmustir.
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| Veri Seti |

|

| Egitim Seti H Test Seti |
| Egitim Seti || Dogrulama Seti || Test Seti |
Y Y
Parametreler > Modelin » Capraz
Egitilmesi Dogrulama
l Y
En Iyi Modelin
Parametreler Ogrenmesi
Performans
Olgtitlerinin
Hesaplanmasi

Sekil 4.3 Veri setinin 6grenme Ve test siireci

Secilen modelin basaris1 daha 6nce hi¢ kullanilmamis olan test veri seti ile dlgiliir.
Uygulanan smiflandirma yontemlerinin degerlendirilebilmesi amaciyla performans

olgiitleri gizelge 4.1°de verilen karisiklik matrisi kullanilarak hesaplanir.

Cizelge 4.1 Karisiklik matrisi

Tahmin Sinifi
Swnif Pozitif Negatif
. Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Gergek Pozitif (DP) (YN)
Sinif . Yanlis Pozitif Dogru Negatif
Negatif (YP) (DN)

Karigiklik matrisi, siniflandirma yontemlerinde model performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan bir tablo yapisidir. Bu matris, modelin tahmin ettigi siniflar ile gercek siniflar
arasindaki karsilagtirmay1 Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN)

ve Yanlig Negatif (YN) olarak gruplandirilmis gézlem sayisin1 kullanarak ifade eder.
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Karigiklik matrisinde her sinifa ait gozlem sayilarinin birbirine yakin oldugu durumda
veri seti dengeli bir dagilima sahiptir. Dengeli dagilan veri setinde her siifin temsil orani
diger siniflarla neredeyse esittir. Dengeli dagilan bir veri seti ile olusturulan modelde her
sinifa esit derecede onem verilerek smiflandirma algoritmalarinin performanst artar,
cogunluk smiflarin baskin olmasi onlenir. Karisiklik matrisi kullanilarak hesaplanan

performans ol¢iitleri asagida verilmistir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru olarak siiflandirilmis gézlemlerin toplam gézlem sayisina
orani

Dogruluk = DP -+ DN (4.1)
DP+DN+YP+YN

bi¢iminde hesaplanir. Dogruluk, yaygin olarak kullanilan performans 6l¢iitidir (Erden
2021). Dengeli dagilima sahip veri setlerinde daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle
dengeli dagilima sahip olmayan veri setlerinin smiflandirilmasinda yeterli bir 6lgiit

degildir (Hossin ve Sulaiman 2015).

Duyarlilik (Sensitivity-Recall): Dogru olarak siniflandirilmis pozitif gézlem sayisinin
toplam pozitif gozlem sayisina orani

Duyarli/ik __DbP (4.2)
DP+YN

bi¢imindedir. Modelin dogrular1 tahmin etme konusundaki performansini gésterir. Dogru
pozitif oran1 olarak da tanimlanir. Ozellikle dogru olmasi gerekirken yanlis olarak
siiflandirilan negatif grubun O6nemli oldugu (tip alaninda hastalik teshisi gibi)

calismalarda kullanilir.

Ozgiilliik (Specificity): Dogru negatif oran1 olarak da tanimlanan bu dlgiit

DN

_— 4.3
DN +YP (43)

Ozgullik =

bi¢iminde hesaplanir. 1-Ozgiilliik, yanlis pozitif oranmni vermekte olup, ROC egrisinin

yatay eksenini olusturmaktadir.

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak siniflandirilan gézlemlerin ne oranda dogru oldugu
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DP

4.4
DP +YP (44

Kesinlik =

bi¢iminde hesaplanir. Dogru olarak belirlenen sinifin performans 6lgiimiinde daha iyi
sonu¢ verir. Pozitif gozlemlerin dogru bir bigimde tanimlamanin Onemli

oldugu durumlarda kullanilir.

F1-Skor (F1-Score): Kesinlik ve duyarlilik dl¢iitiiniin harmonik ortalamasi olan 6lgiit

(Duyarlilik) (Kesinlik)
(Duyarlilik) + (Kesinlik)

F, - Skor =2 (4.5)

bi¢iminde tanimlanir. Hem kesinlik hem duyarlilig1 benzer olan sinifi 6n plana ¢ikarir.
Ozellikle dengeli dagilima sahip olmayan veri setlerinin degerlendirilmesinde yiiksek
performanshi  bir degerlendirme olgiitiidiir (Uguz 2021). 1kili smiflandirma

problemlerinde dogruluktan daha iyi bir performans gostermektedir (Joshi 2002).

ROC Egrisi (Receiver operator characteristic curve): ROC egrisinin yatay ekseni yanlis
pozitif oran1 (1-Ozgiilliik), dikey ekseni ise dogru pozitif oran1 (Duyarlilik) ile olusturulur.
Duyarlilik, veri setinde tiim pozitif 6rneklerin performansini ve 6zgiilliik ise, tiim negatif
orneklerin performansinmi gosterir. Sekil 4.4’te verilen ROC egrisinin yorumlanmasinda

egrinin altinda kalan alan1 veren AUC 6lgiitii kullanilir.
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Sekil 4.4 ROC egrisi
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Dengesiz dagilima sahip veri setlerinde, yanlis pozitif orani yeterli bir 6l¢iit olmadigindan

yerine kesinlik ol¢iitii kullanilarak Precision-Recall Curve (PCR) egrisi olusturulur (Fu
vd.).

AUC (Area under the curve): AUC, ROC egrisinin altinda kalan tiim yamuklarin alani
toplanarak hesaplanir (Kumar vd. 2020). Dengesiz veri setleri i¢in AUC o6l¢iitii, PCR
egrisinin altinda kalan alan toplamidir. Bu alan ne kadar biiyiik ise siniflandirma

performansi o kadar yiiksektir. AUC 6l¢iitii, O ile 1 arasinda deger alir.

4.2 Cok Olciitlii Karar Verme Yontemleri

Siiflandirma performans degerlerinin hesaplanmasi asamasindan sonra uygun yontemin
belirlenmesi gerekir. Bu asamada, ¢ok Olgiitlii karar verme (Multi Criteria Decision
Making-MCDM) yoéntemlerinden faydalanilacaktir. MCDM, birden ¢ok kritere sahip
farkli alternatifler arasindan amaca en uygun olanin belirlenerek siralanmasidir. MCDM
yontemlerinin uygulama asamasinda Oncelikle bir karar matrisi belirlenir. Bu karar
matrisi, satirlarda alternatifler (simiflandirma yontemleri) ve siitunlarda kriterler
(performans olgiitleri) olacak bi¢gimde olusturulur. n tane siniflandirma yéntemi, m tane

performans dlgiitiinden olusan nxm boyutlu D karar matrisi i =1,2,...,n, j=1,2,...,m

olmak tzere

dll d12 dlm
o-[a],, - % 0 ()
dnl dn2 dnm

bigimde elde edilir. Siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasinda farkli biyiikliikte
bulunan kriterlerin normallestirilmesi gerekir. Cizelge 4.2°de verilen normallestirme

yaklasimlarina uygun formiiller kullanilarak V normallestirilmis karar matrisi

Vig Vi o Vg
v v RN}
21 22 2
V= I:Vij :|n><m - . : c. :m (47)
an Vn2 T Vnm
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elde edilir (Celen 2014, Vafaei 2022). Literatiirde farkli normallestirme yaklagimlarinin
uygulandig cesitli MCDM yontemleri mevcuttur (Ozgalic1 2017; Kabak ve Ciar 2020;
Demir 2021). Bu matris iizerinden segilen MCDM yonteminin adimlart uygulanarak
belirlenen kriterler arasindan amaca en uygun siniflandirma yonteminin elde edilmesi
amaglanir.

MCDM yontemlerinde kullanilan V' normallestirilmis karar matrisinin elde edilmesinde

uygulanan farkli normallestirme yaklasimlarina ait formiiller Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2 Normallestirme yaklasimlar1 ve uygulama amaclarina gore formiiller

Yaklasimlar Uygulama Amaclar Formiiller
d; d;
Fayda Vij = ;
S| |2
k=1 k=1

Toplama dayall

Maliyet Vi = - !

d —
Fayda " maxd,
Orana dayali q
. V.o =]
Maliyet i maxd,
d. —min_(d.)
Fayda v = ’ =
Min-max degerine max; (d;) —min; (d;)
dayali max; (d.. ) —d.
Maliyet Vi L

" max, (d,) —min, (d;)

Cizelge 4.2°de verilen toplama dayali, orana dayali ve min-max degerine dayal

normallestirme yaklagimlar1 kullanan MCDM yontemleri asagida verilmistir.

4.2.1 Toplama dayah normallestirme ile karar verme yontemleri

Toplama dayali normallestirmede, karar matrisindeki her bir deger, ilgili siitunun toplam

degerine boliinerek normallestirilir. Normallestirilmis her bir deger, siitun igerisindeki
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oransal paymni gosterir. TOPSIS ve COPRAS, toplama dayali normallestirmenin
uygulandigt MCDM yontemleridir.
TOPSIS ve COPRAS yontemlerine iliskin uygulama adimlari sirastyla verilmistir.

TOPSIS

TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution), Hwang ve
Yoon (1981) tarafindan gelistirilmistir. Bu yoOntemde, alternatiflerin  (karar
seceneklerinin) degerlendirilmesi pozitif ideal ¢6ziim ve negatif ideal ¢6ziim olmak iizere
iki temel noktaya dayanir. TOPSIS yontemi, pozitif ve negatif ideal ¢oziimlere olan

uzakliklar1 kullanarak amaca uygun ideal ve ideal olmayan ¢6ziim kiimeleri belirler.

Adiml: D karar matrisi esitlik (4.6) ile belirlenir.
Adim2: V normallestirilmis karar matrisi esitlik (4.7) ile elde edilir.
Adim3: Uygulama amacina uygun bir bigimde pozitif ideal ve negatif ideal ¢6ziimler elde

edilir. Fayda amaci igin, belirlenen kriterleri en biiyiik yapacak V matrisindeki

stitunlarin en biiyiik degerleri, pozitif ideal ¢Ozim
V* :[vj+ Lm :[vl+ v, e v,;] ile V matrisindeki siitunlarin en kiiciik
degerleri, negatif ideal ¢oziim V'=[vﬂlx =[v1‘ v, - v,'n] elde edilir.

Maliyet amaci i¢in ise, V matrisindeki siitunlarin en kiiciik degerleri pozitif ideal
¢coziim, V matrisindeki siitunlarin en biiylik degerleri negatif ideal ¢oziim
degerlerinden olusur.

Adim4: Oklid yaklasimi kullanilarak her bir yonteme iliskin pozitif ideal ve negatif ideal

¢ozlim degerlerine olan uzakliklar sirasiyla

S’ = /Z(vij-v})z, i=12,...,n

(4.8)
S = /Z(vij-v})z, i=12,...,n

i1

Adim35: Her bir yontem i¢in ideal ¢dzlime goreli yakinlik katsayist olan TOPSIS katsayisi

bi¢iminde hesaplanir.

C = L i=12,...,n (4.9
S +S
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olarak belirlenir. 0<C, <1, i=12,...,n olmak tiizere bire yakin TOPSIS

katsayis1 hesaplanan siiflandirma yontemi oncelikli olarak tercih edilir.

COPRAS

COPRAS (Complex Proportional Assesment) yontemi, Zavadskas ve Kaklauskas (1996)
tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde alternatiflerin karsilastirilmasinda kriterlerin

birbirine gore ylizdesel ustiinliigii kullanilir.

Adiml1: D karar matrisi esitlik (4.6) ile belirlenir.
Adim2: V normallestirilmis karar matrisi esitlik (4.7) ile elde edilir.
Adim3: Siniflandirma yontemlerine en fazla fayda ve en az fayda saglayacak olgiitlerin

toplami

k
Sr=> v, i=12..k
Si=> v, i=k+Lk+2...,n

j=k+1
bigiminde hesaplanir.

Adim4: Simiflandirma yontemlerinin goreceli 6nem degerleri
Q=S +—2— i=12...,n (4.11)

hesaplanir.
Adim5: Smiflandirma yontemlerinin performans endeks degerleri

__ Q00 i-
Pi_maks{Qi} 100, i=12,...,n (4.12)

0<P <100, i=12,...,n olmak iizere performans endeksi en biiyiik olan

siniflandirma yontemi 6ncelikli olarak tercih edilir.

4.2.2 Orana dayah normallestirme ile karar verme yontemleri

Orana dayali normallestirmede, karar matrisindeki her bir deger, ilgili stitundaki en biiyiik

degerine boliinerek normallestirilir. Bu yontem, degerlerin ideal bir noktaya gore oransal
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benzerliginin degerlendirilmesinde kullanilir. EDAS ve CODAS,

normallestirmenin uygulandigt MCDM yontemleridir.

orana dayali

EDAS ve CODAS yontemlerine iligskin uygulama adimlari sirasiyla verilmistir.

EDAS

EDAS (Evaluation Based on Distance from Average Solution) yontemi, Ghorabaee vd.

(2015) tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde, alternatiflerin ortalama ¢6ziime olan

pozitif ve negatif uzakliklar1 kullanilarak en 1yi alternatif belirlenir.

Adiml1: D karar matrisi esitlik (4.6) ile belirlenir.

Adim2: Her bir performans 6l¢iitii i¢in ortalama ¢6ziim degeri

AV, =

b I

Zn:dij, j=12,...,m
i=1

hesaplanir.
Adim3: Ortalama ¢oziimden pozitif ve negatif uzakliklar fayda amaci i¢in
_ maks (0,(d; —AV)))

PDA,
! AV,
maks (0, (AV; —d.)) . .
NDA; = (0.(AV; ~d,)) A=12,...n j=12,...
AV,
ve maliyet amaci i¢in
maks (0, (AV; —d..))
PDAJ — AV J 1]
j
maks (0, (d. —AV))) . .
NDA, = (©.d, ‘)), i=12,...,n, j=12,...
! AV,

J
bi¢iminde hesaplanir.
Adim4: Pozitif ve negatif uzakliklarin toplami

SP = PDA,

j=1
m

SN, =) NDA, ,i=12,...,n, j=12,...,m
=1

bigimindedir.

Adim35: Pozitif ve negatif uzakliklarin toplamlari
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S

P=— s
maks, (SSP;\I) (4.17)
NSN, =1-———— |i=12,...,n
maks, (SN;)
bigiminde normallestirilir.
Adim6: Degerlendirme skoru
AS, = NSR + NSN; ZNSNi ,i=12,...,n (4.18)

hesaplanir. 0 < AS, <1, i=1,2,...,n olmak iizere degerlendirme skoru biiyiik olan

siiflandirma yontemi oncelikli olarak tercih edilir.

CODAS

CODAS (Combinative Distance Based Assessment) yontemi, Ghorabaee vd. (2016)

tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde alternatiflerin degerlendirilmesi negatif ideal

¢oziime olan uzakliklara dayanir. Bu yontemin diger yontemlerden farki hem Oklid hem

de Taxicab (Manhattan) uzakliklarimin kullanilmasidir. CODAS yonteminde iki farkli

uzaklik 6l¢iisii kullanildigindan sonuglar daha duyarlidir.

Adiml: D karar matrisi esitlik (4.6) ile belirlenir.

Adim2: V normallestirilmis karar matrisi esitlik (4.7) ile elde edilir.

Adim3: Her kriter i¢in negatif ideal ¢ozim V' = [v} :|1><m = [vl' V, e vr'n], \
matrisinin siitunlarinin en kii¢lik degerleri ile elde edilir.

Adim4: Oklid uzaklig1 kullanilarak her bir siniflandirma yontemi igin

E, = /Zm:(vij-v})z, i=12,...,n (4.19)

biciminde negatif ideal ¢6zlim degerlerine olan uzakliklar hesaplanir.

Adim5: Taksicab uzakligi kullanilarak her bir siniflandirma yontemi i¢in
T, =Z‘vij-v}‘, i=12,...,n (4.20)
=l

bi¢ciminde negatif ideal ¢6ziim degerlerine olan uzakliklar hesaplanir.

Adim6: R=[h, |  goreli degerlendirme matrisi

h, = (E —E)+w(E —E)x(T,-T), i=12,....,n, k=12,....n (4.21)
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elde edilir. r=(E, —E,) olarak tanimlansin. y ile iki alternatif arasindaki

karsilastirmali Oklid uzaklik degerleri igin bir esik fonksiyonu

0,|r|<r

4,22
1, |r|2 T ( )

w(r) ={

olusturulur. 7 arastirmaci tarafindan belirlenen esik degeridir. 0.01< 7 <0.05
araliginda bir deger olup genellikle 7 =0.02 olarak alinir.

Adim?7: Degerlendirme puanlari

H, = hik1 1=12,...,n (4.23)

n
k=1
bi¢iminde hesaplanir. Diisiik performans gosteren siniflandirma yontemi, negatif
degerli degerlendirme puanina sahip olabilir (Ghorabaee vd. 2016).

H. eR, i=12,...,n olmak iizere degerlendirme puani biiyiik olan siniflandirma

yontemi oncelikli olarak tercih edilir.

4.2.3 Min-max degerine dayalh normallestirme ile karar verme yontemleri

Min-max degerine dayali normallestirmede, oncelikle esitlik (4.6)’da verilen D karar
matrisindeki her bir deger ile ilgili siitunun minimum degerinin fark: hesaplanir. Bu fark,
ilgili situnun maksimum ve minimum degerleri arasindaki farka bdliinerek
normallestirme yapilir. GRA ve MABAC, orana dayali normallestirmenin uygulandigi
MCDM yontemleridir.

GRA ve MABAC yontemlerine iliskin uygulama adimlar1 sirasiyla verilmistir.

Gri Iliskisel Analiz

Gri Iliskisel Analiz (Grey Relationship Analysis-GRA), Deng (1982) tarafindan
gelistirilmistir. GRA, 6zellikle 6rneklem ¢api kiigiik ve yetersiz bilgiye sahip veri seti
olan karar verme problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmistir.

Adiml1: D karar matrisi esitlik (4.6) ile belirlenir.

Adim2: Smiflandirma yontemlerinin karsilagtirilmasinda bir referans degeri

dy=(do (), i=12,...,m (4.24)
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belirlenir. Bu deger, karar matrisindeki fayda amagl 6lgiit i¢in siitunda bulunan
en biiyilk deger, maliyet amaclh Olgiit i¢in siitunda bulunan en kiiciik deger
referans degeridir.
Adim3: Karar matrisi ¢izelge 4.2’ye gore uygulama amacina uygun durum kullanilarak
esitlik (4.7)’de verilen V normallestirilmis karsilastirma matrisi elde edilir.
Adim4: Her bir siniflandirma yontemine ait degerler ile normallestirilmis referans degeri

arasindaki mutlak fark

Ao =y =Vy|, 1=12,....n, j=12,...,m (4.25)

o]

0i

hesaplanir. Mutlak deger matrisi

Ay Ay o A
A21 AZZ A2m
A= I:Aij ]nxm = ; S (4.26)
Anl An2 Anm
bi¢iminde olusturulur.
Adim5: GRA katsay1 matrisi i¢in
y _ Buin T ks
! Aij + nAmaks

(4.27)
A = Maksmaks; A,
A = Minmin; A

hesaplanir. Genellikle literatiirde 77 = 0.5 alinir (Ozbek 2017; Yildirim ve Onder 2018).

GRA katsay1 matrisi
Yu V2 Vim
r=lnl. (4.2
Yoo Va2 7 Vom
olusturulur.

Adimé6: Her bir siiflandirma yontemi igin GRA dereceleri
18 .
[i==>y.,i=12..n (4.29)
m“3

hesaplanir. 0<T; <1 i=12,...,n olmak iizere GRA derecesi biiyiik olan

siiflandirma yontemi ncelikli olarak tercih edilir.
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MABAC

MABAC (Multi-Attributive Border Approximation Area Comparison), Pamucar ve
Cirovic (2015) tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem ile her bir alternatif ig¢in sinir
yakinlik alanina olan uzakliklar belirlenerek alternatiflerin siralamasi yapilir.

Adiml1: D karar matrisi esitlik (4.6) ile belirlenir.

Adim2: Karar matrisi ¢izelge 4.2’ye gore uygulama amacina uygun durum kullanilarak

normallestirilmis dij' degerleri elde edilir. dij' degerleri kullanilarak
v; =d; +1 (4.30)

hesaplanir. Esitlik (4.7)’de verilen V normallestirilmis karar matrisi elde edilir.

Adim3: Her bir performans 0lciitii i¢in Sinir yakinlik alanlari
g; = (Hvij)(l/n) (431)
i=1

bigiminde hesaplanir. Performans oOlgiitlerinin simir  yakinlik alanlarinin

birlesimiyle
G=[9, 9, -.- 0,] (4.32)

G vektorii olusturulur.

Adim4: Smiflandirma yontemlerinin siir yakinlik alanina olan uzakliklar

V=0 Vip—0Q, - V=0, ] Gy O - G
Q:[qij}nxm —\V_-G= V21'_g1 szz_gz V2m:_gm _ q:21 q:zz QQ:m (4.33)
_an - gl Vn2 - gZ o Vnm - gm i _qnl qn2 ”' qnm i
hesaplanir.

Adim5: Her bir siniflandirma yontemi igin skor degerleri

Sizzqijl i=1,2,...,n, j:1'2"“’m (434)
=1

elde edilir. Smiflandirma yontemleri performans olgiitleri bakimindan daha diisiik
performans gosterdiginde negatif degerler elde edilebilir. Pozitif degerler, {istiin
performansi, negatif degerler ise diisiik performansi temsil eder (Torkayesh vd.

2023). S, eR, i=12,...,n olmak iizere skor degeri biiyiik olan siniflandirma

yontemi oncelikli olarak tercih edilir.
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5. UYGULAMA

Sanayi ve Teknoloji Bakanligi’nin Ar-Ge Tesvikleri Genel Miidiirliigii biinyesindeki Ar-
Ge ve Tasarim Merkezleri Dairesi Baskanlig tarafindan, Ar-Ge veya Tasarim merkezi
kurarak yenilik ve tasarim faaliyetlerini yiiriitmek isteyen firmalara gerekli sartlari
saglamalar1 halinde Ar-Ge veya Tasarim merkezi belgesi verilmektedir. Bu belgeyi
almaya hak kazanan firmalar, ¢esitli destek ve tesviklerden yararlanmaktadir. Bu
kapsamda Tiirkiye’de bulunan c¢ok sayida Ar-Ge ve Tasarim merkezi tesviklerden

yararlanarak faaliyetlerine devam etmektedir (Anonim 2016).

Ar-Ge Tegvikleri Genel Miidiirliigii tarafindan Ar-Ge veya Tasarim merkezi belgesine
sahip firmalarin belirli donemlerde faaliyet denetimi yapilarak destek ve tesviklerden
yararlanmaya devam edip etmemesi yoOniinde karar verilmektedir. Gergeklestirilen
yenilik faaliyetlerinin basartya ulagmasi ve siirdiiriilebilir bir stratejik planlamanin
yapilmast bakimindan faaliyetlerine devam edecek firmalarin siniflandirilmasi oldukga
onemlidir. Bu nedenle, genel yontemlerin yani sira bilimsel Olgiitlere gore yapilan
degerlendirme ¢alismalari hem kamu kaynaginin etkin kullanilmasi hem de hedeflenen

basariin saglanmasi bakimindan gereklidir.

Calismanin bu boliimiinde, Ar-Ge ve Tasarim merkezi belgesine sahip firmalarin faaliyet
caligmalarina gore simiflandirilmasi istenmistir. Yapilan smiflandirma calismasinda
gercek veri seti ve simiilasyon ¢alismasiyla uygulama gergeklestirilmistir. Elde edilen
siiflandirma sonuglarmin performanslari, MCDM yontemleri ile degerlendirilmistir.

Calismada yapilan analizler i¢in Python 3.11.3 programi ve kiitiiphaneleri kullanilmastir.

5.1 Gercek Veri Seti

Calisgmada, Ar-Ge ve Tasarim merkezi belgesi alan firmalarin c¢aligmalarina gore
faaliyetlerinin devam ettirilmesi ya da iptal edilmesi (belge iptali) durumlarina (faaliyet
sonucuna) gore simiflandirilmasi istenmistir. Buna gore, yetkililerin bilgisi dahilinde Ar-

Ge ve Tasarim Merkezleri Dairesi Bagkanligi’'ndan veri seti talep edilmistir. Veri seti,
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2008-2021 yillar1 arasinda faaliyeti devam eden 2334 adet Ar-Ge ve Tasarim

merkezlerini kapsamakta olup uygun bigimde veri tabanindan temin edilmistir.
o Veri Temizligi

Ar-Ge ve Tasarim Merkezleri Dairesi Baskanligi’ndan elde edilen veri setinde her bir
bilginin degerli olmasi ve bilgi kaybinin istenmemesi nedeniyle 6rnekleme yapilmadan
veri setinin tamami degerlendirilmistir. Ar-Ge ve Tasarim merkezlerine ait ham veri seti

cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1 Ham veri seti

Toplam Toplam

- Y.Lisans  Doktora Ar-Ge veya Arasgrac: Toplam
Faaliyet . -Tasarimci
No. Mezunu Mezunu Tasarim Kobi Tamamlanan
Durum . Personel )
Personel  Personel Merkezi Proje Sayisi
Sayisi
Sayisi Sayisi
p Faalvet g, 1 Ar-Ge  KobiDegil 272 ... 62
Devam
2 iptal 7 0 Ar-Ge Kobi 17 e 8
g - Faaliyet =g 2 Tasarm  KobiDegil 46 ... 42
Devam

Calisma kapsaminda, ilgilenilen ham veri setine, Oncelikli olarak veri 6n isleme
uygulanmigstir. Ham veri setinde sistemsel kaynakli sorun nedeniyle bulunan tekrarli ve
hatal1 gozlemler silinmistir. Ayni bilgiyi iceren degiskenler birlestirilip baz1 degiskenleri
daha anlamli hale getirmek amaciyla nicel degerli degiskenler oransal degiskenlere
(Merkezdeki doktora mezunu personelin orani ve Merkezdeki yiiksek lisans mezunu
personelin orani) doniistliriilmiistiir. Metinsel bicimde bulunan degiskenler (Faaliyet
durumu, Kobi, Yabanci Ortaklik ve Ar-Ge veya Tasarim Merkezi) kategorik hale
getirilerek diizenlenmistir. Birbirinden farkli 6l¢iim birimine sahip degiskenler
standartlastirilmistir. Firmalarin faaliyet durumunu etkiledigi diisiiniilen degiskenler sekil

5.1°de 6zet olarak sunulmustur.
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Sekil 5.1°e gore veri seti bir kategorik bagimli degisken, yedi nicel ve bes nitel degisken

Firmalarin Faaliyet
Durumunu Etkileyen

Degiskenler
| . |
Bagimh Kategorik Bagimsiz Nicel Bagimsiz Nitel
Degisken Degiskenler Degiskenler
I
. Toplam Aragtirmaci-Tasarimci Sayisi Kobi
Faaliyet Durumu ‘
Devam (1), iptal (0) Toplam Tamamlanan Proje Sayisi Yabanc Ortaklik

Toplam Devam Eden Proje Sayisi
Patent Basvuru Sayisi
Patent Tescil Sayisi

Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin
Orani

Merkezdeki Y.Lisans Mezunu Personelin
Orani

Ar-Ge veya Tasarim
Merkezi

Sehir
Sektor

Sekil 5.1 Firmalarin faaliyet durumunu etkileyen degiskenler

olmak tizere on iki (12) bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler,

Y : Faaliyet Durumu

Xy

4

X
X
X
X5
X
X
X

7

: Toplam Arastirmaci-Tasarimci Sayisi

, - Toplam Tamamlanan Proje Sayisi

5 - Toplam Devam Eden Proje Sayis1
: Patent Basvuru Sayisi

. Patent Tescil Sayis1

¢ - Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Orani

: Merkezdeki Y.Lisans Mezunu Personelin Orani

: Kobi

g -

Xy

Yabanci Ortaklik

X0 : Ar-Ge veya Tasarim Merkezi

X, Sehir
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X, Sektor’ diir.
Veri setinde, veri temizligi yapildiktan sonra 2334 merkez verisi kullanilmistir. Cizelge

5.2’de, Ar-Ge ve Tasarim merkezlerine ait temizlenmis veri seti verilmistir.

Cizelge 5.2 Temizlenmis veri seti

No. X, X, X, X, Xs Xs X, X Xy Xy
1 15 4 4 0 0 000 010 O 0 0 Ankara  Mimarlik g
2 16 3 7 1 0 0.00 000 O 0 1 Kocaeli Imalat

<<

-

2334 12 0 13 0 0 000 018 1 1 1 Istanbul flag 0

o Betimsel istatistikler ve veri gorsellestirme

Betimsel istatistikler kullanilarak veri seti hakkinda Ozet bilgiler sekil 5.2-5.4’te

gosterilmistir.

Bagiml kategorik degisken
Y bagimli degiskenine ait pasta grafigi sekil 5.2°de verilmistir.

Faaliyeti iptal Edilenler

21.7%

78.3%

Faaliyeti Devam Edenler

Sekil 5.2 Veri setinde kategorik bagimli degiskene ait pasta grafigi

Sekil 5.2°ye gore, Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin yaklasik %78 inin faaliyetinin devam
etmekte olup yaklasik %22’sinin ise faaliyeti iptal (belge iptali) edilmistir. Buna gore,
bagimli degiskenin Y =1 olma olasiligi p =0.78 olarak da ifade edilir.
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Bagimsiz nicel degiskenler

{Xl, Xy, Xg, Xy Xo, X, X7} nicel degiskenlerine iliskin verilerin minimum, maksimum

ve 1.¢eyreklik (Ql), 2.¢eyreklik (Qz) ve 3.ceyreklik degerleri (Q3) cizelge 5.3’te

verilmigtir.

Cizelge 5.3 Veri setindeki nicel degiskenlere iliskin betimsel istatistikler

Xl XZ X3 X4 X5 X6 X?
min 1 0 0 0 0 0 0
Q 11 5 4 0 0 0 0.030
Q, 15 12 6 0 0 0 0.080
Q, 24 26 11 2 1 0 0.140
max 2710 1056 485 2127 693 0.43 0.710

Cizelge 5.3’ten, Ar-Ge veya Tasarim merkezi olan firmalarin yarisinda 15’ten fazla
Aragtirmaci-Tasarimei personelin bulundugu, en fazla Arastirmaci-Tasarimci personeli
bulunan firmada ise bu saymin 2710 oldugu, toplam tamamlanan ve toplam devam eden
proje sayisi sifir olan firmalarin bulundugu fakat bu firmalarin faaliyette olmadigi, en
fazla 2127 patent basvurusu yapildigi, en fazla 693 patente tescil alindigi, en fazla doktora
mezunu personelin oran1 0.43, en fazla y.lisans mezunu personelin oran1 0.71 oldugu

goriilmektedir.

Bagimsiz nitel degiskenler
{XS,XQ,XlO,Xn,Xlz} nitel degiskenlerine ait grafikler sekil 5.3 ve sekil 5.4’te

gosterilmistir.

(a) (b) (c)
Yabanci Ortakhik Var

12.5% Tasanm Merkezi

Kobi | 25.7%

| 2%
58.8% | |

Kobi Degil \

X o 7a3%

87.5%
\ Ar-Ge Merlmzi\\‘

— = -

— S Yabana Ortakiik Yok

Sekil 5.3 (a) Kobi, (b) Yabanci Ortaklik ve (c) Ar-Ge veya Tasarim Merkezi bilgisine
ait pasta grafigi
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Sekil 5.3’¢ gore, Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin %58.8’1 biiyiik 6l¢ekli isletme sinifinda
yer alirken %41.2’si Kobi’dir. Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin %87.5’inin yabanci
ortaklig1 bulunmazken %12.5’inin yabanci ortakligi bulunmaktadir. Firmalarin %73.3°1

Ar-Ge merkezi iken %25.7’si Tasarim merkezidir.

(a)

%8.65

%7 .84

%12

%40.83

Sekil 5.4 Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin (a) Sehir ve (b) Sektor degiskenlerine gore
yiizdelik degerleri

Sekil 5.4’e gore, Ar-Ge veya Tasarim merkezi kuran firmalarin bulundugu sehirlerin
%40.83"1i Istanbul’da, %11.81°i Ankara’da, %8.26’s1 Kocaeli’'nde bulunmaktadir. Ar-Ge
ve Tasarim merkezlerinin %12’si makine ve techizat imalati sektoriinde bulunurken
%8.65’1 yazilim, %7.84’1 ise otomotiv yan sanayi, %7.63’1 bilgisayar ve iletisim

teknolojileri ve %5.23’ii miihendislik-mimarlik sektoriinde faaliyet géstermektedir.

o (Cok degiskenli istatistiksel yontemler ile kesfedici veri analizi

Calismada kullanilan veri setindeki degiskenlerin ¢cok sayida olmasi ve bu degiskenler
arasinda iligki oldugunun diisliniilmesi sebebiyle faktor analizi uygulanmistir. Faktor

analizi ile benzer 6zellikteki degiskenlerin gruplandirilmasi amaglanmistir. On iki (12)

bagimsiz degiskene sahip veri setinden niceliksel deger almayan sehir (X,;) ve sektdr

(X,,) degiskenleri harig tutularak veri setine faktdr analizi uygulanmistir. Degiskenlerin

ortak varyans tablosu ¢izelge 5.4’te verilmistir.
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Cizelge 5.4 On (10) degiskenin ortak varyans tablosu

Degiskenler Ortak varyans degerleri
X, 0.471

0.500
0.524
0.788
0.734
0.526
0.453
0.438
0.679
0.263

N

w

~

(o2}

~

[ee]

X XX X X[ X | X[ X

o

Ro

Cizelge 5.4’¢ gore Ar-Ge veya Tasarim Merkezi (X,,) degiskeni disinda tiim
degiskenlerin ortak varyans degerleri 0.3’ten yiiksektir. X,, degiskeni analizden

¢ikarilarak test tekrarlanir. Buna gore, X, degiskeni analizden ¢ikarildiktan sonra ortak

varyans tablosu ¢izelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5 Dokuz (9) degiskenin ortak varyans tablosu

Degiskenler Ortak varyans degerleri
X, 0.472

0.514
0.553
0.804
0.757
0.541
0.445
0.460
0.705

N

w

~

o2}

~

[ee]

X| X X[ X[ X X | X | X

(=]

Cizelge 5.5’e gore tiim degiskenlerin ortak varyans degerleri 0.3’ten yiiksektir. Faktor

analizinde degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasi beklenir. Degiskenler
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arasindaki korelasyon miktari arttikca faktor analizinin giivenilirligi artar. Verilere faktor

analizi yapilmasinin uygun olup olmadigini belirlemek i¢in

Ho: Degiskenler arasinda iligki yoktur (Korelasyon matrisi birim matristir).

Hs: Degiskenler arasinda iligki bulunmaktadir.

hipotezi test edilir. Cizelge 5.6’da verilen 6rneklem ve degisken yeterliligine ait KMO ve
Bartlett test sonuclarina gore degiskenler arasinda bir iligkinin oldugu goriilmektedir.

Buna gore, orneklem ve degiskenler, faktor analizi igin yeterlidir, sonucuna ulagilir.

Cizelge 5.6 KMO o6rneklem ve Bartlett degisken yeterlilik testleri

Test Istatistigi Degeri
KMO dérneklem yeterliligi 0.698
Bartlett degisken yeterliligi testi 4639.268
sd 36
p-degeri 0.000

KMO degeri, faktor analizinde degiskenlerin i¢ tutarliiginmi 6lgmek igin kullanilir.
Cizelge 5.6’ daki KMO degerinin 0.698 olmasi degiskenler arasinda iyi diizeyde bir iliski
oldugunu gostermektedir. Sekil 5.5’te degiskenler arasi1 korelasyonu gosteren 1s1 grafigi

verilmistir.
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100

arastirmaci_tasanmci_ps
075

toplamtamamlanan -
- 050

toplamdevameden -
-025

patent_bagvuru_s - -0.00

. --0.25
patent_tescil_s -

-—0.50
merkezdeki_dr_ps_orani -
-0.75
merkezdeki_yl_ps_orani -

--1.00

t_tescil_s -
_ps_orani -

patent_bagvuru_s -
paten

aragtirmaci_tasanmci_ps -
toplamtamamlanan -
toplamdevameden -
merkezdeki_dr.
merkezdeki_yl_ps_orani

Sekil 5.5 Bagimsiz degiskenlerin 1s1 grafigi

Sekil 5.5’e gore degiskenler arasindaki en yiiksek iliski (%76), patent bagvuru degiskeni
(X 4) ile patent tescil degiskeni (X5) arasindadir. Bagvurusu yapilan patentlerin daha

sonra tescil edilmesi aralarindaki yiiksek iliskiyi desteklemektedir.

Coklu baglantinin varliginin arastirilmasi icin korelasyon matrisinin determinanti
hesaplanir. Determinantin, 0.00001°’den biiyiik olmasi, ¢oklu baglantinin olmadigini
gosterir. Determinant = 0.143>0.00001 oldugundan ¢oklu baglant1 sorunu yoktur. Faktor

analizi sonucu olusan faktor sayis1 sekil 5.6’da verilmistir.
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25 4

204

Ozdeger

10

0.5 1

Faktor Sayisi
Sekil 5.6 Yamag egrisi

Sekil 5.6’daki yamag egrisinin yatay ekseni faktor sayisini ve diisey ekseni 6zdeger
say1sini gosterir. Buna gore, yamag egrisi, 6zdegeri bir ve birden fazla olan ii¢ (3) faktorii
gostermektedir. Faktor analizi sonucunda dokuz (9) degiskenin {i¢ faktor ile agiklandigi
goriilmektedir. Faktor analizi sonrasi olusan faktorler ve degiskenlere ait faktor yiikleri

cizelge 5.7°de verilmistir.

Cizelge 5.7 Faktor analizi sonuglari

Degiskenler F F, F
Arastirmaci-Tasarimci Personel Sayist 0.605
Toplam Tamamlanan Proje Sayist 0.515 | 0.481
Toplam Devam Eden Proje Sayist 0.409 | 0.612
Patent Basvuru Sayist 0.897
Patent Tescil Sayist 0.869
Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Orani 0.720
Merkezdeki Y. Lisans Mezunu Personelin Oran: 0.623
Kobi -0.632
Yabanci Ortaklik 0.835
Varyans A¢iklama Orani 0.263 | 0.184 | 0.135
Toplam Varyans A¢iklama Orani 0.583
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Faktor yiikleri, faktorlerin degiskenlerin varyanslarina sagladigi katkiy1 gosterir. Cizelge
5.7°¢e gore ilk faktor toplam varyansin, %26.3 nii, ikinci faktor %18.4’°nt, ligiincii faktor
%13.5’ini agiklamaktadir. Tim faktorler, degiskenlerdeki varyansin %58.3’lini
aciklamaktadir.

Faktor analizi sonucunda elde edilen bilgilerle Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin faaliyet
durumunu etkileyen degiskenler gruplanarak belirlenmistir. Elde edilen sonuclar ¢izelge

5.8’de acikg¢a goriilmektedir.

Cizelge 5.8 Faktor analizi sonucu degiskenler ve gruplari

Gruplar Degiskenler

Arastirmaci-Tasarimci Personel Sayisi

. .. Toplam Tamamlanan Proje Sayisi
Proje Siire¢ '
Bilgisi Toplam Devam Eden Proje Sayisi
Patent Bagvuru Sayisi

Patent Tescil Sayis1

Lisansiistii Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Oram
Egitim Bilgisi  Merkezdeki Y. Lisans Mezunu Personelin Orani
Kobi
Yabanci Ortaklik
Merkez Bilgisi Ar-Ge veya Tasarim Merkezi
Sehir
Sektor

o (Cok olciitlii karar verme yontemleri ile degisken agirliklarint belirleme

Ar-Ge ve Tasarim Merkezleri Dairesi’nde ¢alisan uzmanlarin goriisleri dikkate alinarak
hibrit bir siniflandirma yaklasimi uygulanmasi istenmistir. Bu amagla, nitel ve nicel
degiskenleri degerlendirebilen hem objektif hem subjektif bilgileri karar siirecine dahil
edebilen AHP yontemi segilmistir. Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin faaliyetlerini
etkileyen degiskenlerin 6nemlerine gore agirliklarinin hesaplanmasi istenmistir. AHP
yonteminde her bir degiskenin birbirine gdére dogrudan Oneminin belirlenebilmesi

amaciyla on bes (15) uzmanin goriisii alinmistir. Uzman goriisleri 12x12 boyutlu
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U,,U,,---,U,. matrisleri bi¢giminde EK 1’de verilmistir. EK 1’de verilen matrislerin

geometrik ortalamasi alinarak esitlik (2.4)’te verilen karsilastirma matrisi ile

[1.00
0.50
1.00
0.50
1.00
2.00
1.00
0.11
0.33
0.25
0.20

025

2.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.16
0.33
0.50
0.25
0.33

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.20
0.33
0.50
0.25
0.50

2.00
1.00
1.00
1.00
2.00
3.00
3.00
0.16
0.33
0.50
0.25
0.50

1.00
1.00
1.00
0.50
1.00
1.00
1.00
0.14
0.33
0.33
0.16
0.33

0.50
1.00
1.00
0.33
1.00
1.00
0.20
0.11
0.20
0.25
0.16
0.40

1.00
1.00
1.00
0.33
1.00
5.00
1.00
0.12
0.50
0.66
0.20
0.33

9.00
6.00
5.00
6.00
7.00
9.00
8.00
1.00
3.00
2.00
1.00
1.00

3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
5.00
4.00
0.33
1.00
1.00
0.50
1.00

4.00
2.00
2.00
2.00
3.00
4.00
3.00
0.50
1.00
1.00
1.00
1.00

5.00 4.00 |

4.00 3.00
4.00 2.00
4.00 2.00
6.00 3.00
6.00 5.00
5.00 3.00
1.00 1.00
2.00 1.00
1.00 1.00
1.00 1.00
1.00 1.00

(5.1)

bigiminde olusturulmustur. Uzmanlarin belirttigi farkli goriislerin birlestirilmesinde

karsilagtirma matrisinin degerlerinin ug¢ degerlerden etkilenmemesi i¢in geometrik

ortalama kullanilmistir. Esitlik (2.6) kullanilarak hesaplanan AHP degisken agirliklar

cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.9 AHP ile belirlenen degisken agirliklari

Degiskenler W
Aragtirmaci-Tasarimer Sayist (X,) 0.1310
Toplam Tamamlanan Proje Sayist (X,) 0.1020
Toplam Devam eden Proje Sayis1 (X,) 0.1026
;._3 Patent Basvuru Sayis1 (X,) 0.0800
Patent Tescil Sayis1 (X) 0.1218
Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Oran1 (X)) 0.1835
Merkezdeki Y. Lisans Mezunu Personelin Oram (X,) 0.1189
Kobi (X,) 0.0186
Yabanci Ortaklik (X) 0.0390
g Ar-Ge veya Tasarim Merkezi (X,,) 0.0404
Sehir (X,,) 0.0249
Sekior (X,,) 0.0373
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Cizelge 5.9’a gore Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin faaliyet durumunu etkileyen en

onemli degiskenlerin sirasiyla Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin  Orani

(w, =0.1835), Arastirmaci-Tasarimer Sayist (W, =0.1310) ve Patent Tescil Sayisi
(w; =0.1218) oldugu uzmanlar tarafindan diisiiniilmektedir. Ar-Ge veya Tasarim
Merkezi olmast (W, =0.0404), Yabanci Ortaklik (w, =0.0390), Sektér (w, =0.0373)

, Sehir (w, =0.0249) ve Kobi (w,=0.0186) bilgilerinin Ar-Ge ve Tasarim

merkezlerinin faaliyet durumunu etkileyen en az oneme sahip degiskenler oldugu
goriilmektedir. AHP sonucunda en az 6neme sahip oldugu diisliniilen merkezlere ait
bilgileri igeren nitel degiskenlerin (Kobi, Yabanci Ortaklik Ar-Ge veya Tasarim Merkezi,
Sehir, Sektor) toplam agirliklar1 0.16’dir. Bu nedenle, bu nitel degiskenler veri

madenciligi siiflandirma yontemlerinde dikkate alinmamastir.

Veri 6n igleme sonucunda veri seti, yedi (7) bagimsiz nicel degisken ve bir (1) kategorik
bagimli degisken ile analize hazir hale getirilmistir. Cizelge 5.10°da veri 0n isleme

sonucunda elde edilen veri seti verilmistir.

Cizelge 5.10 Islenmis veri seti

No. X, X, X, X, X X X, Y
1 15 4 4 0 0 000001 010 O
1

2 16 3 7 0 0.000001 0.00 1

2334 12 0 13 0 0 000001 018 O

Esitlik (2.2) ile standartlastirilmis veri seti ¢izelge 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.11 Standartlagtirilmis veri seti
No. X, X, X, X, Xs X, X

1 -0.1616  -0.4583 -0.3806 -0.1242 -0.1399 -0.3562  0.0465
2 -0.1497 -0.4791 -0.1867 -0.1093 -0.1399 -0.3562 -1.1051 1

ol <

2334 -01974 -05415 02010 -0.1242 -0.139 -0.3562 0.9678 O
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Cizelge 5.9°da verilen AHP ile belirlenen degisken agirliklar1 kullanilarak veri setindeki
degiskenler cizelge 2.3’teki bigimde agirliklandirilmigtir. AHP ile agirliklandirilmis veri

seti ¢izelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12 AHP ile agirliklandirilmis veri seti

No. &) &, Cs S Cs e &

1 0.0211 -0.0467 -0.0390 -0.0099 -0.0170 -0.0653 0.0055 O
2 -0.0196 -0.0488 -0.0191 -0.0087 -0.0170 -0.0653 -0.1313 1

2334 -0.0258 -0.0552 0.0206 -0.0099 -0.0170 -0.0653 01150 O

Cizelge 5.12°de veri seti, uzman goriisiiniin siniflandirma yontemlerine dahil edilmesi

amaciyla cizelge 5.9 kullanilarak agirliklandirilmastir.

o Veri madenciligi yontemleri ile siniflandirma

Calismanin bir smiflandirma problemi olmasi sebebiyle veri madenciligi siniflandirma
yontemlerinden LR, KNN, SVM ve RF kullanilmistir. Smiflandirma ydntemlerinin
performansinin dlciilebilmesi amaciyla veri seti, %80 egitim seti ile %20 test seti olmak
tizere ayrilmistir. Python 3.11.3 siirtimiinde Scikit-learn kiitiiphanesinde siniflandirma
yontemlerinin performansi 5-kat CV kullanilarak test edilmis, 1zgara arama yontemi ile
optimal parametreler elde edilmistir. Arastirmaci tarafindan belirlenen ayarlanabilir

parametre degerleri ¢izelge 5.13’te verilmistir.

Cizelge 5.13 Gergek veri seti i¢in smiflandirma yontemleri ayarlanabilir parametre

degerleri
Yontemler Ayarlanabilir Parametreleri
LR c={le-05, 3, 0.1}, Penalty ={l,,1,, None}

kNN Metric = {Minkowski, Euclidean}, Neighbors(k)={3,4,...,25}
c={0, 0.1, 1, 10, 100} , Gamma ={0.001, 0.01, 1, 10},
Kernel = {Polynomial, Rbf, Sigmoid, Linear |

SVM

Bootstrap =True , Criterion = {Gini, Entropy},
Max _ Depth = {3, 5}, Max _ Features = {2, 3},
RF Min_ Samples _ Leaf ={5, 8, 10},
Min_ Samples _ Split={3, 4, 5, 6},
n_ Estimator = {100, 200, 250, 500}

Arastirmaci ile belirlenen

72



Smiflandirma yontemlerinden LR, KNN, SVM ve RF igin ¢izelge 5.12°’de verilen
ayarlanabilir parametre degerleri arastirmaci tarafindan belirlenir. lzgara arama yontemi
ile her bir siniflandirma yontemi igin belirlenen ayarlanabilir parametre degerlerinin tiim
olast kombinasyonlar1 olusturulur. Olusturulan kombinasyonlar LR i¢in esitlik (3.4), kNN
icin esitlik (3.10), SVM igin esitlik (3.22) ve RF i¢in esitlik (3.33)’da tanimli
optimizasyon modellerinde amag fonksiyonunun optimal sonucunu veren ayarlanabilir

parametre kombinasyonu Python 3.11.3 siirtimiinde segilir.
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k Komsu Sayisi
Sekil 5.7 k sayisinin belirlenmesi

KNN yonteminde k ayarlanabilir parametresinin belirlenmesinde CV’de en yiiksek

dogrulama performansina gore optimal k sayisi hesaplanir. Sekil 5.7°de optimal sayimnin

k =5 oldugu goriilmektedir.
Izgara arama ile segilen siniflandirma yontemleri ayarlanabilir parametre degerleri

cizelge 5.14’te verilmistir.

Cizelge 5.14 Gergek veri seti i¢in 1zgara uygulamasi sonucu elde edilen ayarlanabilir
parametre degerleri

Ayarlanabilir Parametreleri

Yontemler
® LR c=1e—05, Penalty = None
= kNN Metric = Euclidean, Neighbors(k)=5
% § SVM c=100, Gamma =10, Kernel = Rbf
g §: Bootstrap =True, Criterion =Gini, Max_ Depth=3,
% RF Max _ Features =3, Min_ Samples _ Leaf =5,
- Min_ Samples _ Split =3, n_ Estimator = 250
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Gergek veri setinin %80°1 egitim seti (1868) %20 test seti (466) test seti olmak {izere
ayrilir. Her bir siniflandirma yontemine gore test seti i¢in 6ngorii degerleri ¢izelge 5.15’te

verilmigtir.

Cizelge 5.15 Test seti i¢in 6ngorii degerleri

No. X1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 YTest YLR YkNN YSVM RF
1 23 38 14 3 2 000 004 1 1 1 1 1
2 20 9 3 0 0 000 010 1 1 1 1 1
3 16 3 3 0 0 000 007 O 1 0 0 0
4 21 25 6 1 1 0.00 0.19 1 1 1 1 1

465 10 3 5 0 0 000 007 O 0 1 0 0

466 13 10 6 1 0 000 000 O 1 1 1 0

Cizelge 5.15’e gore Toplam Arastirmaci-Tasarimer Sayisi (X;) 13, Toplam Tamamlanan
Proje Sayist (X,) 10, Toplam Devam Eden Proje Sayist (X,) 6, Patent Bagvuru Sayisi
(X,) 1, Patent Tescil Sayis1 (X;) 0, Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Orani
(X;) 0.00 ve Merkezdeki Y.Lisans Mezunu Personelin Orani (X,) 0.00 olan 466

numarali merkezin faaliyeti iptal edilmistir (Y;,, =0) . Bu merkez, LR, kNN ve SVM ile

est
smiflandirildiginda smifi - (Y, =Yy =Yooy =1) (faaliyeti devam ediyor) olarak
Oongoriilmiistiir. RF algoritmasi ile smiflandirildiginda ise gergek sinifi ile benzer olarak

faaliyet durumunun iptal NRF =0) oldugu 6ngoriisii elde edilmistir.

o Siniflandirma performans olgiitleri

Siiflandirma yontemlerini degerlendirmek igin performans Olgiitlerinden dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, Fi-Skor ve AUC degerleri egitim ve test veri setleri i¢in
hesaplanmistir. AHP ile agirliklandirilmig veri setine ait siniflandirma performans 6lgiit

degerleri cizelge 5.16’da verilmistir.
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Cizelge 5.16 AHP ile agirliklandirilmis veri setine iligkin performans degerleri
Yontemler  Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1-Skor AUC

— LR 0.8553 0.8965 0.9222 0.9092 0.9077
§ 2 KNN 0.8730 0.9099 0.9304 0.9200 0.9232
E‘Oé SVM 0.8618 0.9148 0.9085 0.9117 0.8977

RF 0.8580 0.9000 0.9215 0.9106 0.9022
— LR 0.8522 0.8906 0.9226 0.9063 0.9077
§ = KNN 0.8308 0.8713 0.9171 0.8936 0.8540
2 3 SVM 0.8522 0.9013 0.9088 0.9050 0.8936
= RF 0.8650 0.8986 0.9309 0.9145 0.9140

Cizelge 5.16’ya gore, performans degerleri bakimindan siniflandirma yontemlerini
karsilastirmak zordur. Objektif Karsilastirma yapilabilmesi ig¢in karar verme

yontemlerinin kullanilmasi gerekir.

o Cok olciitlii karar verme yontemleri

Cizelge 5.16’da verilen performans degerlerine gore siiflandirma yontemi se¢iminde
MCDM yontemleri uygulanir. Karar verme yoOntemlerinin uygulanabilmesinde

olusturulan karar matrisi

0.8522 0.8906 0.9226 0.9063 0.9077

D 0.8308 0.8713 0.9171 0.8936 0.8540 (52)
10.8522 0.9013 0.9088 0.9050 0.8936 '

0.8650 0.8986 0.9309 0.9145 0.9140

bigiminde olur. Bu ¢alismada MCDM yontemlerinden TOPSIS, COPRAS, EDAS,
CODAS, GRA ve MABAC kullanilmistir. Her bir kriter esit 6neme sahip olup
performans olgiitleri maksimum olacak bi¢imde fayda amacina uygun Cizelge 4.2’ deki
formiiller uygulanmistir. Esitlik (5.2)’deki karar matrisi her bir MCDM ydntemi i¢in

uygun formiil kullanilarak normalize edilir.

Adiml1: D karar matrisi esitlik (5.2)’deki bigimde olusturulmustur.
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9.

Toplama Dayali normallestirme yaklagimu:

TOPSIS

Cizelge 5.17 TOPSIS uygulama adimlari

Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5
0.5012 0.5000 0.5014 0.5007 0.5084 0.7479
G 0.0120 0.0358
| 04886 0.4892 04984 04937 04783 v =[0.5087 0.5060 05059 0.5053 0.5119)] g _|00448 | o _l00045| . _|0.0014
= 1 0.0189 ~10.0312 &
05012 0.5060 0.4939 0.5000 0.5005 V’:[0.4886 04892 04939 04937 0.4783] i s 0.6221
0.5087 0.5045 0.5059 0.5053 0.5119 : ’ 0.9675
COPRAS
Cizelge 5.18 COPRAS uygulama adimlar
Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5
0.2506 0.2500 0.2507 0.2504 0.2543 1.2561 0 1.2561 99.03
| 02443 02446 02492 0.2468 0.2392 g [12243| . |0 0=| 12283 p|96.52
0.2506 0.2530 0.2469 0.2500 0.2503 T 11.2510 0 “11.2510 B 98.63
0.2543 02522 0.2530 0.2526 0.2560 1.2684 0 1.2684 100.0




Ll

Orana dayali normallestirme yaklasimu:

EDAS

Cizelge 5.19 EDAS uygulama adimlar

Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6
- 0.0245
0.00252  0.0001 0.0029 0.0016 0.0172 i 0.3326
00025 00121 0 00001 0.0014 0.0163 0.2212 0.6663
| 00175 0.00915 0.0120 0.0106 0.0242 0.0737 1 0'0000
AV:[0.8500 08904 09198 0.9048 0.8923] A8 =] .
[0 0 0 0 0 0 1 ?gggg
— 0.0226 0.0215 0.0029 0.0124 0.0429 101025 ) :
0 0 00120 0 0 =1 0.0120 08828
0 0 0 0 0 q 1
CODAS
Cizelge 5.20 CODAS uygulama adimlar1
Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6 Adim7
0.9852 0.9881 0.9910 0.9910 0.9931 0.0702 0.1336 0 0.0689  0.0089 -0.0184 0.0594
| 0.9604 09667 0.9851 09771 0.9343 T U —— 10.0089 0.0089 _|-0.0613 0  -00523 -0.0798 | -0.1935
E =} : . ° oa3] “10.0612 101138 T -0.0089 0.0578 0  —0.0274 | 0.0213
0.1415

0.9852 1 0.9762 0.9896 0.9776

1 0.9970 1 1 1 0.0887 0.1820 0.0184 0.0936 0.0293 0




8.

Min-max degerine dayali normallestirme yaklasum:

GRA

Cizelge 5.21 GRA uygulama adimlarn

Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6
0.6257 0.6433 0.6244 0.6076 0.8950 03742 03566 03755 03923 0.1050 0.5719 0.5836 0.5710 0.5603 0.8264 0.6226
d=N1111 || B 0 03755 0 0 e 106244 1 1 03333 03333 04466 03333 03333 = 0.3556
0_[ ] “lo6257 1 0 05454 0.6600 Tlo3mM2 0 1 0455 03400 | 7 T[0s7T19 1 03333 05238 0.5952 ~10.6048
1 09100 1 1 1 0 009 0 0 0 1 08414 1 1 1 0.9694
MABAC
Cizelge 5.22 MABAC uygulama adimlart
Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5
1.6257 1.6433 1.6244 1.6076 1.8950 0.1094  0.0604 0.1704 0.1146 03112 0.7662
1 1 13755 1 1 -0.5162 —0.5828 —0.0783 -0.4930 -0.5837 -2.2543
V= G=1.5162 15828 14539 14930 1.5837| 0= =
16257 2 1 15454 1.6600 [ ] @ 0.1094 04171 -04539 0.0524 0.0762 0.2012
04837 03271 05460 0.5069 04162 2.2800

2 191 2 2 2




Cizelge 5.17-5.22’de TOPSIS, COPRAS, EDAS, CODAS, GRA ve MABAC igin

uygulama adimlart verilmistir. Cizelge 5.17-5.18’de Cigpgs V€ Poopras  Siralama

degerlerine gore siniflandirma ydntemlerinin siralamasi benzer olup toplama dayali

normallestirme yaklagimina gore RF 6ncelikli tercih edilir. Cizelge 5.19-5.20°de AS s

ve Hiopas stralama degerlerine gore siniflandirma yontemlerinin siralamasi benzer olup

orana dayali normallestirme yaklagimina gére RF oncelikli tercih edilir. Cizelge 5.21-

522de T'gry Ve Syppac  siralama degerlerine gore siniflandirma yontemlerinin

siralamas1 benzer olup min-max degerine dayali normallestirme yaklasimina gére RF

oncelikli tercih edilir. Elde edilen tiim siralama degerleri ¢izelge 5.23’te verilmistir.

Cizelge 5.23 AHP agirhikli test veri seti icin MCDM ile siniflandirma yontemlerinin

karsilagtirilmasi
Yontemler  Cropgs Peopras ASeons Heons I gra Swagac
LR 0.7479 99.03 0.660 0.0594 0.6226 0.7662
KNN 0.0914 96.52 0.0001 -0.1935 0.3556 -2.2543
SVM 0.6221 98.63 0.555 0.0213 0.6048 0.2012
RF 0.9675 100.00 1.000 0.1415 0.9694 2.2800

*Her bir MCDM ig¢in oncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.23’te AHP agirlikli test veri seti i¢in hesaplanan performans degerleri MCDM

yontemleri ile karsilastirilmistir.
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Cizelge 5.24 AHP agirlikli test veri seti icin MCDM ile siniflandirma yontemlerinin

siralanmasi
Yontemler Swralama
RF> LR > SVM > kNN
Toplama TOPSIS
dayali COPRAS RF> LR > SVM>kNN
RF> LR > SVM > kNN
Orana EDAS
dayali CODAS RF> LR > SVM>kNN
Min-max GRA RF> LR > SVM> kNN
degerine
dayalr MABAC RF> LR > SVM > kNN

Cizelge 5.24°e gore, AHP ile agirliklandirilmis veri seti icin TOPSIS, COPRAS, EDAS,
CODAS, GRA ve MABAC yontemlerine gore RF oncelikli tercih edilir.

AHP agirlikli veri seti i¢in elde edilen smiflandirma performansi, objektif agirlik
belirleme yontemi ile elde edilerek agirliklandirilmis veri setinin  siniflandirma
performansi ile karsilastirilmak istenmistir. AHP sonucu belirlenen nitel degiskenlerin
agirliklarinin diisilk olmasi sebebiyle sadece nicel degiskenleri kullanan ve objektif
agirlik belirleyen MCDM yontemleri segilmistir. Bu amagla, veri setine ait objektif
agirliklarin belirlenmesinde ENTROPY ve CRITIC yontemleri kullanilmistir. Esitlik
(2.11) ve esitlik (2.15) ile degisken agirliklari hesaplanmistir. Hesaplanan objektif
degisken agirliklari ¢izelge 5.25’te verilmistir.

Cizelge 5.25 ENTROPY ve CRITIC yontemleri ile degisken agirliklar

Degiskenler ENTROPY CRITIC
Aragtirmaci-Tasarimei Sayist (X)) 0.0841 0.3607
Toplam Tamamlanan Proje Sayisi (X,) 0.0761 0.1975
Toplam Devam eden Proje Sayis1 (X;) 0.0446 0.0646
Patent Bagvuru Sayisi (X,) 0.2853 0.2692
Patent Tescil Sayist (X;) 0.2807 0.1072
Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Oran1 (X;) 0.1866 0.0001
Merkezdeki Y. Lisans Mezunu Personelin Oran1 (X) 0.0423 0.0004
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Cizelge 5.25’e gore, ENTROPY ve CRITIC yontemleri ile veriye dayali objektif
degisken agirliklar1 hesaplanmistir. ENTROPY yontemine gore Patent Bagvuru Sayisi

(X,) en yiiksek degisken agirligina (w, =0.2853) ve Merkezdeki Y. Lisans Mezunu
Personelin Orami (X,) en diisiik degisken agirligma (w, =0.0423) sahiptir. CRITIC
yontemine gore ise Arastirmaci-Tasarimei Sayist (X;) en yiiksek degisken agirligina
(w,; =0.3607) ve Merkezdeki Doktora Mezunu Personelin Orami (X;) en diisiik

degisken agirligina (W6 = 0.0001) sahiptir.

Cizelge 5.25’te verilen objektif degisken agirliklar1 kullanilarak veri seti ¢izelge 2.3’e
gore agirliklandirilmistir. ENTROPY ve CRITIC ile agirliklandirilmis veri setlerine,
cizelge 5.13’te verilen ayarlanabilir parametreler kullanilarak siniflandirma yontemleri
uygulanmistir. ENTROPY ile agirliklandirilmis test veri setine ait performans degerleri

cizelge 5.26’da verilmistir.

Cizelge 5.26 ENTROPY ile agirliklandirilmis test veri setine iliskin performans degerleri

Performans Olgiitleri

Yontemler  Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Skor AUC
LR 0.8543 0.8909 0.9254 0.9078 0.9083
KNN 0.8458 0.9073 0.8922 0.8997 0.8711
SVM 0.8608 0.9002 0.9226 0.9113 0.9101
RF 0.8650 0.8986 0.9309 0.9145 0.9140

Cizelge 5.26’de ENTROPY ile agirliklandirilmis test veri seti i¢in hesaplanan performans
degerleri MCDM ile karsilastirilmistir.

Cizelge 5.27 ENTROPY ile agirliklandirilmig test veri seti icin MCDM ile siniflandirma
yontemlerinin karsilastirilmasi

Yontemler  Cropgs Peopras AS s Hcooas L ra Symeac

LR 0.6952 99.19 0.6078 0.0244 0.5810 -0.0220
KNN 0.2076 97.64 0.0978 -0.1294 0.4666 -1.7448
SVM 0.8093 99.60 0.7736 0.0377 0.6957 1.0856
RF 0.8783 100.00 0.9954 0.0802 0.8968 1.7230

*Her bir MCDM ig¢in oncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.
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Cizelge 5.27’ye gore, ENTROPY ile agirliklandirilmis veri seti i¢in TOPSIS, COPRAS,
EDAS, CODAS, GRA ve MABAC yontemlerine gére RF oncelikli tercih edilir. CRITIC

ile agirliklandirilmis test veri setine ait performans degerleri ¢izelge 5.28’te verilmistir.

Cizelge 5.28 CRITIC ile agirliklandirilmis test veri setine iligkin performans degerleri

Performans Olgiitleri

Yontemler  Dogruluk Kesinlik  Duyarhiik F1-Skor AUC
LR 0.8458 0.8918 0.9116 0.9016 0.9056
KNN 0.8286 0.8790 0.9033 0.8910 0.8849
SVM 0.8586 0.9088 0.9088 0.9088 0.8987
RF 0.8650 0.8986 0.9309 0.9145 0.9140

Cizelge 5.29°da CRITIC ile agirliklandirilmis test veri seti i¢in hesaplanan performans

degerlert MCDM ile karsilastirilmistir.

Cizelge 5.29 CRITIC ile agirliklandirilmis veri seti icin MCDM ile siniflandirma
yontemlerinin karsilastiriimasi

Yontemler CTOPSIS PCOPRAS ASEDAS H CODAS rGRA SMABAC
LR 0.4792 98.52 0.4600 -0.0114 0.4962 0.0366

KNN 0.0001 96.97 0.0001 -0.1595 0.3333 -2.3285
SVM 0.6380 99.13 0.6900 0.0623 0.6570 0.9266
RF 0.8605 100.00 1.0000 0.1300 0.9187 2.3292

*Her bir MCDM i¢in oncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmigtir

Cizelge 5.29’a gore, CRITIC ile agirliklandirilmis veri seti igin TOPSIS, COPRAS,
EDAS, CODAS, GRA ve MABAC yodntemlerine gore RF oncelikli tercih edilir. Cizelge
5.30’ta ENTROPY ve CRITIC ile agirliklandirilmis veri setleri i¢in hesaplanan

performans degerlerinin MCDM ile siralama sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 5.30 ENTROPY ve CRITIC ile agirliklandirilmis test veri seti icin MCDM ile
siniflandirma yontemlerinin siralanmasi

Yontemler ENTROPY CRITIC

TOPSIS RF>SVM=> LR >kNN RF>SVM> LR > kNN

Toplama
dayali COPRAS RF>SVM> LR >kNN RF>SVM:>> LR kNN
EDAS RF>SVM> LR >KkNN RF>SVM> LR >kNN

Orana

dayali CODAS RF>SVM> LR >kNN RF>SVM:>> LR kNN
Min-max GRA RF>SVM> LR >kNN RF>SVM> LR >kNN

degerine
dayal MABAC RF>SVM> LR >KkNN RF>SVM> LR >kNN

Cizelge 5.30’a gore, ENTROPY ve CRITIC ile agirliklandirilmis veri setlerinin
simiflandirilmasinda RF oncelikli tercih edilir. Buna gore hem subjektif olarak degisken
agirliklarinin belirlendigi AHP hem de objektif olarak degisken agirliklarinin belirlendigi
ENTROPY ve CRITIC ile agirliklandirilmis veri setlerinin siniflandirilmasinda RF’nin

oncelikli tercih edilir oldugu sonucuna ulasilmistir.

5.2 Simiilasyon Calismasi

Gergek veri setleri, kisisel ve gizli bilgi icerdiginden bir ¢alisma kapsaminda temin
edilmesi her zaman miimkiin olmayabilir. Simiilasyon, ger¢ek veri setlerinin 6zelliklerine
benzetilerek bilgi gizliligini koruyarak anonimlik saglar. Simiilasyon caligsmasi, ger¢ek
diinyada bulunan ¢esitli senaryolar1 géz 6niinde bulundurarak daha kapsayici caligmalarin
yapilmasina imkan verir. Simiilasyon ile yapilan analiz galismalari, c¢esitli olasi
senaryolarin modellenmesi ya da gergek veri seti ile elde edilen sonuglarin

genellestirilmesi bakimindan oldukga degerlidir.

Bu ¢alismada, gergek veri seti ile yapilan siniflandirma galismasinin karsilastirilabilmesi

amaciyla simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir. Simiilasyon ile veri setlerinin tiretilmesinde
olas1 farkli senaryolar kurgulanmigtir. Bu amagla, N ={150, 250, 2000} olmak iizere iic

farkli 6rneklem ¢apina gore senaryolar olusturulmustur. Uygulanan senaryolarda bagiml
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degisken, Ar-Ge ve Tasarim Merkezi belgesi alan firmalarin faaliyetlerine devam edip
etmeme durumunu anlatan kategorik bir degiskendir. Bu degisken, siniflandirma
caligmasinda ele alinan veri setinin dengeli (faaliyette ve faaliyette olmayan firmalarin
dagilimmin dengeli oldugu) veya dengesiz (faaliyette ve faaliyette olmayan firmalarin

dagilimimin dengesiz oldugu) dagilima sahip bir veri seti oldugunu belirtmektedir.
Bagimli degisken, p:{0.50,0.80} olacak bi¢imde Binom dagilimi kullanilarak

iretilmistir. Bagimsiz degiskenler, kesikli nicel degiskenler i¢in Poisson dagilimu, siirekli
nicel degiskenler icin Ustel dagilim kullanilarak farkli parametreler ile olusturulmustur.
Rastgele iiretilen yedi bagimsiz degisken i¢in kullanilan dagilim adi ve parametre degeri

cizelge 5.31°de verilmistir.

Cizelge 5.31 Simiilasyon i¢in bagimsiz degisken bilgisi

Degisken Dagilim Adi (Parametre Degeri)
X Poisson(4, = 0.5)

1

) Poisson(A4, =0.3)

3 Poisson(4, =0.2)

Poisson(4, =0.1)

Poisson(4; =0.1)

3]

Ustel (4, = 0.0083)

o

><><><4>><><><

Ustel (4, = 0.095)

Gergek veri seti analizine benzer olarak veri madenciligi siniflandirma yontemlerinden
LR, kNN, SVM ve RF simiilasyon g¢alismasinda iiretilen veri setlerine uygulanmistir.
Siniflandirma yontemlerinin performansinin 6lgiilebilmesi amaciyla veri seti, %80 egitim
seti ile %20 test seti olmak tizere ayrilmistir. Simiilasyon g¢aligmasinda, veri setlerinin
olusturulmasi, smiflandirma yontemlerinin algoritmalari ve performans Olgiitlerinin
hesaplanmasi bakimindan 1000 tekrar yapilmistir. Arastirmaci ile belirlenen ayarlanabilir
parametreleri uygulanarak Python 3.11.3 siirlimiinde Scikit-learn kiitiiphanesinde
siniflandirma yontemlerinin performanst 5-kat CV kullanilarak test edilmis, 1zgara arama
yontemi ile optimal parametreler elde edilmistir. Arastirmaci tarafindan belirlenen ve

1zgara arama ile segilen ayarlanabilir parametreleri ¢izelge 5.32°de verilmistir.
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Cizelge 5.32 Simiilasyon ¢aligsmasinda kullanilan ayarlanabilir parametreleri

Yontemler Ayarlanabilir Parametreleri
LR c={le-05, 3, 0.1}, Penalty ={l,,1,, None}
< kNN Metric = {Minkowski, Euclidean}, Neighbors(k)={3,4,...,25}
§ c= {0, 0.1, 1 10, 100} , Gamma = {0.001, 0.01, 1, 10} ,
§ SYM Kernel ={Polynomial, Rbf , Sigmoid, Linear
% Bootstrap = True , Criterion = {Gini, Entropy}
§ Max _ Depth ={3, 5}, Max _ Features ={2, 3},
% RF Min_ Samples _ Leaf ={5, 8, 10},
A Min_Samples _Split={3, 4, 5, 6},
n _ Estimator = {100, 200, 250, 500}

® LR c=1e-05, Penalty =1, -05
Zu < kNN Metric = Euclidean, Neighbors(k)=9
g % SVM ¢c=0.1, Gamma=0.001, Kernel = Polynomial
c 3 Bootstrap = True, Criterion = Gini , Max _ Depth =3,
§> RF Max _ Features =2, Min_ Samples _ Leaf =5,

Min _ Samples _ Split =3, n_ Estimator =100

Simiilasyon galismasi igin olusturulan farkli senaryolar ¢izelge 5.33’te verilmistir.

Cizelge 5.33 Simiilasyon ¢alismasi i¢in olusturulan senaryolar

Senaryolar Bagimh Degisken (Binom(n, p))
Senaryol Binom (n =150, p = 0.50)
Senaryo2 Binom (n =250, p = 0.50)
Senaryo3 Binom (n =2000, p = 0.50)
Senaryo4 Binom (n =150, p = 0.80)
Senaryo5 Binom (n =250, p = 0.80)
Senaryo6 Binom (n =2000, p =0.80)

Simiilasyon ¢aligmasinda uygulanan siiflandirma yontemlerinin degerlendirilmesinde

performans olgiitlerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik, Fi-Skor ve AUC degerleri test

veri seti i¢in hesaplanarak ¢izelge 5.34’te verilmistir.
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Cizelge 5.34 1000 tekrar ile galistirilmis test veri seti i¢in performans degerleri ve karar
matrisi biciminde gosterimi

Performans Degerleri ve Karar Matrisi Bigcimi

Yontemler  Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1-Skor AUC Karar Matrisi
- LR 04965 03917 04922 03964  0.4919
> kNN 0.4998 0.4979 0.4277 0.4339  0.4983 Dk ous 0szr e oss
£ SVM 04948 04555 04951 04386 04960 L e oo v v
@ RF 04971 04904 05071  0.4664  0.4965
~ LR 05012  0.3882 04932  0.3986  0.4984
S kNN 0.5008 0.4932 0.4298 0.4406 04978 10T o o oun
£ SsVMm 04967 04525 04860 04378 05028 50 0en o bun o
@ RF 05004 04879 04952  0.4685  0.4950
o LR 04992 03769 04941 03996  0.5002
> kNN 05003 05006 04187  0.4472  0.5006 s s 01 s s
£ SvM 04991 04799 04943 04457 04999 i ous s o ou
@ RF 05010  0.5008  0.4957  0.4744  0.5014
g LR 07999 08000  0.9998  0.8870  0.8085
= kNN 07811 07994 09698  0.8740 08183 il oo wsm v oum
S SVM 0.7933 0.8002 0.9858 0.8823  0.8111 s osns ot o oo
@ RF 07996 0.8001  0.9991  0.8868  0.8059
0 LR 08020  0.8026  0.9999  0.8889  0.8110
S kNN 07862 ~ 0.8034 09709 08778  0.8213 [0 0 o vo oo
£ svMm 07976  0.8023  0.9923  0.8860  0.8101 [} oo b oo ot
@ RF 08023  0.8026  0.9994  0.8891  0.8107
© LR 0.8003 ~ 0.8003  1.0000  0.8892  0.8013
S kNN 0.7848 0.8002 0.9804 0.8810  0.8135 o 0w om0 nots
£ svMm 07990 08003 09993  0.8886  0.8015  on o s o ou
@ RF 0.8004  0.8003  0.9999  0.8893  0.8021

Cizelge 5.34’e¢ gore performans degerleri bakimindan siniflandirma yontemlerini
karsilagtirmak zordur. Karsilastirma yapilabilmesi igin MCDM yontemleri uygulanmaistir.
Smiflandirma yontemleri alternatifler ve performans 6lgiitleri kriterler olmak tizere bir
karar verme problemine doniistiiriilmiistiir. Buna gore, ¢izelge 5.34’te her bir senaryo i¢in
karar matrisleri  verilmistir. Cizelge 5.34’te  verilen senaryolar ayr1 ayri

degerlendirilmistir.

Senaryol:

Senaryol’de, Y ~ Binom(n =150, p=0.50) dagilimli degiskene sahip veri seti 1000

tekrar ile rastgele tiretilmistir. Her bir siniflandirma yontemi i¢in 1000 tekrarla hesaplanan
performans degerlerinin standart sapmalar1 hesaplanmigtir. 1000 tekrarla tiretilmis test
veri seti i¢in performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalar1 ¢izelge 5.35’te

verilmistir.
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Cizelge 5.35 Smiflandirma performans degerleri ve standart sapmalar1 (Senaryol)

Yontemler Dogruluk Kesinlik Duyarliik F1-Skor AUC

LR 0.4960 (0.0921)  0.3904 (0.2513) 0.4718 (0.3881) 0.3817 (0.2682)  0.4922 (0.1124)
KNN  0.4996 (0.0892) 0.4955 (0.1642) 0.4201 (0.2055) 0.4291 (0.1590)  0.4984 (0.1017)
SVM  0.5013 (0.0947) 0.4623 (0.2099) 0.4905 (0.3032)  0.4409 (0.2127)  0.4991 (0.1113)

RF 0.4970 (0.0944)  0.4882 (0.1659)  0.4900 (0.2529)  0.4563 (0.1712)  0.4965 (0.1127)

*Her bir performans 6l¢iit degerinin yaninda parantez igerisinde standart sapma degeri verilmistir.

Cizelge 5.35°de goriilen degerlere gore performans degerleri bakimindan siniflandirma
yontemlerini karsilastirmak zordur. Objektif karsilastirma yapilabilmesi i¢in karar verme
yontemlerinin kullanilmasi1 gerekir. Bu amagla ¢izelge 5.36°da verilen performans
degerlerine gore siniflandirma yontemi se¢giminde MCDM yontemleri uygulanir. Karar
verme yoOntemlerinin uygulanabilmesi i¢in karar matrisine ihtiya¢ duyulur. Karar
matrisinin olusturulmasinda test veri setinin performans degerleri kullanilir. Buna gore,
cizelge 5.35’te verilen performans degerleri kullanilarak esitlik (4.6)’ya gore olusturulan
karar matrisi

0.4965 0.3917 0.4922 0.3964 0.4919

0.4998 0.4979 0.4277 0.4339 0.4983

snanel | ) 4948 0.4555 0.4951 0.4386 0.4960
0.4971 0.4904 0.5071 0.4664 0.4965

(5.3)

bigimindedir. Her bir kriter esit oneme sahip olacak bigimde degerlendirilmistir.
Performans degerleri maksimum olacak bi¢cimde fayda amacina uygun olan formiiller
cizelge 4.2°deki gibi kullanilarak esitlik (5.3)’teki karar matrisi normallestirilir. Gergek
veri setinde kullanilan yontemlere benzer olarak MCDM yontemleri uygulanir. Senaryol

icin MCDM ile simiflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi gizelge 5.36°da verilmistir.

Cizelge 5.36 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin karsilastirilmas: (Senaryol)

Yontemler CTOPSIS PCOPRAS ASEDAS H CODAS FGRA SMABAC
LR 0.3211 91.96 0.0604 -0.3465 0.4316 -1.4701

KNN 0.5766  95.87 0.5113 0.0764 0.7703 0.9132
SVM 0.6557  98.71 0.5799  -0.0144  0.5592 0.0706
RF 0.9472  100.00 1.0000 0.4125 0.7994 1.4856

*Her bir MCDM igin 6ncelikli tercih edilen smiflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.36°daki sonuglara gore MCDM yontemlerinin siralamasi ¢izelge 5.37°de

verilmistir.

87



Cizelge 5.37 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin siralanmasi (Senaryol)

Yontemler Swralama

TOPSIS RF > SVM > kNN > LR

Toplama
dayali COPRAS RF>SVM > kNN > LR
EDAS RF > SVM > kNN > LR

Orana

dayaly CODAS RF > kNN > SVM > LR
Min-max GRA RF > kNN >SVM > LR

degerine
dayali MABAC RF > kNN >SVM > LR

Cizelge 5.37°de verilen sonuglara gore Senaryol i¢in RF 6ncelikli tercih edilir.

Senaryo2:

Senaryo2’de, Y ~ Binom(n =250, p =0.50) dagilimli degiskene sahip veri seti i¢in 1000

tekrar ile rastgele tiretilmistir. Her bir siniflandirma yontemi i¢in 1000 tekrarla hesaplanan

performans degerlerinin standart sapmalar1 hesaplanmistir. 1000 tekrarla iiretilmis test

veri seti i¢in performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalar1 ¢izelge 5.38’te

verilmistir.

Cizelge 5.38 Smiflandirma performans degerleri ve standart sapmalar1 (Senaryo?2)

Yontemler Kesinlik Duyarlilik F1-Skor AUC
LR 0.5012 (0.0680) 0.3882(0.2318) 0.4932 (0.3835) 0.3986 (0.2631)  0.4984 (0.0826)
kNN 0.5008 (0.0702) 0.4932(0.1139) 0.4298 (0.1594)  0.4406 (0.1239)  0.4978 (0.0790)
SVM 0.4967 (0.0690) 0.4525(0.1727) 0.4860 (0.2856) 0.4378 (0.1976)  0.5028 (0.0808)
RF 0.5004 (0.0717) 0.4879(0.1174) 0.4952 (0.2220)  0.4685 (0.1480)  0.4950 (0.0829)

*Her bir performans 6l¢iit degerinin yaninda parantez igerisinde standart sapma degeri verilmistir.

Cizelge 5.38’te verilen performans degerleri kullanilarak esitlik (4.6)’ya gore olusturulan

karar matrisi

0.5012

| 0.5008
senanyo2 | ) 4967
0.5004

0.3882
0.4932
0.4525
0.4879
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0.4298
0.4860
0.4952

0.4406
0.4378
0.4685

0.4978
0.5028
0.4950

(5.4)



bigimindedir. Esitlik (5.4)’deki karar matrisi kullanilarak MCDM yontemleri uygulanir.
Senaryo?2 i¢cin MCDM ile siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi ¢izelge 5.39°da

verilmigtir.

Cizelge 5.39 MCDM ile simiflandirma yontemlerinin karsilastirilmas: (Senaryo2)

Yontemler CTOPSIS PCOPRAS AS EDAS H CODAS FGRA SMABAC
LR 0.3228 92.76 0.1043 -0.3222 0.6157 -0.3484

KNN 0.6216  96.46 0.5436 0.1052 0.6353 0.1172
SVM 0.6397  96.92 0.5610 -0.0529  0.6418 0.2787
RF 0.9394  100.00 0.9850 0.3760 0.7958 1.0180

*Her bir MCDM ig¢in 6ncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.39’daki sonuglara gore MCDM yontemlerinin siralamasi ¢izelge 5.40°ta

verilmistir.

Cizelge 5.40 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin siralanmasi (Senaryo2)

Yontemler Stwralama

TOPSIS RF>SVM > kNN > LR

Toplama
dayalt COPRAS RF>>SVM > kNN > LR
EDAS RF>SVM > kNN > LR

Orana

dayalt CODAS RF>> kNN >SVM > LR
Min-max GRA RF>SVM > kNN > LR

degerine
dayali MABAC RF>SVM > kNN > LR

Cizelge 5.40’a gore Senaryo2 i¢in RF oncelikli tercih edilir.

Senaryo3:

Senaryo3’te, Y ~ Binom(n=2000, p =0.50) dagilimh degiskene sahip veri seti 1000

tekrar ile rastgele tiretilmistir. Her bir siniflandirma yontemi igin 1000 tekrarla hesaplanan

performans degerlerinin standart sapmalar1 hesaplanmigtir. 1000 tekrarla tiretilmis test
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veri seti i¢in performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalari ¢izelge 5.41°de

verilmigtir.

Cizelge 5.41 Smiflandirma performans degerleri ve standart sapmalar1 (Senaryo3)

Yontemler Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Skor AUC
LR 0.4992 (0.0243)  0.3769 (0.2166)  0.4941 (0.3850) 0.3996 (0.2626)  0.5002 (0.0306)
kNN 0.5003 (0.0252)  0.5006 (0.0401) 0.4187 (0.1134) 0.4472(0.0768)  0.5006 (0.0268)
SVM 0.4991 (0.0246)  0.4799 (0.1174) 0.4943 (0.2852) 0.4457 (0.1885)  0.4999 (0.0268)
RF 0.5010 (0.0256)  0.5008 (0.0415)  0.4957 (0.2046) 0.4744(0.1239) 0.5014 (0.0296)

*Her bir performans 6lgiit degerinin yaninda parantez igerisinde standart sapma degeri verilmistir.

Cizelge 5.41°de verilen performans olgiit degerleri kullanilarak esitlik (4.6)’ya gore

olusturulan karar matrisi

0.4992
0.5003
0.4991
0.5010

Senaryo3 =

0.3769
0.5006
0.4799
0.5008

0.4941
0.4187
0.4943
0.4957

0.3996
0.4472
0.4457
0.4744

0.5002
0.5006
0.4999
0.5014

(5.5)

bi¢imindedir. Esitlik (5.5)’teki karar matrisi kullanilarak MCDM yontemleri uygulanir.

Senaryo3 i¢in MCDM ile smiflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi ¢izelge 5.42°de

verilmistir.

Cizelge 5.42 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin karsilastirilmas: (Senaryo3)

Yontemler CTOPSIS PCOPRAS ASEDAS H CODAS I gra SMABAC
LR 0.3346  91.43 0.0976  -0.4161  0.4713 1.1385
kNN 0.6231  95.63 0.5202 0.0645 0.5937  -2.8567
SVM 0.7864  97.96 0.6999 0.1077 0.5890 1.0376
RF 1.0000  100.00 1.0000 0.3985 1.0000 1.9760

*Her bir MCDM ig¢in oncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.42’deki sonuglara gore MCDM yontemlerinin siralamasi gizelge 5.43’te

verilmistir.
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Cizelge 5.43 MCDM ile siniflandirma yontemlerinin siralanmasi (Senaryo3)

Yontemler Swralama

TOPSIS RF > SVM > kNN > LR

Toplama
dayalt COPRAS RF > SVM > kNN > LR
EDAS RF > SVM > kNN > LR

Orana

dayalt CODAS RF > SVM > kNN > LR
Min-max GRA RF > kNN >SVM > LR

degerine
dayal MABAC RF >SVM > kNN > LR

Cizelge 5.43’e gore Senaryo3 igin RF oOncelikli tercih edilir. Dengeli veri setlerinde RF

algoritmasinin smiflandirma performansi bakimindan 6ncelikli olarak tercih edildigi

goriilmektedir.

Senaryo4:

Senaryo4’te, Y ~ Binom (n =150, p =0.80) dagilimli degiskene sahip veri seti i¢cin 1000

tekrar ile rastgele tiretilmistir. Her bir siniflandirma yontemi i¢in 1000 tekrarla hesaplanan

performans degerlerinin standart sapmalar1 hesaplanmistir. 1000 tekrarla iiretilmis test

veri seti i¢in performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalar1 ¢izelge 5.44’te

verilmistir.

Cizelge 5.44 Smiflandirma performans degerleri ve standart sapmalar1 (Senaryo4)

Yontemler Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Skor AUC
LR 0.7999 (0.0726)  0.8000 (0.0725)  0.9998 (0.0038) 0.8870 (0.0456)  0.8085 (0.0965)
kNN 0.7811 (0.0774)  0.7994 (0.0733)  0.9698 (0.0504) 0.8740 (0.0507) 0.8183 (0.0920)
SVM 0.7933 (0.0750) 0.8002 (0.0730)  0.9858 (0.0346) 0.8823 (0.0478)  0.8111 (0.0976)
RF 0.7996 (0.0726) 0.8001 (0.0726)  0.9991 (0.0065) 0.8868 (0.0455)  0.8059 (0.0977)

*Her bir performans 6l¢iit degerinin yaninda parantez igerisinde standart sapma degeri verilmistir.

Cizelge 5.44°te verilen performans olgiit degerleri kullanilarak esitlik (4.6)’ya gore

olusturulan karar matrisi
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0.7999 0.8000 0.9998 0.8870 0.8085
5 _|0.7811 07994 0.9698 0.8740 0.8183
senanod 10,7933  0.8002 0.9858 0.8823 0.8111

0.7996 0.8001 0.9991 0.8868 0.8059

(5.6)

bi¢imindedir. Esitlik (5.6)’daki karar matrisi kullanilarak MCDM yontemleri uygulanir.
Senaryo4 i¢cin MCDM ile siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi ¢izelge 5.45°te

verilmigtir.

Cizelge 5.45 MCDM ile simiflandirma yontemlerinin karsilastirilmas: (Senaryo4)

Yontemler CTOPSIS PCOPRAS AS EDAS H CODAS FGRA SMABAC

LR 0.7738  100.00 0.9563 0.0443 0.8108 1.2324
KNN 0.2705  98.85 0.1844  -0.0603  0.4666  -1.7272
SVM 0.5636  99.51 0.4736  -0.0215  0.6295 0.5128

RF 0.7225  99.91 0.9065 0.0404 0.8055 1.0931

*Her bir MCDM ig¢in 6ncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.45’teki sonuglara gére MCDM yoOntemlerinin siralamasi ¢izelge 5.46’da

verilmistir.

Cizelge 5.46 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin siralanmasi (Senaryo4)

Yontemler Stralama

TOPSIS LR > RF > SVM > kNN

Toplama
dayalt COPRAS LR = RF > SVM > kNN
EDAS LR > RF > SVM > kNN

Orana

dayali CODAS LR = RF > SVM > kNN

degerine
dayali MABAC LR > RF>SVM > kNN

Cizelge 5.46’ya gore orneklem ¢apinin kiigiik ve dengesiz dagilima sahip veri setinin
kurgulandigi Senaryo4 i¢in TOPSIS ve MABAC disinda LR ve RF 6ncelikli tercih edilir.
TOPSIS ve MABAC yontemleri i¢in RF ikinci sirada tercih edilse de ¢izelge 5.44’e gore,
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LR ve RF yontemleri arasinda performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalar1

bakimindan 6nemli bir fark bulunmamaktadir.

Senaryo5:

Senaryo5°te, Y ~ Binom(n =250, p =0.80) dagilimli degiskene sahip veri seti igin 1000
tekrar ile rastgele tiretilmistir. Her bir siniflandirma yontemi i¢in 1000 tekrarla hesaplanan
performans degerlerinin standart sapmalar1 hesaplanmistir. 1000 tekrarla {iretilmis test
veri seti i¢in performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalar1 ¢izelge 5.47’de

verilmistir.

Cizelge 5.47 Smiflandirma performans degerleri ve standart sapmalar1 (Senaryo5)

Yintemler Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Skor AUC
LR 0.8020 (0.0568)  0.8026 (0.0565)  0.9999 (0.0069) 0.8889 (0.0353)  0.8110 (0.0769)
kNN 0.7862 (0.0626) 0.8034 (0.0573) 0.9709 (0.0379) 0.8778 (0.0383) 0.8213 (0.0733)
SVM 0.7976 (0.0590) 0.8023 (0.0567)  0.9923 (0.0273) 0.8860 (0.0375)  0.8101 (0.0792)
RF 0.8023 (0.0566)  0.8026 (0.0564)  0.9994 (0.0047) 0.8891 (0.0353)  0.8107 (0.0740)

*Her bir performans 6lgiit degerinin yaninda parantez igerisinde standart sapma degeri verilmistir.

Cizelge 5.47°de verilen performans olgiit degerleri kullanilarak esitlik (4.6)’ya gore
olusturulan karar matrisi

0.8020
o _|07862
Senaryo5 0.7976
0.8023

0.8026
0.8034
0.8023
0.8026

0.9999
0.9709
0.9923
0.9994

0.8889
0.8778
0.8860
0.8891

0.8110
0.8213
0.8101
0.8107

(5.7)

bi¢imindedir. Esitlik (5.7)’deki karar matrisi kullanilarak MCDM y6ntemleri uygulanir.
Senaryo5 icin MCDM ile siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi ¢izelge 5.48’te

verilmistir.
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Cizelge 5.48 MCDM ile simiflandirma yontemlerinin karsilastirilmas: (Senaryo5)

Yéntemler CTOPSIS PCOPRAS ASEDAS HCODAS I GRA SMABAC
LR 0.7469 100.00 0.9624 0.0347 0.7378 0.8962

KNN 0.2680 99.04 0.2731  -0.0605  0.6000 -0.4204
SVM 0.6146  99.64 0.5247  -0.0061  0.5199 0.2487
RF 0.7408  99.99 0.9605 0.0342 0.7439 0.8886

*Her bir MCDM i¢in dncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.48’teki sonuglara gére MCDM yontemlerinin siralamasi ¢izelge 5.49’da

verilmistir.

Cizelge 5.49 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin siralanmasi (Senaryob5)

Yontemler Stwralama
Toplama TOPSIS LR = RF>>SVM > kNN
dayali
COPRAS LR = RF> SVM > kNN
Orana EDAS LR = RF > SVM > kNN
dayali
CODAS LR = RF > SVM > kNN
Min-max GRA LR = RF > kNN > SVM
degerine
dayali MABAC LR = RF > SVM > kNN

Cizelge 5.49’a gore SenaryoS5 i¢in LR ve RF oncelikli tercih edilir. Cizelge 5.47°ye gore,
LR ve RF yontemleri arasinda performans degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalari

bakimindan 6nemli bir fark bulunmamaktadir.

Senaryo6:

Senaryo6’da, Y ~ Binom(n =2000, p =0.80) dagilimli degiskene sahip veri seti igin
1000 tekrar ile rastgele tiretilmistir. Gergek veri setine benzer bir dagilim segilmistir. Her
bir siniflandirma y6ntemi i¢in 1000 tekrarla hesaplanan performans degerlerinin standart
sapmalar1 hesaplanmigtir. 1000 tekrarla {iretilmis test veri seti i¢in performans

degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalari ¢izelge 5.50°de verilmistir.
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Cizelge 5.50 Simiflandirma performans degerleri ve standart sapmalar1 (Senaryo6)

Yontemler Dogruluk Kesinlik Duyarliik F1-Skor AUC
LR 0.8003 (0.0213)  0.8003 (0.0213)  1.0000 (0.0001) 0.8892 (0.0131) 0.8013 (0.0290)
kNN 0.7848 (0.0214) 0.8002 (0.0212)  0.9804 (0.0108) 0.8810 (0.0135) 0.8135 (0.0288)
SVM 0.7990 (0.0214)  0.8003 (0.0213)  0.9993 (0.0025) 0.8886 (0.0132)  0.8015 (0.0288)
RF 0.8004 (0.0213)  0.8003 (0.0213  0.9999 (0.0002) 0.8893 (0.0131) 0.8021 (0.0287)

*Her bir performans 6lgiit degerinin yaninda parantez igerisinde standart sapma degeri verilmistir.

Cizelge 5.50’de verilen performans olgiit degerleri kullanilarak esitlik (4.6)’ya gore

olusturulan karar matrisi

0.8003

D _ 0.7848
Senaryo6 07990
0.8004

0.8003
0.8002
0.8003
0.8003

1.0000
0.9804
0.9993
0.9999

0.8892
0.8810
0.8886
0.8893

0.8013
0.8135
0.8015
0.8021

(5.8)

bi¢imindedir. Esitlik (5.8)’deki karar matrisi kullanilarak MCDM yontemleri uygulanir.

Senaryo6 i¢cin MCDM ile smiflandirma yontemlerinin karsilastirilmas: ¢izelge 5.51°de

verilmistir.

Cizelge 5.51 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin karsilastiriimasi(Senaryo6)

Yontemler CTOPSIS PCOPRAS ASEDAS H CODAS Lo SMABAC
LR 0.6584  99.98 0.9336  0.0150  0.8550 1.1177
kNN 0.3405 99.31 0.4349 -0.0413 0.4666  -1.8822
SVM 0.6530  99.95 0.8685  0.0107 0.7742 0.8886
RF 0.6745 100.00 0.9568 0.0165  0.8694 1.1561

*Her bir MCDM ig¢in oncelikli tercih edilen siniflandirma yontemi koyu renk ile belirtilmistir.

Cizelge 5.51°deki sonuglara gore MCDM yontemlerinin siralamast Cizelge 5.52°de

verilmistir.
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Cizelge 5.52 MCDM ile smiflandirma yontemlerinin siralanmasi (Senaryo6)

Yontemler Swralama

TOPSIS RF > LR > SVM > kNN

Toplama
dayalt COPRAS RF > LR > SVM > kNN
EDAS RF > LR > SVM > kNN

Orana

dayalt CODAS RF > LR > SVM > kNN
Min-max GRA RF > LR > SVM > kNN

degerine
dayali MABAC RF> LR > SVM > kNN

Cizelge 5.52’ye gore Senaryob6 i¢in RF oncelikli tercih edilir. Senaryo6, gercek veri seti
ile benzer orneklem cap1 ve dagilima sahiptir. Buna gore, 6rneklem c¢apir biiyiik ve
dengesiz dagilima sahip hem ger¢ek veri seti hem de simiilasyon calismasinda, RF

Oncelikli tercih edilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Veri madenciligi ve karar destek sistemleri, veriden bilgi elde etme ve stratejik karar
verme siireglerinde kritik bir role sahiptir. Bilgi kesfinin en 6nemli asamas1 olan veri 6n
islemede, betimsel istatistikler ve gorsellestirme ile veri setinin Ozetlenmesi, ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemler ile degiskenler arasindaki oOrtiilii iliskilerin ortaya
cikarilmast ve degiskenlerin gruplamasi yapilir. Veriden bilgi elde etmeye yonelik
subjektif degerlendirmenin 6nemli oldugu durumlarda, MCDM yo6ntemi ile uzman
gortgleri dikkate almip degiskenlerin agirliklar1 belirlenerek uzman bilgisinden
yararlanilir. Uzman goriisiiniin elde edilemedigi durumlarda ise objektif olarak veriye

dayal1 agirliklandirma yapan MCDM yontemleri tercih edilir.

Veri madenciligi simiflandirma yontemleri, veriden anlamli bilginin elde edilmesine
imkan saglar. Gelecek calismalar hakkinda 6ngdrii olusturulmasi ve hedeflenen basariya
ulagilmast bakimindan gozlemlerin dogru bir bicimde belirlenmesinde siniflandirma
caligmasi oldukg¢a onemlidir. Veri setine amacina uygun bir bicimde veri madenciligi
simiflandirma  yontemleri uygulanir.  Siniflandirma  yontemlerinin  basarisinin
belirlenmesinde performans 6lgiitleri kullanilir. Literatiirde bu konu ile ilgili pek ¢ok
caligma bulunmaktadir. Performans oOlgiitlerine goére siniflandirma yontemlerinin
seciminde MCDM yontemlerinin kullanilmasi daha giivenilir sonuglar elde edilmesini
saglar. Buna gore, smiflandirma ydntemlerinin performanslarinin objektif olarak
degerlendirilmesinde, siniflandirma yoOntemleri alternatifler, performans Olglitleri
kriterler olacak bigimde bir karar verme problemine dondstiiriiliir. Bu problemin ¢6ziimii

asamasinda MCDM yontemlerinden yararlanilir.

Bu tez calismasinda, subjektif degerlendirmeler dikkate alinarak en iyi performansi
gosteren siniflandirma yonteminin segilmesinin hedeflendigi hibrit karar verme yaklagimi
ile ilgilenilmistir. Bu amagla, uzman goriisiiniin karar verme siirecine dahil edilmesine
imkan saglayan AHP ile degisken agirliklar1 elde edilmistir. Literatiirde kullanilan LR,
KNN, SVM ve RF siiflandirma yontemleri, AHP ile agirliklandirilmis veri seti tizerinde
uygulanmustir. Calismada, agirliklandirilmis veri setinin siniflandirilmasi sonucu elde

edilen performans ol¢iitleri de bir karar verme problemi olarak ele alinmistir. Hibrit karar
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verme amaciyla, bu problem, farkli normallestirme yaklasimi kullanan MCDM
yontemleri ile ¢oziilmiistiir. Bu asamada, toplama, orana ve min-max degerine dayali
normallestirme yaklagimi1 uygulayan MCDM yontemleri kullanilmistir. Gergek veri seti

ve simiilasyon ¢aligmalari ile uygulamalar yapilmstir.

Gergek veri seti uygulamasinda, Sanayi ve Teknoloji Bakanligi’nin Ar-Ge Tesvikleri
Genel Midiirliigii'ne bagli Ar-Ge ve Tasarim Merkezleri Dairesi Bagkanligi’ndan uygun
bi¢gimde temin edilen veri seti kullanilmistir. Veri seti, 2008-2021 yillar1 arasinda faaliyeti
devam eden 2334 adet Ar-Ge ve Tasarim merkezlerini kapsamaktadir. Ar-Ge ve Tasarim
merkezlerine ait veri seti titizlikle veri 6n isleme asamasindan gegirilmistir. Cok
degiskenli istatistiksel yontemlerden faktor analizi ile degiskenler arasindaki ortiilii iliski
ortaya ¢ikarilarak birbiriyle iliskili degiskenlerin gruplamasi yapilmistir. Veri setindeki
degiskenler i¢in Ar-Ge ve Tasarim Merkezleri Dairesi’nde ¢alisan uzmanlarin goriisleri
alinarak AHP ile degisken agirliklar1 belirlenmistir. Subjektif olarak agirliklandirilmis
veri seting, LR, kNN, SVM ve RF siniflandirma yontemleri uygulanarak yontemlerin
performans olgiitlerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor ve AUC hesaplanmustir.
Elde edilen smiflandirma performans degerleri bir karar matrisi olarak ele alinmustir.
Karar verme probleminin ¢6ziimiinde, toplama dayali normallestirme yaklagimi
uygulayan TOPSIS ve COPRAS, orana dayali normallestirme yaklasimi uygulayan
EDAS ve CODAS, min-max degerine dayali normallestirme yaklasimi uygulayan GRA
ve MABAC yontemleri uygulanmistir. Uygulanan tim MCDM yontemlerinin
sonuglarina gore siiflandirma yontemlerinden RF’nin oncelikli tercih edilebilecegi
karar1 elde edilmistir. Ayrica, objektif agirlik belirleyen MCDM yontemlerinden
ENTROPY ve CRITIC ile belirlenen degisken agirliklar1 kullanilarak veri seti
agirliklandirilmigtir.  Objektif olarak agirliklandirilmis veri setine, subjektif olarak
agirliklandirilmis veri setine benzer analizler uygulanmistir. Buna goére, RF’nin 6ncelikli
tercih edilebilecegi karari elde edilmistir. Gergek veri setinde subjektif ve objektif olarak
belirlenen degisken agirhigi ile yapilan smiflandirma ¢alismalar1 sonucunda, Ar-Ge ve
Tasarim merkezlerinin faaliyetlerinin degerlendirilmesinde RF’nin LR, KNN ve SVM’ye

gore daha 1yi siniflandirma performans gosterdigi sonucuna ulagiimstir.
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Gercek wveri seti ile elde edilen smiflandirma performans sonuglarinin
genellestirilebilmesi i¢in simiilasyon calismast yapilmistir. Bu amagcla, simiilasyon

caligmasi iiretilmis veri setlerinin olusturulmasinda olasi farkli senaryolar kurgulanmaistir.

Simiilasyon calismasinda, li¢ farkli orneklem gapi n:{150, 250, 2000} ve p orani

p= {0.50, 0.80} i¢in alt1 senaryo kurgulanmigtir. P orani, siniflandirma galismasinda ele

alinan veri setinin dengeli (faaliyette ve faaliyette olmayan firma sayilarinin yaklasik esit
oldugu) veya dengesiz (faaliyette ve faaliyette olmayan firma sayilarinin yaklasik esit
olmadig) dagilima sahip bir veri seti oldugu belirtilmistir.

Senaryol, Senaryo2, ---,Senaryo6 siniflandirma yontemlerinin algoritmalari, rastgele

veri setinin olusturulmasi1 ve performans Olclitlerinin hesaplanmasi bakimindan 1000
tekrar yapilmistir. Siniflandirma yontemleri bakimindan elde edilen dogruluk, kesinlik,
duyarhilik, F1-Skor ve AUC performans degerleri bir karar matrisi olarak ele alinmistir.
Gergek veri seti uygulamasina benzer olarak, TOPSIS, COPRAS, EDAS, CODAS, GRA
ve MABAC uygulanmistir Sonuglar incelendiginde, performans degerleri bakimindan

dengeli ve dengesiz veri setleri i¢in RF’nin dncelikli tercih edildigi goriilmistiir.

Bu tezin literatiire sagladigi katkilar ve 6zgiin degeri agisindan en 6nemli noktalarindan
birisi MCDM yonteminin veri 6n isleme siirecinde uygulanmasidir. MCDM y6nteminin
veri 0n islemede kullanilmasi, veriden bilgi elde etme siirecinde deneyimin ve subjektif
degerlendirmelerin 6nemini vurgulamaktadir. Bu tez c¢alismasinda, AHP yontemi ile
uzman gorlslerinin karar verme siirecine dahil edilerek farkli simiflandirma

yontemlerinde uygulanmasi incelenmistir.

Tezin yenilik¢i yonlerinden biri olan simiilasyon calismasi ile yapilan uygulamalar,
gercek veri seti sonuglarinin karsilastirmali analizini sunarak 6zgiin bir yaklasim ortaya
koymaktadir. Ayrica, veri madenciliginde siniflandirma yontemlerinin se¢iminde ve
performanslarinin degerlendirilmesinde MCDM yontemlerinin kullanilmas: karar verme

asamasini kolaylastirmistir.

Bu ¢aligsma, ilk defa Ar-Ge ve Tasarim merkezlerinin faaliyetlerinin degerlendirilmesinde

veri madenciligi yontemleri ile hibrit karar verme yaklagiminin uygulanmasini ele
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almaktadir. Hibrit yaklagim, bilimsel dl¢iitlere gore yapilan degerlendirme ¢aligmalari ile
hem kamu kaynaginin etkin kullanilmast hem de hedeflenen basarinin saglanmasi

bakimindan biiyiik 6nem tagimaktadir.
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