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TURK DEMIR CELIiK ENDUSTRISI
DEGERLENDIRMESINDE RANDOM FOREST

ALGORITMASI KULLANILARAK BiR MAKINE
OGRENMESI UYGULAMASI

Mhd Refeat AL HALLAK

Demir ¢elik endiistrisinde yapilacak yatirimlarin, harcamalarin ve alinacak her tiirlii
kararin dogru ve etkin bir bicimde gerceklestirilmesi iilke ekonomisi i¢in kritik bir Sneme
sahiptir. Bu hassasiyetten dogan bakis acisiyla hazirlanan bu ¢alisma, Tiirk Demir Celik
endiistrisinde faaliyette bulunan 12 firmanin performanslarinin siniflandirilmasi amaciyla
makine 6grenmesi yontemlerinden Random Forest teknigi ile modellenmesini konu
almaktadir. Random Forest makine 6grenmesine hedef degisken olarak tasarlanan etkinlik
skorlari, veri zarflama analizinin CCR ve BCC modelleriyle hesaplanmistir. Girdi ve ¢ikti
degiskenleri ise Shannon entropi yontemiyle elde edilmistir. Toplamda 7 adet girdi ve ¢ikt1
kullanilmistir. Bu calismada ayrica, Random Forest algoritmasiyla gercgeklestirilen
siniflandirmada en yiikksek dogruluk diizeyine sahip bulunan BCC modelin etkin
bulmadig1 firmalar icin etkinlestirme Onerileri de sunulmustur. Calismada kullanilan
bilgisayar programlari su sekildedir: Shannon entropi uygulamalar1 i¢in Excel, makine
o0grenmesi Random Forest algoritmasi i¢in R, etkinlik skorlarinin veri zarflama analizi ile

hesaplanmasi i¢in Frontier Analyst’tir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, Random Forest Teknigi, Shannon Entropi, VZA,

Stiper Etkinlik.



ABSTRACT

A MACHINE LEARNING APPLICATION USING
RANDOM FOREST ALGORITHM IN EVALUATION
TURKISH IRON AND STEEL INDUSTRY

Mhd Refeat AL HALLAK

Every investment, expenditures and every decision going to be taken should be accurate
and effective as it plays a critical role in the national economy development. This research
has arisen from this sensitive point of view, aims to investigate in classifying the efficiency
of 12 firms working in the iron steel sector using machine learning method random forest
classifier. The efficiency scores from data envelopment analysis CCR, BCC and Super
efficiency models has been calculated to be used as target variables for the random forest
classifier. The inputs and outputs have been processed throw Shannon entropy, and in total
7 variables have been used. In this study, recommendations are also presented for firms
that are inefficient according to the BCC model, which has the highest level of accuracy
in the classification performed with the random forest algorithm. The programs that have
been used in this study are; Microsoft excel for Shannon Entropy, R language for random

forest classifier algorithm, and for data envelopment analysis it used Frontier analyst.

Keywords: Machine Learning, Random Forest Technique, Shannon Entropy, DEA, Super
Efficiency.



ONSOZ

Cagimizin karmasik ve dinamik is ortaminda endiistriler, hem ulusal hem de
kiiresel 6lgekte rekabetci kalabilmek i¢in tiretkenliklerini ve verimliliklerini en {ist diizeye
cikarmak icin siirekli bir baski altinda bulunmaktadirlar. Uretimdeki biiyiime, firmanin en
yiksek verimlilikte calistigt anlamina gelmemekte, bu da siirekli degerlendirme
calismalarina ihtiya¢ duymaktadir. Demir gelik sektorii, ekonomik gelisme ve ilerlemenin
mihenk tas1 konumunda olup, bir¢ok sektdr ile dogrudan veya dolayli etkileri sebebiyle

hayati bir rol oynamaktadir.

Bu arastirma, temelde makine 6grenme yontemlerinden Random Forest teknigi
ile sektoriin bir modelini elde etmenin yaninda, algoritmaya hizmet eden etkinlik
skorlarmin elde edilmesi siirecinde firmalarin etkinliklerinin de veri zarflama analizi ile
hesaplanmis olmasi1 nedeniyle, her bir firma i¢in etkinlik ve siiper etkinlik aragtirmalarinin

da yapilmasini saglamstir.

Makine 6grenmesi Random Forest algoritmasina giden yolda, oncelikle sistemi
tanimlayan, yani Tiirk Demir-Celik sektoriindeki tliretim siirecini en kapsamli bir sekilde
ortaya kayan girdiler ve ¢iktilar belirlenmistir. Ikinci adimda; girdi ve ¢iktilar Shannon
entropi yontemi ile kiimelenmistir. 27 adet olan girdi-¢ikt1 sayis1 7°ye indirgenmistir.
Ucgiincii adimda; girdi-giktilar iizerinden CCR ve BCC veri zarflama analizi ydntemleri
kullanilarak firmalarin etkinlik skorlar1 hesaplanmistir. Son adimda, girdiler-¢iktilar ve
etkinlik skorlar1 tizerinden (etkinlik skorlar1 hedef deger alinarak) Random Forest

algoritmasi uygulanmis sistem bu sekilde modellenmeye ¢alisilmistir.

Tez caligmamin baslangicindan itibaren siirekli sagladigi sarsilmaz tesvik,
rehberlik ve destek i¢in tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi Leyla Isbilen Yiicel’e en igten ve
derin siikranlarimi1 sunmak isterim. Cabalar1 sayesinde, yol boyunca karsilasgtigim

zorluklarin iistesinden gelebildim.



Ayn1 zamanda, programin ilk yilinda bana egitim veren hocalarima da tesekkiir

etmek isterim. Onlarin 6zverisi, yeni bir egitim diliyle uyum saglamama yardimci oldu.

Yeteneklerime inandiklar1 ve her engelde benden esirgemedikleri stirekli destek
ve motivasyonlari i¢in aileme, arkadaslarima ve meslektaslarima yiirekten tesekkiirlerimi

sunarim.

MHD REFEAT AL HALLAK

[stanbul, 2023
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GIRIS
Tiirk demir ¢elik endiistrisinde 2021 yil1 verileriyle yapilan bu ¢alismada; borsaya
kote olan, hem iiretim kapasitesi hem de piyasa etkisi bakimindan 6énemli bir yer tutan
baslica 12 firma? icin Random Forest makine 6grenmesi algoritmasi yontemi kullanilarak

firmalarin etkinlik diizeylerini en iyi 6grenebilen ve siniflandirabilen makine 6grenmesi

algoritmas1 modellenmeye ¢alisiimistur.

Yapilan okumalar ve arastirmalar sonucunda Demir-gelik sektdriindeki iiretim
stirecini en 1yi sekilde tanimladigi diisiiniilen 27 degisken tlizerinden Shannon entropi
yontemi kullanilarak, ¢ok sayidaki degiskenin aralarindaki yiiksek korelasyonlar, entropi
puanlari ve agirliklarina bakarak, degisken sayis1 7°ye diistiriilmiistiir. Verimliligin artmasi
icin teorik olarak azaltilmasi gereken faktorler girdi olarak, arttirilmasi gereken faktorler
ise ¢ikt1 olarak kabul edilmistir. S6z konusu girdi-¢ikt1 kiimesi iizerinden CCR, BCC ve
siiper etkinlik modelleri ile etkinlik Ol¢limler yapilmis, firmalarin “etkin” ve “etkin
olmayan” seklindeki skorlar1 Random Forest makine 6grenmesi algortimast i¢in hedef

degisken olarak belirlenmistir.

Calismanin birincil amaci firmalarin etkinligini 6lgmek degildir, etkinlik skorlar
Random Forest algoritmasinin siniflandirmadaki dogruluk diizeyinin dl¢iilmesine hizmet
etmektedir. Fakat bununla birlikte, firmalarin etkinlik analizleri yapilmisken, Random
Forest algortimasi i¢in 6nemli bulunan sonuglar i¢in etkinlestirme Onerilerine metin
icinde, gorece daha az 6nemli olan etkinlestirme Onerilerine ise tezin sonunda “Ekler”

kisminda yer verilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan veriler 2021 yilina aittir ve Istanbul Menkul Kiymetler

Piyasasi'nda islem géren 12 firmanin finansal ve operasyonel verileridir.? Calismaya konu

! ALMAD, AYES, MSCH, BURCE, CELHA, CEMTS, EREGL, ISDMR, IZMDC, KOZA, KRDMD,
YKSLN.

2 Bu veriler borsadan veri saglayan kamuya acik internet sitelerinden saglanmistir, dogrudan BIST’ten
almmamistir. Calismanin bulgular1 deneysel olarak kabul edilmelidir ve bahsi gegen firmalarin gercek
etkinlik durumlarina, basar1 performanslarina atfedilmemelidir. Hesaplanan etkinlik skorlar1 gercek veriler
iizerinden hesaplanmis olmasina ragmen, ¢aligma boyunca firmalarin etkinlik skorlari, “Firma;nin etkinlik
skoru” seklinde kodlanarak verilmistir.



olan tiim girdi ve ¢iktilar1 ayn1 anda birlikte igeren bir tek kaynak bulunamadig i¢in birkag
farkli kaynak kullanilmistir.® Verilerin elde edilmesi esnasinda, her bir girdi ve(ya) ¢ikti
i¢in bir tek kaynak kullanilmasina 6zen gosterilmistir. Calismada, degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 hesaplamak ve korelasyon grafikleri i¢in RStudio, Shannon entropisini ve
agirliklarin1 hesaplamak i¢in Excel, Random Forest algoritmasi i¢cin R, Veri zarflama

analizi i¢in de Frontier Analyst programi kullanilmigtir.

3 https://tr.tradingview.com/markets/stocks-turkey/sectorandindustry-industry/steel/
https://tr.investing.com/equities/

https://fintables.com/
https://www.cemtas.com.tr/sayfa/yatirimci-iliskileri-detay/1170/ozet-mali-tablolar
https://halkyatirim.com.tr/skorkart/



BIiRINCi BOLUM

TURKIYE’DE DEMIR CELIK ENDUSTRISI

Demir celik endiistrisi, hem eski devletler ve imparatorluklarin hem de modern
tilkelerin gelismesinde kritik bir rol oynamis, modern yasamimizi sekillendirmis ve insan
uygarliginin ¢esitli yonlerinde ve alanlarinda devrim yaratan tarihsel bir rol oynamaistir.
Eski zamanlarda savunma ve savasta demir ve ¢eligin; kilig, mizrak ve zirh gibi silahlarda
kesfedilmesi ve kullanilmasi, askeri kuvvetlerde halen bronz veya tas silahlar kullanmakta
olan rakiplerine kars1 6nemli bir avantaj saglamistir. Modern yasamda oldugu gibi demir
celik, askeri uygulamalarda kritik bir malzeme olmaya devam etmektedir. Tanklar, u¢ak
gemileri, denizaltilar ve diger modern askeri te¢hizatlarinin 6nemli bir kismi halen demir

celigin giicline, dayanikliligina ve korumasina giivenmektedir.

Makine ve imalatta, eski toplumlarda gelismis demir ve demir celik aletlerin
kullanilmasi, daha etkin tarim uygulamalarina ve gelismis zanaatkarliga izin vererek
medeniyetlerin biiylimesine yol agmistir. Modern makineler ve imalat icin ¢eligin agir
endiistriyel ekipmanlarin yapimindan hassas aletlere ve robotiklere kadar temel bir
malzeme olmasinin yani sira, ¢eligin giici ve ¢ok yonliiliigii, imalat siireclerinde

ilerlemelere ve tiretkenligin artmasina olanak saglamistir.

Demir ¢elik endiistrisi, insanlarin ve mallarin yerel veya global olarak hareketini
saglayan ulagim sistemlerinin desteklenmesinde de ©Onemli bir rol oynamaktadir.
Otomobil, tren, ugak, gemi ve demiryollarin yapiminda kullanilan demir ¢elik, giivenli

ve etkin ulasim i¢in gerekli giicli ve dayaniklilig1 saglamaktadir.

Demir ¢elik, enerji ve gii¢ altyapisinin gelistirilmesi ig¢in de gereklidir. Enerji
santralleri, iletim hatlar1, elektrikli techizat yapiminda, niikleer, termik ve yenilenebilir
enerji tesislerinde ve bir¢ok yerlerde kullanilmaktadir. Tiirkiye'nin demir ¢elik endiistrisi,
ilkenin endiistriyel ve ekonomik kalkinmasinda 6nemli bir rol oynamustir. Tiirkiye, demir

celik liretimi i¢in temel hammaddeler olan demir cevheri ve komiiriin zengin rezervleriyle



taninmaktadir. Bu kaynaklara erisim, iilkenin demir ¢elik endiistrisi i¢in onemli bir avantaj

olmustur.

Gelismis teknoloji ile donatilmig demir ¢elik fabrikalari ile Tiirkiye, demir ¢elik
tiretimi alaninda biiyiik bir ilerleme kaydetmistir, ileri teknolojilerin kullanilmasi, demir
celik iiretim siireglerinin etkinligini ve tretkenligini arttirmig, daha yiiksek kaliteli

tirlinlere ve distk tiretim maliyetlerine olanak saglamstir.

Diinyanin 6nde gelen demir gelik ihracatgilarindan biri haline gelen Tirkiye,
kitalar genelinde ¢esitli iilkelere demir celik iiriinleri tedarik ederek hem dis ticaret

gelirlerini arttirmig hem de global pazardaki konumunu giiclendirmistir.

Demir ¢elik endiistrisindeki biiyiime, ekonominin diger sektorleri {izerinde
dalgalanma etkisi yaratmistir. Endiistriyel faaliyetleri canlandirmis ve isttihdam olanaklari
saglayarak ekonomik biiyiime ve kalkinmayi1 hizlandirmis, insaat ve altyapi sektorleri
yiiksek kaliteli ¢eligin mevcudiyetinden yararlanarak modern binalarin, kopriilerin ve

ulagim aglariin gelistirilmesini saglamistir.

Tiirkiye'deki sanayi patlamasinin siirdiiriilmesi ve desteklenmesi, ekonomik
bliylimenin siirdiiriilmesi ve global pazarda rekabet avantaji yaratilmasi agisindan biiyiik
Oonem tasimaktadir. Arastirma ve gelistirmeye siirekli yatirim yaparak ve yenilik¢i
teknolojileri benimseyen Tiirkiye, demir celik {iretim kapasitesini daha da gelistirebilme,

tiriin kalitesini iyilestirebilme ve yeni pazarlar kesfedebilme kapasitesine sahiptir.

Tiirkiye'deki demir ¢elik endiistrisi, 1937'de ilk fabrikasinin kurulmasina kadar
uzanan zengin ve koklii bir gegmise sahiptir. Ekonomik kalkinma yolunda demir ¢elik
sektorli, modernlesme ve kentlesme i¢in gerekli yapi taslarini saglayarak ilerlemenin
mihenk tag1 olarak ortaya ¢ikmistir. Tiirk demir celik endiistrisi, bu saglam malzemenin
muazzam potansiyelini erkenden fark ederek doniistiiriicii bir biliyiime ve genisleme

yolculuguna zemin hazirlamistir.

1939'da Tiirkiye, artan demir celik {iretiminin temelini olusturan, adeta ¢i1gir agan

bir gelisme olan ytiksek firinin ilk kullanimina tanik olmustur. Bir yil sonra, 1940 yilinda,
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iilke, endiistriyel kapasitesini artiran ilk demir celik fabrikasmin ve haddehanenin®

kurulmasiyla bir bagka donlim noktasina daha ulagsmustir.

19601 yillar, demir gelik tiretiminde devrim niteliginde bir yontem olan bazik
oksijen firiinin kullanilmaya baglanmasiyla Tiirk demir ¢elik enddistrisi i¢in yeni bir
donem baslatmistir. Bu yenilik¢i yaklasim, daha yiiksek tliretim oranlarini miimkiin kilmis
ve demir gelik tiretiminin kalitesini yiikselterek, Tiirkiye'yi demir g¢elik sektoriinde global

Ooneme sahip bir konuma tagimustir.

1970'ler boyunca sektdr daha da biliylimiistiir. 1971'de Tiirkiye'nin ilk demir ¢elik
thracatiyla zirveye ulasmistir. Tiirk ¢eliginin uluslararasi pazarlarda satilmaya baslanmasi,

diinya capinda erisimini ve etkisini artirmasiyla bir doniim noktas1 olmustur.

1980'ler, Tiirkiye'de demir ¢elik liretiminde kayda deger bir artisa tanik olmustur.
Ulkenin global demir gelik endiistrisinde énemli bir oyuncu olarak yiikselmesine yol
acmustir. 1987'de Tiirkiye, yilda 7.0 milyon metrik ton iiretimle diinyada 20. en biiyiik
demir ¢elik iireticisi haline gelmistir. Thracata yénelik bir yaklasimin benimsenmesiyle,
Tiirk demir celik sektoriiniin biiyiime rotas1 yogunlasmis, 1993 yilinda iiretim kapasitesi
11,5 milyon metrik tona ulasarak diinyanin en biiyiik 15 demir gelik {reticisi arasina
girmistir.

2000'li yillarin baslari, stratejik yatirimlar ve kapasite artirnmlariyla karakterize
edilen Tiirk demir celik endiistrisi icin istisnai bir biiyiime dénemi olmustur. Thracat hizla

artarak diinyanin en biiyiik 10 demir gelik ihracatcisi arasinda yerini almistir.

Tiirkiye'nin global demir ¢elik pazarinda 6ne ¢ikmasi hiz kesmeden devam
etmistir. 25,3 milyon metrik tonluk sasirtici tiretim kapasitesiyle 2009 yilinda diinyanin

en biiyiik 7. demir ¢elik ihracatcis1 olmustur. 2013 yilina gelindiginde Tirkiye, 34,7

4 HADDEHANE birimi, CELIKHANE ’de hazirlanms kiitiigiin, miisterinin istedigi ebatlara toleranslar
dahilinde haddelendigi birimdir. ~ Vasifli ¢elik iiretiminde, {retilen kiitiiklerin modern teknolojiyi
yakalamis ve verimli bir haddehanede haddelenmesi gerekmektedir.
(https://www.cemtas.com.tr/sayfa/uretim/3/haddehane#:~:text=HADDEHANE%20birimi%2C%20%C3%
87EL%C4%B0KHANE'de%20haz%C4%B 1rlanm%C4%B1%C5%9F,verimli%20bir%20haddehanede%?2
Ohaddelenmesi%?20gerekmektedir.)



milyon metrik ton iiretim kapasitesiyle diinyanin 8. biiyiik demir celik {ireticisi ve

Avrupa'nin 2. biiyiik ihracat¢ist konumunu saglamlastirmistir.

Global ekonomik dalgalanmalarin ve talepteki kaymalarin yarattigi zorluklara
ragmen, Tiirk demir celik sektorii kayda deger bir dayaniklilik sergilemis, 2015 yilinda
31,5 milyon metrik ton iiretim kapasitesi ile diinyanin en biiyiik 9. demir ¢elik iireticisi

olmustur.

2018 yilinda Tiirkiye, global demir ¢elik arenasindaki konumunu gii¢lendirmeye
devam ederek diinyanin 8. biiyiik demir ¢elik {ireticisi ve Avrupa'nin 2. biiyiik ihracatgisi

unvanini elde etmistir.

2021 yilinda 40,4 milyon metrik tona ulasarak diinyanin 7. biiyiik demir ¢elik
iireticisi ve Avrupa'nin en biiyiik demir ¢elik iireticisi olmustur. Ancak 2022 yilinda diinya
demir celik talebi gerileyerek iiretimde marjinal bir diisiise yol agmis ve Tiirkiye 35,1

milyon metrik tonla diinyanin 8., Avrupa'nin 2. biiyiik iireticisi olmustur.

Tiirk demir ¢elik endiistrisi, ililkenin ekonomik biiylimesinin ve kalkinmasinin
arkasindaki itici gii¢ olarak ortaya ¢ikmustir. Sektdriin basarisi, digerlerinin yani sira
ingaat, otomotiv ve makine gibi ¢esitli imalat sektorlerine sagladigi 6nemli katkiya da

yansimaktadir.

Demir celik tiretiminin %72'sin1 demir ¢elik hurdasindan saglayan Tiirk demir
celik endiistrisi, global ve yerel ¢cevre standartlarini karsilayan ve liretim siirecinde karbon

emisyonlarini azaltan siirdiiriilebilirlik uygulamalarini benimsemistir.

Ayrica, Tlrkiye'nin en bilyiik insaat demiri ihracatcist ve diinyanin en biiyiik hurda
metal ithalat¢is1 konumu, Tiirkiye'nin demir celik pazarindaki global 6nemini bir kez daha

vurgulamaktadir.

Yiiksek kaliteli ¢eligi diinya ¢capinda prestijli ingaat projelerinde kullanildigindan,
Tiirk demir celik endiistrisinin etkisi sinirlarinin ¢ok dtesine uzanmaktadir. Dikkate deger

ornekler arasinda Dubai, BAE'deki Burj Khalifa, BAKU-TIBILIS-CEYHAN (BTC) ham



petrol boru hatti projesi, Hong Kong Uluslararas1 Havaalani, Londra, Birlesik Krallik'taki

Heathrow Havaalan1 ve ¢ok sayida diger ikonik yapilar yer almaktadir.
1.1. Tiirkiye’de Son Dénemde Demir-Celik Thracati

2021 yilinda demir ¢elik sektorii, uluslararasi ihracatta kayda deger bir artisa tanik
olmus ve bir dnceki yila gore %52'lik etkileyici bir artis kaydetmistir. Sektoriin ihracat
degeri 2020'de 330 milyar dolardan 2021'de 502 milyar dolara yiikselmistir. Tiirkiye'nin
genel imalat sanayiine onemli diizeydeki katkisini gostermektedir. Ayn1 donemde tiim
imalat sanayi ihracatta %31,3'liikk bir bliylime yasarken, tek basina demir ¢elik sektorii
%77'lik olaganiistii bir bliylime orani sergilemistir. Bu durum, demir ¢elik sektoriinii
%79,5'lik bir biiyiime kaydeden kuyumculuk sektoriiniin hemen ardindan en ¢ok biiyiiyen
ikinci sektor haline getirmisti. Tiirkiye Thracatgilar Meclisi 2022 Thracat Raporu'na gore
demir ¢elik sektorii, 22 milyar 351 milyar dolarlik toplam ihracat degeriyle Tiirkiye'nin

onde gelen ihracat sektorleri arasinda tigiincii siray1 almistir.



Sekil 1. Tiirkiye Celik Haritas1®
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Sekil 2. Tiirk Demir Celik Endiistrisi®
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Tiirk demir gelik sektorii yillar i¢cinde dalgalanmalar gostermistir. Gegtigimiz
yillarda hem i¢ talebi hem de uluslararas: ticaret dinamiklerini yansitan 6nemli bir
biiyiime ve degisime tanik olmustur. Uretimde, Tiirk demir celik endiistri yillar i¢inde
istikrarli bir artig gostererek 40,4 milyon ton ile 2021 yilinda en yliksek noktasina
ulasti. Ancak, celik uluslararas: taleplerindeki degisiklik ve diger farkli nedenlerle
iiretim seviyelerinde bazi dalgalanmalar olmustur. Celik tiiketimi de dalgalanmalar
yasadi, ancak genel olarak 33,4 milyon tona ulastig1 2021 yilina kadar artis egilimi
gostermistir. Tiirk celik ihracati, lilkenin kiiresel pazardaki rekabet giiclinli yansitan
istikrarli bir biiylime kaydetti. En yiiksek thracat hacmi 23,9 milyon tona ulasarak 2021
yil1 olmustur. Celik ithalat1 da i¢ talep ve uluslararasi piyasa kosullarindan etkilenerek
dalgalanmalar gosterdi. 20,6 milyon ton 2016 yilinda ithalatta zirvesi olarak

goriilmiistiir.

® CIB demir gelik ihracatgilart birligi 2023 raporu, Sayfa.8,



Sekil 3. Tiirkiye'nin Sektorlere Gore Thracati’
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2020 ve 2021 yillar1 arasinda Tiirk ihracat sektorleri, birgok sektoriin ihracat

degerlerinde onemli artiglara tanik olmasiyla dikkat g¢ekici bir biiylime yasadi.

Etkileyici bir sekilde celik sektorii, bir 6nceki yilda 12,6 milyar dolar olan ihracatin

2021'de 22,4 milyar dolara ulagsmasiyla kayda deger bir ilerleme 9,8 milyar dolarlikla

onemli biiylime gosterdi, Tiirk ¢elik sektdriiniin kiiresel pazardaki dayanikliligini ve

rekabet giiciinii yansitiyor. Celik sektorii ile baglantili olan otomotiv sektorii de

etkileyici bir performans sergileyerek 2021 yilinda 2020 yilina gore kayda deger bir

artisla 29,3 milyar dolarlik ihracat gergeklestirdi.

" TIM Tiirkiye ihracat meclisi 2022 raporu, Sayfa.46 ,



Sekil 4 . 2021 Yilinda Tiirkiye'nin Demir Celik Thracatinin Dagilhimi®

& M
‘)h“l‘\—. ’

2021 yilinda Tiirkiye'nin demir celik ihracatinin dagilimi, uluslararasi ticarete
dengeli ve ¢esitlendirilmis bir yaklagim sergilemektedir. Avrupa Birligi, bu bolgeden
gelen giiclii ekonomik baglar1 ve talebi yansitan, ana ihracatin %31'ini olusturan
onemli bir ihracat pazar1 olmaya devam ediyor. Tiirkiye'nin Avrupa pazarina verdigi
onem agiktir. Tiirkiye diger bolgelerdeki varligini genisletme konusunda onemli
adimlar att1. Latin Amerika %12,8 ve Afrika %13,1 iilkenin gelismekte olan pazarlara
artan ilgisini gostermektedir. Ortadogu ayrica, komsu iilkelerle ticari iligkileri
gelistirmek i¢in Tiirkiye'nin cografi yakinligindan ve kiiltiirel baglarindan yararlanarak
toplam demir c¢elik ihracatin %17,8'ini temsil eden 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ayrica, Tiirkiye'nin demir ¢elik ihracati, potansiyel biiyiime fayda elde etmek amaciyla

Asya ve Okyanusya bdlgelere uzanmaktadir.

8 CIB Demir Celik Ihracatcilar1 Birligi 2022 Raporu, S:10 ,
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IKINCI BOLUM
ARASTIRMA METODOLOJISI

2. 1. Makine Ogrenmesi

Makine o6grenmesi temelde smiflandirma ve tahmin yapmayi1 saglayan
yontemlerdir. Bu yontemlere her yil onlarca yenisi eklenmekte ve siirekli gelisim
gostermektedir. Makine 6grenmesinde siniflandirma islemi genellikle karar agaclari
tizerinden yapilmaktadir. Karar agaglari insan beyninin diisiinme sistemine ¢ok yakin
olmasi, karar alma siireclerinde insan beyninin izledigine yola benzer bir yol izlemesi
ve varsayim gerektirmemesi nedeniyle parametrik yontemlere kiyasla daha pratik
¢oziimler iiretebilmektedir. Karar agacinin olugturulmasi ve siniflandirma 6zelligi bir
ornek iizerinden aciklanmaya caligilacaktir. Sekilde goriilen karar agaci, “Matematik
sever misiniz” sorusuyla baslamaktadir. Bu kisim karar agacinin kok diigtimiidiir. Kok
diigim (root node), siniflandirmanin baslangicidir ve simiflandirmanin en iyi sekilde
yapilabilmesi i¢in en ayristirict 6zelligi temsil etmelidir. Diger basamaklarda verilen
cevaba bagh olarak tipki bir aga¢ gibi dallanip budaklanmaktadir. Sekilde “evet” ve
“hayir” cevaplariyla basit sorular iizerinden karar agaglar1 yoluyla siniflandirma
yapilarak genclerin {iniversitede alan se¢imleri yapmalarina bir 6rnek verilmistir. Alan
seciminde matematik bilimine olan ilgi ve bilgisayar oyunlarina yatkinlik temel bir
siiflayict gibi diisliniilmiistiir. Elbette bu 6rnegin bilimsel ya da sosyolojik bir yam
yoktur, sadece, basit sorular lizerinden karar agaclar1 kullanildiginda siniflandirmanin

kolayligin1 temsil etmek amaciyla tasarlanmistir.

11



Sekil 5. Karar Agaci Ornegi

Matematik sever misiniz?

Evet Hayr
Bilgisayar oyunlann sever misiniz? Bilgisayar oyunlanni sever misiniz?
Evet Hayir Evet Hayir
Yazihm Fen Oyun turmuvalanna Tanm, ascilik,
mihendisligi, fakiiltelerinde hazilanabilir, cesitli
oyun yazimlan, ki teorik sanat, edebiyat zanaatkarlk.
v.b. balimler ilgisi ya da hizmet alanlanna ilgi
sektdrinde sorgulanabilir
cahsmaya yatkinlk,
v.b. sorgulanabilir

Makine 6grenmesinin tahmin 6zeligi ise klasik regresyon analizine benzer
niteliktedir. Ornegin 100 tane 15-18 yas arasi erkegin giinliik aldiklar1 kalsiyum
miktari ile boy uzunluklar1 arasindaki iliski modellendiginde, bu 100 erkegin arasinda
olmayan bir gencin giinliik aldig1 kalsiyum miktarin1 6grenerek boy uzunlugu tahmin
edilebilir. Makine 6grenmesinde orijinal veri kiimesi, e8itim verisi (training data)

olarak adlandirilir.

12



Sekil 6. Egitim Verisinin Dogrusal Model Ile Tahmin Edilmesinin Gésterimi

L 4

Gozlemleri ortalayan kesikli ¢izgili dogru pargasi, egitim verisini
modellemektedir. Fakat bu gézlemleri daha iyi modelleyebilecek egrisel bir model de

olabilir, bkz. Sekil.7.

Sekil 7. Orijinal Verinin Egrisel Modelle Tahmin Edilmesinin Gosterimi

¥

Egrisel modelin orijinal veriye daha uygun oldugu goriilmektedir. Fakat
makine 6grenmesinin amaci tahmin yapmaktir ve iki modelden hangisinin daha uygun
oldugunun belirlenmesi gerekmektedir. Bunun anlasilabilmesi i¢in test verisine ihtiyag

vardir. Sekil.8’de liggenlerle gosterilen veriler, test verisidir.

13



Sekil 8. Test Verisinin Gosterimi

Y

Test verisi dogrusal ve egrisel modelle yapilan tahminlerin kiyaslanmasin
saglar. Egrisel model orijinal veriye daha uygun tahminler yapabiliyor gibi goriinse de,
bu her zaman bu sekilde gergeklesmeyebilir, dogrusal model ile yapilan tahminler
orijinal veriye daha yakin bulunabilir. O halde makine 6grenmesi yontemlerinden en

iyisi, test verisine en fazla uyum gosterendir denebilir.®

Makine Ogrenmesinde test verisinin belirlenmesi tamamen rastgele
yapilabildigi gibi, ¢esitli yontemlerle de gerceklestirilmektedir. Capraz dogrulama

bunlarda biridir:
2.1. 1. Capraz Dogrulama Yontemi

Capraz dogrulama yontemi, makine 6grenme yontemlerinden hangi yontemin
daha uygun olacaginin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Verinin test etmek {izere
ayrilan kisminin, tahmin modelinin en yiiksek dogrulukla ¢alisip ¢calismadigini kontrol
etmektedir. verinin hangi kisminin test i¢in ayrilacagi keyfi bir durumdur, egitim verisi

yan, orijinal veri dort parcaya boliinerek bu islem gerceklestirilirse dort katmanl

9 Karar agaci olugturma siirecinde tiim gozlemlerin kapsandigi veri kiimesine egitim verisi, bir kisminin
alindig1 veri kiimesine ise test verisi denmektedir.

14



capraz dogrulama (four fold cross validation), on parcaya boéliinerek yapilirsa on

katmanli (ten fold cross validation) yapilmis olur, v.b.

Sekil 9. Capraz Dogrulama Yonteminde Test Verisinin Belirlenmesi

I. Durum: Ver dért parcava bélinmiis, son parga test verisi olmustur.

II. Durum: Ver dért parcaya béliinmiis, ligiincii parga test verisi olmustur.

III. Durum: Veri dért pargava béliinmiis, ikinci parca test verisi olmustur.

IV. Durum: Veri dért parcava béliinmiis, ilk parca test verisi olmustur.

Sekil.9’da goriilen bloklarin hangi kisminin test verisi olarak sec¢ilmesi hususu,
capraz dogrulama yontemi tarafindan giderilmektedir. Ciinkii ¢apraz dogrulama
yontemi tiim siralamalar1 esanli olarak almakta ve test etmektedir. Boylece test verisine

en iyi uyum saglayan yontemi tespit etmis olmaktadir.
2.1.2. Karnisikhk Matrisi Yontemi (Confusion Matrix Method)

Karigiklik matrisi, smiflandiricinin zayif ve giicli performans gosterdigi
alanlar1 belirlemeye yardime1 olmaktadir.'® Karagiklik matrisi karesel bir matristir ve
boyutu, tahmin edilmek istenen durumlarin sayist kadardir. Bunu bir 6rnek iizerinden

aciklayabiliriz. Tablo.1’de 100 hastaya ait kurgusal veriler goriilmektedir:

10 Sgnmezler, G., Giindiiz,I. O., (2021). Covid-19 Pandemi Siirecinin BIST-30 Hisse Senetlerine
Etkilerinin Karisiklik Matrisi ile Analizi, Maliye ve Finans Yazilar: (115), s:58.
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Tablo 1. Karisiklik Matrisinin Anlatimi I¢in Olusturulmus Kurgusal Veriler

Yas Boy Uzunlugu  Kilo Bel Cevresi gll::lzlitn:au
59 172 95 103 Evet

65 180 70 78 Hayir

75 167 98 115 Evet

70 165 60 80 Hayir

Yas, boy uzunlugu, kilo ve bel cevresi verilerine dayanarak, bir insanin
obeziteye sahip olup olmayacagini makine 6grenmesiyle tahmin edilmek istensin. Veri
kiimesinin bir kismi1 egitim verisi, diger kismi test verisi olarak ayrilmalidir. Daha
sonra lojistik regresyon, random forest, v.b. yontemleri hem egitim verisine hem de

test verisine uygulanir. Sonuclar karagiklik matrisinde gosterilir:

Tablo 2. Kanisikhik Matrisi

Gercek
Obez Obez Degil
Obez True + False +
Tahmin  "Opez Degil False - True -

Karisiklik matrisinin satirlart makine 6grenmesi algoritmasinin tahminleridir.

Stitunlart ise gercek degerlerdir.

“True +7, obeziteye sahip olanlarin algoritma tarafindan dogru

siiflandirildigr anlamina gelmektedir.

13

“True -“, obez olmayanlarin algoritma tarafindan dogru simiflandirildig

anlamina gelmektedir.
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“False —, gercekte obez olanlari, algoritma tarafindan yanlig siniflandirildigi

anlamina gelmektedir.

“False +7, gercekte obez olmayanlarin algoritma tarafindan yanls

siiflandirildigi anlamina gelmektedir.

Uygulanan c¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin karasiklik matrislerine
bakilarak, hangi yontemde “True +” ve “True — sayilar1 fazla ise, o yontemin daha
uygun oldugu sdylenir. Cilinkii bu yontem digerlerine gore daha dogru bir siniflandirma

gerceklestirmis demektir.
2.1.3. Random Forest Teknigi

Orijinal veri kiimesinden tekrarli 6rneklemeye izin vererek elde edilen ve
bootstrapped veri olarak adlandirilan veri kiimeleri kullanilarak, siniflandirmay1
saglamak amaciyla her defasinda farkli degisken gruplar1 goz Oniine alinarak

olusturulan karar agaclarinin meydana getirdigi yapiya, Random Forest denir.

Bootstrapped veriler olusturulurken tekrarli 6rnekleme izin verildigi i¢in, bazi
veriler kapsam dis1 kalabilirler. Bu goézlemler, OOB (out of bag data) olarak
adlandirilir. OOB ler kapsam dis1 kaldiklart i¢in karar agaglari olusumunda yer
almazlar. OOB ler hatanin tahmininde kullanilirlar.®® OOB’ler karar agaglarinda
isleme sokulduklarinda ortaya ¢ikan yanlis siniflandirilma oranina, OOB hatas1 denir.
Genellikle verinin {icte ikisi karar agac¢larini olusturmak, ticte biri de OOB hatasini
hesaplamak igin kullamilir.!2 Her defasinda farkl1 sayida degiskenlerle ¢ok sayida karar
agaci elde edilir. Karar agaci olusum siirecinde N adet degiskenden secilecek n tane

degisken i¢in baslangic degeri olarak;

IN [1]

ya da;

1 Azar, A. T., Elshazly, H. 1., Hassanien, A. E., Elkorany, A. M. (2014). A random forest classifier for
lymph diseases, Computer Methods and Programs in Biomedicine, Volume 113, Issue 2, p:467.

12 Dogru, N., Subasi, A. (2018). "Traffic accident detection using random forest classifier," 2018 15th
Learning and Technology Conference (L&T), Jeddah, Saudi Arabia, 2018, p:43.
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n<<Nlog2(N)+1 bagintis1 goz oniinde bulundurularak minimum OOB

hatasi elde edene kadar denenir. 1

Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde, dahili bir digiimi
bdlmek i¢in secilen tahminci degiskenlerin alt kiimesi dnceden belirlenmis ayirma
kriterlerine baghidir. S6z konusu kriterler optimizasyon problemi olarak formiile

edilmistir. Blmede yaygin olarak kullanilan bir yéntem, Shannon’un entropisidir:*
E=-> p log(p) [2]
i=1
Bu deger karar agacinin her bdliinmesinde en fazla bilgi elde etmek {iizere

maksimize edilmektedir.’®

Siniflandirict algoritmalarinin performanslarimi degerlendirirken, karasiklik

matrisinin dogruluk oranina bakilabilir. Dogruluk orani:®

True, +True_

Dogruluk = [3]
True, +True + False, + False_
Hata orani, kesinlik ve duyarlilik:’
HataOran; — False, + False_ (4]
True, +True_+ False, + False_
Kesin lik = — 148
True, + False,
Duyarlilik = _ True,
True, + False_
BAge.,p43.

4 Schonlau, M., Zou, R. Y. (2020). The random forest algorithm for statistical learning, The Stata
Journal 20, Number 1, p.5.

BAge.,pS

% Aydin, C. (2018).Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanilarak Itfaiye Istasyonu Ihtiyacinimn
Siniflandirilmasi, Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi Say1 14, S.173.

7 Bilgin, M. (2017).Gergek Veri Setlerinde Klasik Makine Ogrenmesi Y&ntemlerinin Performans
Analizi, Akademik Biligim , Aksaray, Turkey, s:4.
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Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri tek bagina anlamli bir karsilagtirma

saglamayabilir, bu durumda F 6lgiitii kullanilabilir:®

_ 2DK
D+ K

F

[3]

F olgiitd,[ 0,1] araliginda deger alir, 1’e yakin bir deger almasi siniflandirmanin

basarisini gosterir.*®

2.1.4. Makine Ogrenmesinde Yanhlik ve Varyans

Yanlilik istatistiksel olarak gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark
olarak tanimlanir ve gozlemlerin dogru temsil edildigi modellerde yanlilik diisiik
bulunur. Sayet model uygun bir model degilse yanlilik artacaktir. Makine 6grenmesi
bakimindan ise yanliligin artmast, algoritmanin daha az 6grenmesi demektir. Yanlilig
fazla olan bir algoritma, yanlis sonuglar iiretecektir. Bununlar birlikte sadece yanliliga
odaklanmak yanlis olur. Algortimanin 6grenme diizeyi varyansa da baglidir. Sistemin
okudugu veri arttik¢a varyans da artma egilimine girecektir. Bu durum algoritmanin
daha 1yi 6grenmesi gibi goriinse de, varyansin biiylimesi asir1 6grenme sorununa yol
acabilir. “Model yiiksek varyansa ve yiiksek onyargiya sahip olmamalidir. Yiiksek
tahmin basarist her zaman veri setinde iyi sonuglar vermez. Onemli olan veri setinin

algoritmasimin dogru olusturulmasi ve genellestirilebilir modelin yakalanmasidir.”?

2.1.5. ROC ve AUC Grafikleri

Lojistik regresyon analizi makine o6grenmesinde siklikla kullanilan bir
siniflandirma yontemidir. Lojistik regresyonda y-ekseni olasiliklara karsilik gelir.
ROC ve AUC grafikleri, bir 6nceki boliimde bahsi gegen 100 hastaya ait kurgusal veri
tizerinden aciklanmaya calisilacaktir. Hastalarin bel ¢evresi ile obez olup olmama
durumlar1 lojistik regresyon analizi ile modellenmis olsun. Her bir hastanin bel

cevresine karsilik gelen bir olasilik olacaktir. Fakat bu olasikliklarin hangisi obez

8 Nizam, H., Akin, S.S. (2014). Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde Dengeli ve
Dengesiz Veri Setlerinin Performanslarmin Karsilastirilmas1, XIX. Tirkiye'de Internet Konferansi, inet-
trorg.tr, s:4.

9 Onan., A. (2014). Sirket Iflaslarinin Tahmin Edilmesinde Karar Agaci Algoritmalarinin
Karsilastirmali Basarim Analizi, Bilisim Teknolojileri Dergisi, CILT: 8, SAYT: 1, s:14.

20 Nacar, E. N., Erdebilli, B. (2021). Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Satis Tahmini, Journal Of
Industrial Engineering 32(2), s:315.
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olmak icin bir esik teskil edecektir? Asagida sekilde bu esik 0.5 olarak
gosterilmektedir. Yani bir hastanin bel ¢evresine karsilik gelen olasilik 0.5’ten biiyiik
veya esitse bu hasta obez olarak siniflandirilacaktir, eger 0.5 ten kiiciikse obez degildir

seklinde siniflandirilacaktir.

Sekil 10. Lojistik Regresyon Egrisinin 0.5’lik Esik Deger Gosterimi

-

> Bel cevresi

80 120

Farkli esik degerleri i¢in olusturulan siniflandirmalarin her biri igin bir
karasiklik matrisi olusacaktir. Her esik diizeyinde dogru ve yanlis smiflandirmalar
olacaktir. Obez oldugu halde obez degil seklinde yanlis siniflandirmalar olabilir. Her

bir karagiklik matrisinin True+ ve False+ oranlar1 kullanilarak ROC grafigi elde edilir.
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Sekil 11. ROC Grafigi*!

1 .’..-
/ '
b o
True. oram r
@ L
5] ’
0 >
0 1

False. Oram

True: karasiklik matrisinde obez olup obez olarak siniflandirilanlarin sayisidir.
False. , karasiklik matrisinde obez olmadigi halde obez olarak siniflandirilanlarin

sayisidir. True: orant; 22

True,

True Orani = ——————
True, + False

[6]
False+, karasiklik matrisinde obez oldugu halde obez degil seklinde
simiflandirilanlarin sayisidir. True., karasiklik matrisinde obez olmayanlarin obez

degildir seklinde siniflandirilanlarin sayisidir.?®

False,
False, + True

[7]

False,Oran: =

2L https://statquest.gumroad.com/l/wvtmc
2ZAge.

BAge.
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AUC (area under curve) grafigi, ROC grafigi altinda kalan alandir. Alan1 biiytik
olan algoritmanin siniflandirma basarisi daha yiiksektir. Sekilde A algoritmasi, B

algoritmasina gore daha iyi bir siniflandirma gergeklestirmistir.

Sekil 12. AUC Grafigi*

1 o
A -
— po—— po— I
|
B
I:-;' e e - I
True. oram s 1
> I
P I
I
B . 1
- g I
0 - N
0 1

False. Oram

2.2. Entropi

Entropi, veri biliminde smiflandirma, benzerlik ve farkliliklarin
Olclilmesinde, boyut indirgeme v.b. konularda kullanilan bir yontemdir.

Entropi s6zciigili, Oxford sozliiglinde tanimlandig: sekliyle, “bir sistemde var
olan diizen eksikligini 6l¢gmenin bir yolu” dur. Bu kelime, degismek veya doniismek
anlamina gelen Yunanca “entropia” kokiinden gelmektedir. Daha sonra Alman fizik¢i
Rudolph Clausius tarafindan kullanilmistir.

Istatistikte Entropi, 1948'de bilgi teorisi ve ergodik teori?® {izerinde 6nemli bir

etkisi olan Claude Shannon tarafindan baglatilmistir. Entropi, rastgele siireclerin uzun

24 https://statquest.gumroad.com/l/wvtmc

% Ergodik teori, matematik, fizik, istatistik ve diger alanlarda kullanilan bir kavramdir. Temel olarak,
bir dinamik sistemdeki uzun vadeli 6zelliklerin, sistemin farkli noktalarindaki zaman serileri veya
uzayda farkli yerlerdeki zaman serileri boyunca karsilastirilmasi ve analizini igeren bir yaklagimi ifade
eder. Ergodik teori, bir sistemin zaman i¢indeki davranigini inceler ve sicaklik, basing, molekiiler
hareketler gibi istatistiksel 6zelliklerle ilgilidir. Bir sistemdeki genel 6zellikleri ve dinamigi 6grenmek
icin kullamlir. Ozellikle karmasik sistemlerin incelenmesinde énemli bir aragtir. Ergodik teorisi, bir

22


https://statquest.gumroad.com/l/wvtmc

vadeli davranigini anlamada ¢ok onemli bir rol oynar ve bilgi teorisinin kodlama
teoremleri i¢in gereklidir. Shannon'in entropi kavramu, fiziksel bir sistemin rastgelelik
diizensizligini Olgen fizikten termodinamik entropi fikrinden esinlenmistir. Ancak
Shannon, bu kavrami, entropinin bilginin belirsizligini veya ongoriilemezligini temsil

ettigi bilgi teorisi alanina uygulamistir.

Bilgi teorisinde entropi, bir olay veya mesajda yer alan bilgi veya "slirpriz"

miktarini 6lger.
Sekil 13. Entropide Siirpriz ve Olasilik Arasindaki Baginti

Siirpriz

» Olasihk

Sekil 13’te goriildiigii iizere, olasilik sifira yaklastike¢a, slirpriz miktar: artar.
Tersine, olasilik 1°e yaklastik¢a, slirpriz miktar sifira yaklasir. Aralarinda ters yonli

bir iligki vardir.

Belirli bir bilgi kaynagindaki farkli sonuglarin veya sembollerin olasiliklarina
gore hesaplanir. Entropi ne kadar yiiksek olursa, bilginin belirsizligi veya degiskenligi

de o kadar biiyiik olur

sistemi belirli bir zaman dilimi boyunca gézlemleyerek, o sistemin uzun vadeli davranisini ¢6zmeye
calisir. Temel olarak, bir sistemin zaman i¢indeki hareketi sirasinda gosterdigi tim olast davraniglart
tanimlamaya calisir. Bu, istatistik ve olasilik teorilerinde kullanilir.
(https://www.nedemek.page/kavramlar/ergodic%20teorisi)
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H= -k = plx)log(p(x)) (i=1,2,..,m) * [8]

n : degisken sayisi Hj: X, degiskeninin entropisidir

1
P(x ) :x_'inolasilig k : pozitif bir deger, k=
ij ij log(m)
Shannon'in entropi iizerine c¢aligsmasi, iletisim teorisi, veri sikistirma,
kriptografi ve istatistiksel ¢ikarim dahil olmak {izere ¢esitli alanlar lizerinde derin bir
etkiye sahip olmustur. Kantitatif bir bilgi Ol¢iisii saglanirsa ve bilgi teorisi ve ilgili

disiplinlerde daha fazla gelisme i¢in zemin hazirlar.

Shannon'in orijinal formiilasyonundan bu yana, belirli senaryolar1 ve
uygulamalari ele almak i¢in kosullu entropi, ortak entropi ve diferansiyel entropi gibi
entropinin ¢esitli varyasyonlar1 ve uzantilari tanitildi. Bu varyasyonlar, bilginin kritik
bir rol oynadig1 ¢esitli alanlarda mantiksal entropinin anlasilmasini ve uygulanmasini

daha da zenginlestirir.

Entropinin nasil hesaplandigi konusunun daha iyi anlagilmasi i¢in su basit

ornek iizerinden gidilebilir:

Homojen olmayan (hileli) bir para olsun. Bu paranin “yazi” gelme olasilig
0.3, “tura” gelme olasihig1 ise 0.7 olsun. iki ciktis1 olan bir sitemde (yaz1 ve tura),

slirpriz:

strpriz = log, ( ) ile hesaplanir.?’ [9]

Olasilik

Bu durumda, yazi gelmesindeki siirpriz:

surpriz,,,, = Iogz(é) =1.736966 *dir.

26 Shannon, C. E. (1948). A mathematical theory of communication, Harvard mathematics department,
Reprinted with corrections from The Bell System Technical Journal, Vol. 27, pp. 379-423, 623-656,
July, October 1948, Sayfa 11,

. L 1
27 Ug ¢iktil bir deney olsaydi, SUrpriz =10g,(—————) ile hesaplanird.
Olasi/ik
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Tura gelmesindeki stirpriz:

surpriz,, . = |092(0i7) =0.514573 dir.

tura

Gorildiigii tizere, daha olas1 sonuglarin siirprizi, gorece daha az olasi olan
sonuglarin siirpriz miktarindan diistiktiir. Hileli paranin tura gelmesi yazi gelmesinden
daha yiiksek bir olasilik oldugu i¢in, para atildiginda tura gelmesi ¢ok da sasirtici

olmayacaktir.

S6z konusu paray1 5 defa attigimizi diisiinelim ve 4 defa yazi 1 defa tura

gelmis olsun. Bu siralamanin gergeklesme olasilig;
YYYYT =0.3*0.3*0.3*0.3*0.7 =0.00567 *dir.

Dort yazi  bir tura gelmesindeki siirprizi  hesaplamak istersek,

. 1
surpriz =lo =7.462436
P gz(0.3*0.3*0.3*0.3*0.7)

elde ederiz. Bu deger, her bir atisin tekil siirprizlerinin toplamidir;

(strpriz,,, =1.736966 )+( strpriz,,, =1.736966 )+( surpriz , =1.736966
)yt(surpriz,,, =1.736966 )+( srpriz,,, =0.514573)=7.462437.

Yukarida bahsedilenlerden entropiye gecersek, basitce su ornegi verebiliriz:

Hileli paray1 10 defa attigimizi diistinelim, bu durumda her atis i¢in toplam siipriz

miktari;

0.3*10*1.736966 +0.7*10*0.514573
10

=0.881291 elde edilir.

Entropi; paranin her atilisinda beklenen siirpriz miktaridir;
Entropi = E(surpriz)

* * * *
Entropi = E(siirpriz) = 0.3*10 1.736966]-:)0.7 10*0.514573 _ 0881291

*dir.
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2.2.1. Karar Vermede Entropi

Karar vermede entropinin kullanimi, bir karar problemindeki cesitli faktorler
veya niteliklerle iliskili bilgi igeriginin ¢esitliligini, belirsizligini 6lgmek i¢in bir Sl¢ii

olarak ifade edilir.

Entropi, bilgi teorisinden tiiretildigi icin, bir sistemdeki rastgelelik veya

diizensizlik miktarinin sayisal bir temsilini saglar.
Entropi gesitli sekillerde karar verme siirecini desteklemek icin kullanilir:

Nitelik secimi: Entropi, karar verme problemleri i¢in en bilgilendirici veya
onemli nitelikleri belirlemeye yardimci olur. Karar vericiler, her 6zelligin entropisini
hesaplayarak, o0zellik icindeki degerlerin degiskenligini veya dagilimim
degerlendirebilir. Daha yiiksek entropi degerlerine sahip nitelikler, daha biiylik bir
deger cesitliligine isaret eder ve genellikle karar verme i¢in daha bilgilendirici olarak

kabul edilir.

Agirhik belirleme: Entropi, bilgi icerigi veya ayrimci gii¢ iizerindeki
niteliklere agirlik atamak i¢in kullanilabilir. Bu, niteliklere daha nesnel ve veri

yonelimli bir sekilde 6nem verilmesine yardimei olur.

Kriter degerlendirmesi: Entropi, farkli kriterlerin performansint veya
kalitesini degerlendirmede yardimci olabilir. Karar vericiler, kriterlerin entropisini
hesaplayarak, her bir kriter i¢indeki puanlarin veya degerlerin cesitliligini veya
degiskenligini degerlendirebilir. Daha yiiksek entropi degerleri, puanlarin daha fazla
dagildigin1 gosterir ve kriterin 6nemi veya uygunlugu konusunda karar vericiler

arasinda fikir birligi veya anlagsma olmadigini gosterebilir.

Duyarhlhik Analizi: Entropi, 6zellik degerlerindeki degisikliklerin genel
karar tizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in duyarlilik analizinde kullanilabilir. Karar
vericiler, belirli degisikliklerden 6nce ve sonra niteliklerin entropisini dlgerek, bu
degisikliklerin genel sistemin belirsizligi veya g¢esitliligi tizerindeki etkisini

anlayabilirler.
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2.2.2. Entropi Yonteminin Adimlari
1. Bir karar matrisi olusturma: karara dahil olan alternatifi ve nitelikleri temsil
eden bir matris olusturur. Her satir bir alternatife karsilik gelir ve her siitun bir 6zelligi

temsil eder. Matrise, her bir alternatif ve 6zellikteki performansi yansitan veriler saglar.

2. Karar matrisini normallestirme: Nitelikler arasinda karsilastirilabilirligi
saglamak i¢in. Bu, wverilerin ortak OJlgege doniistiiriilmesini veya verilerin

standartlastirilmasini igerir.

3. Her 6zellik icin entropiyi hesaplama: Her bir 6zelligin belirsizlik veya
rastgelelik derecesini 6l¢mek i¢in. Daha yliksek entropiye sahip nitelikler, daha cesitli

veya tahmin edilemez degerlere sahiptir.

4. Her ozelligin agirligini hesaplama: Entropi degerine bagli olarak, agirlik
entropi ile ters orantilidir, yani daha diisiik entropi degerlerine sahip nitelikler daha
yiiksek agirlik alir. Bu, daha az belirsiz veya daha bilgilendirici niteliklere daha fazla

onem verilmesi gerektigi fikrini yansitir.
2.2.3. Huffman Algoritmasi

Kayipsiz veri sikistirma i¢in yaygin olarak kullanilan bir kodlama algoritmasidir.
Adini, teknigi 1952'de tanitan David A. Huffman'dan almistir. Huffman kodlamasinin
arkasindaki ana fikir, belirli bir veri setinde daha sik goriilen sembollere daha kisa

kodlar atamak ve boylece kodlanmis verilerin genel boyutunu azaltmaktir.

Shannon entropi, optimal bir kodlama semasinda her bir sembolii temsil

etmek i¢in gereken minimum ikili soru biti sayisinin bir tahminini saglar.
Huffinan Algoritmasina Bir Ornek

A, B, C ve D mesaj tiirleri ve olasiliklar1 p( A) =0.4, p(B) =03, p(C) =02
ve p(D) =0.1 masaj tiirlerini siiflandirmak i¢in gereken minimum ikili soru sayis1

nedir?®

[k sorunun olasihgr p(q;) = 0.4

28 Golomb, S. W., Peile, R. E., Scholtz, R. A., (1994) Basic Concepts in Information Theory and
Coding , The Adventures of Secret Agent 00111 p:9.
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Ikinci sorunun olasihigi  p(q;) = 0.3

Ugiincii sorunun olasihg  p(q;) = 0.2

Buradaki durumu asagidaki sekil 2.4 agac diyagrami ile acgiklandi

Sekil 14. Karar Agaci

Birinci soru
Ami?

\

Evet Hayir
V4 N\
A ikinci soru
Brmi?

/\

Evet Hayir
7 \
B Uctincii soru
Cr?

/\

Evet Hayir

7 \
C D

Mesaj1 siniflandirmak icin gereken ortalama beklenti soru sayisi su sekilde olacaktir:

E(X) = 1P(04)+2P(0.3) +3P(02) = 04 + 0.6 + 0.6 = 1.6

Ve Shannon entropi degeri su sekilde olacaktir:
H = 0.41og(1/0.4) + 0.3 1log(1/0.3) + 0.2 1og(1/0.2)

= 0.528771 + 0.52109 + 1.514247 = 1.514247 = 1.6
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2.3. Veri Zarflama Analizi

Veri Zarflama Analizi (VZA) ilk kez 1978 yilinda Charnes, Cooper ve Rhodes
tarafindan ortaya atildigindan gilinimiize kadar, farkli alanlardaki arastirmacilara
performans degerlendirmek i¢in pratik bir yaklasim olarak kabul gormektedir. Bunun
en Onemli sebeplerinden biri, VZA’nin parametrik olmayan bir yontem olmasi ve bu
nedenle de ¢ok fazla varsayim sorgulamamasidir. VZA’y1 6ne ¢ikaran bir diger husus
da, karar verme birimlerinin etkinligini 6l¢gmekle kalmayip, etkinsiz karar birimleri

icin etkin olabilmeleri adina her bir karar birimine ayr1 ayr1 6nerilerde bulunmasidir.

VZA bir dogrusal programlama teknigi oldugundan, girdi ve ¢ikt1 sayisini
siirlama dan ¢ok sayida degiskeni ve iliskiyi isleyebilir. Fakat elbette VZA’nin etkin
olan karar birimlerini etkinsiz olanlardan dogru bir sekilde ayristirabilmesi i¢in, karar
birimi sayisinin, toplam girdi ¢ikt1 sayisindan en az bir fazla, Golany ve Roll’a gore
hatta en az iki kat1?®, Banker, Cooper, Friedman ve Sinuany-Stern’e gore en az li¢ kati

olmalidir.*°

VZA, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskilerin fonksiyonel formlarinin
bilinmedigi durumlarda bile uygulanabilir, bu da bircok kullanim olanag:
saglamaktadir. Cooper v.d. (2007) VZA metodu hakkinda bunu anlatti: “en basarili
firmalara VZA ile etkinlik 6l¢timii uygulandigimizda bazilar1 biiylik bir verimsizlik
tespit edilmistir, gelistirmek i¢in yeni potansiyeller gosterdi ve eski etkinlik ¢aligmalari

icin yeniden degerlendirmeler 6nerdi”3?,

Regresyon gibi diger yontemlerden farkli olarak, VZA merkezi egilimler
izerinde ¢alismak yerine sinirlar tizerinde ¢alisir, VZA verileri etkinlik sinirtyla ¢aligir:
etkin birimler baglayici etkinligi sinirinda yer alirken, etkin olmayan birimler etkin
sinirla karsilastirilarak etkinlikleri hesaplanir. Regresyon yontemi ve benzeri teknikler

ise veriler lizerinden bir regresyon diizlemi uydurmaya calisir.

2 Golany, B., Roll, Y. (1989). An application procedure for DEA, p:239.

30 Khezrimotlagh, D. (2014). How to deal with numbers of decision making units and variables in data
envelopment analysis. Department of Applied Statistics, Faculty of Economics and Administration,
University of Malaya, Kuala Lumpur. P:3,

31Cooper, Seiford, Tone (2007): Data envelopment analysis a comprehensive text with models,
Applications, Referanss, And DEA-Solver Software, p:29.
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VZA yontemleri, diger tiim varliklar1 gozlemleyerek her birim i¢in en iyi
tahmini etkinlik skoru elde etmeye calisir, ¢cikt1 ve girdilerdeki verimsizligi tespit eder
ve etkinligin Ol¢liimiinii saglar. Optimal ¢6ziimden girdilerdeki fazlaliklar ve

ciktilardaki eksiklikler gevseklikler olarak bilinir.

VZA yontemlerinin  gelistirilmesi ve VZA'min kullannom alanlariin
genisletilmesi ile etkinligin hesaplanmasinda kazandigi 6nemi yansitan ¢ok sayida
calisma yapilmaktadir. VZA kullanilarak yeni teknikler gelistirilmistir, bunlardan

bazilarini sayabiliriz:

PCA-DEA, VZA da meydana gelen boyutsalligin azaltilmas1 igin

gelistirilmistir.
2.3.1. VZA’da Etkinlik Kavramm

Etkinlik, bir firmanin tiretkenligini degerlendirmeye calisirken kullanilan bir
terimdir. Yani etkinlik, bir firmanin hedeflerine en az ¢aba, enerji ve atik miktarlari ile
ulagmasi, liretim siirecinde kullanilan para, insan kaynaklari, ekipman ve zamamn
iceren lretim araglarindan elde edilen faydanin optimize edilmesi, israf edilmeden

kullanilmast anlamina gelir.

VZA'daki etkinligi tanimlamak i¢in Genisletilmis Pareto-Koopmans tanimi
vardir, bu da: "Tam (% 100) etkinlige, herhangi bir karar birimi tarafindan ancak ve
ancak, diger girdi veya ¢iktilarin bazilarimi kétiilestirmeden girdi veya ¢iktilarindan

higbiri iyilestirilemiyorsa ulagilir."?

Bu tanim daha sonra deneysel bulgularda kullanim i¢in degistirilir ve “Goreceli

Etkinlik” tanimini olusturulmustur:

"Bir karar birimi, ancak ve ancak diger karar birimlerin performanslari, bazi
girdi veya ciktilarinin, diger girdi veya ¢iktilarindan bazilarini kotiilestirmeden
tyilestirilebilecegini  gostermemesi durumunda tam (%100) etkin olarak

derecelendirilmelidir." 32

32 Cooper, W.W. , Seiford, L. M., Zhu, J. (2011) Handbook on Data Envelopment Analysis p:.3.
33A -3
.g.e., p:3.
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Bir ¢ikt1 ve bir girdi ile etkinligi hesaplamanin basit bir 6rnegi su sekilde ifade
edilir:

Cikti
Girdi

[10]

"isc1 saati basma c¢ikti" veya "galistirilan is¢i basina c¢ikt1" olarak da
bilinmektedir. Bu orani, ayni firmada ayni alanda veya farkli boliimlerde ¢alisan

farkli firmalar arasinda karsilastirarak, her firma icin etkinligi degerlendirebiliriz.

Etkin sinir, iiretim olanaklar1 kiimesini belirlemektedir yani etkin sinir etkin

karar birimlerinden olusmaktadir.

Sekil 15. iki Girdi ve Bir Cikt1 I¢in Etkin Simir3*

r'y
etkin simir
D
Girdi2/ "
Gty 4 A en iyi uygulama
E o A karar birimi
| % >
0

Girdil/ Ciku

Karar birimi A, etkin sinirda yer almadigindan etkin degildir. Karar birimler D,
E, F ve G etkin sirdalar ve etkinler, cilinkii girdilerini degistirmeden g¢iktiy1
tyilestirmek miimkiin degildir. A'ya en yakin etkin iki karar birimleri, E ve F'dir,

bunlara A i¢in referans seti denir.

3 Vukic, L., Jugovic, T. P.,, Guidi, G., Oblak, R. (2020). Model Of Determining The Optimal, Green
Transport Route Among Alternatives: Data Envelopment Analysis Settings”, MDPI Journal Of Marine
Science And Engineering ISSN 2504-4990 Switzerland,p:9.
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Karar birimi A’y1 etkin hale getirmek i¢in (A'nin bulundugu yerde) hem girdi
1 hem de girdi 2 azaltilmalidir. girdi 1 ve girdi 2'de degismesi gereken miktarlara

gevseklik denir. Ve AA' segmentine iyilestirme denir.

Verimsiz karar birimi A icin etkinlik degerini hesaplamak icin, baslangic
noktasindan A ya bir ¢izgi ¢izeriz, bu ¢izgi etkinlik sinirim1 A' noktasinda keser,

etkinlik degeri su sekilde hesaplanir:

OA'
OA

[11]
2.3.2. CCR Model

CCR modeli, Charnes Cooper ve Rhodes (1978) yaklagimlarinda Veri zarflama
analizi kullanarak karar birimlerin etkinligini degerlendirme tanitilmistir, dnceden

belirlenmis agirliklar gerektirmeden tek ¢ikti tek girdi klasik orani; coklu ¢ikt1 ve girdi

modele genellestirdiler.
J karar birimi, m girdi ve s ¢ikt1 i¢in adlandirdigimiz:
Karar birimi 1 , Karar birimi 2, ........... , Karar birimi n
Girdiler X=Xi ;i=1,,,,, m
Ciktilar Y=yr ;r=1, ..., 8

Girdi Yonelimli CCR Model

Model, girdilerin sabit bir getirisi veya bilindigi gibi “Glgege gore sabit getiriye
(CRS)” sahip oldugunu varsayar. Model kesir olarak bu sekilde gosterilir®:
ES= oy
r rr [12]

M VX,
i=1 11

max 0 =
0

% Banker, R. D., Charnes, A., Cooper, W. W. (1984). Some Models For Estimation Technical And Scale
Inefficiencies In Data Envelopment Analysis. Management Science, USA, P:1078.
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r=]1‘yrj
1> , j=L2,...,n
2" vx
i=11 ij
ur>t,r=1,2, , 8
v>egi=12,...,m

ucr cikt1 tahsis edilen agirlik
v 1 girisine tahsis edilen agirlik
0, degeri araliktadir: 0<0, <1

Bu problemi, kesirli programdan (FP) dogrusal programlamaya (LP) doniistiiriilebilir:

36

max0=p y +..+py [13]

5" 80
Wy

L +...+u <vx +...+tv X j=1, ... ,n
l'lylo !vmymo_ 1 1o m mo °’ (‘] ’ ’ )

R U1

Lineer programdaki diialite 6zelliginden®’:

[14]

0" =min 0

n A <0x i=12,...,m

L XA .
=l i

oy A2y r=12,...,s

=T e

A 20 i=12,...,n

36 Cooper, W. W., Seiford, L. M., Tone , K. (2007). Data Envelopment Analysis A Comprehensive Text
With Models, Applications, DEA-Solver Software p:23.

8" Cooper, W. W., Seiford, L. M., Zhu, J. (2011) Handbook on Data Envelopment Analysis, p:9.
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Sinirdan bazi noktalar etkin olabilir ancak sifir gevsegi yoktur; onlara “zayif
etkin” diyoruz. Bu sorun hepsinde degil bazi noktalarda olabilir, bu nedenle gevsek
degiskenleri dikkate almak i¢in 0* degerine herhangi bir etkisi olmadan gevsek

degerlerini maksimize eden dogrusal programi tanimlariz3:

max XM g7 +X% 7 [14]
j=1i r=1r
SPox A +sT=6"x i=12,...,m
=1 10
n — = =
j=1yrjj r le r 1’2’ » S
A,s ,sT >0 Vi,j,r

CCR, girdi-¢ikt1 oranlarini veri kiimesindeki en etkin karar birimleri ile
karsilastirarak karar verme birimlerinin performansini degerlendirmektedir. CCR
etkinlik skoru tiim karar birimleri i¢in [0,1] araligindadir. Sanal ¢iktinin sanal girdiye

heniiz bilinmeyen (Vi,l.lr) ile (etkinlik orani) maksimize ederek karar birimi i¢in

optimum agirlig1 (Vi*,u:) belirler.

Sanal girdi VX etV X [15]

Sanal ¢ikt =uy, +...tuy 39

lo s’ 50

Karar birimi O CCR-verimsiz ise*:

o 0*<] veya:
e 0*=I ama en azindan CCR lineer programinda her optimal ¢6ziim i¢in (u*,

v*)'den sifira esit bir eleman vardir.

38 A.g.e Sayfa.10.
Cooper, W. W, Seiford, L. M., Tone, K- (2()()7). Data Envelopment Analysis A Comprehensive Text With Models,
Applications, DEA-Solver Software, p:.21.

40 A.g.e Sayfa.25.
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Karar birimi O CCR-verimsiz ve 8*<1 oldugu durumunda; CCR-etkin olan
ve girdilerini ve ¢iktilarin1 dengeleyen optimal agirliklara sahip en az bir karar birimi

olacaktir, aksi takdirde 6* etkin olacaktir. Bdylece tanimlayacagiz*:

E;={j : zleujy;z%“ v x ) ve j€({1,..n} [16]

1] =11 i

E, dan CCR-etkin karar birimlerden olusan E, altkiimesine, Karar birimi O'nun
referans kiimesi veya es grubu denir. Girdilerde ve ¢iktilarda birbirine yakin degerlere
sahip olan bu etkin karar birim seti, Karar birim O'yu verimsiz hale getirir. Dolayisiyla

bu kiimeye karar birim O'nun etkin sinir1 da denir.

CCR dogrusal bir programi halde ve etkinlik oranini 6* maksimize eden

optimal agirliklar1  (u *, v *) bulmaya calisir:

Optimum 6; , uj,v?e >0 icin optimal degerlerle 0 < 6:; <1 ikarsilar*.

Bir karar birimi O i¢in optimal 0* egit*®:
S Ed
. 2r= 1ur yro [17]
0'=———
=M vix

i=1"1 "io
Ve dogrusal programdan:

s oyvix =1 [18]

i=1'i “io
Bu, 6*1 suna esit yapar:

" =325 u'y [19]

r=1r1 “ro
. . c et e w “ . . * - - . o~ . N . e .. .
Bir girdi 1 6gesi icin v, agirliklarinin degeri, o 6genin siiregteki 6nemini ifade eder. Bir
1
. o . . e - ® . * v . - . .
cikti 6gesi r icin agirhk v ile aynidir. u y 'nun degeri, O'nun degerine y 'nin
r r " ro 1o

katkisini gosterir.

4 A.g.e Sayfa.25.

42 Banker, Charnes, Cooper (1984). Some Models For Estimation Technical And Scale Inefficiencies In
Data Envelopment Analysis, Management Science, USA, p:1079.

43 Cooper, W. W,, Seiford, L. M., Tone, K. (2007). Data Envelopment Analysis A Comprehensive Text
With Models, Applications, DEA-Solver Software. p.25.
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2.3.3. BCC Model
Bu model Banker, Charnes & Cooper tarafindan 1984 yilinda CCR
modelinden genisletilerek gelistirilmistir, kriterler CCR ile aynidir. CCR modelinden
farkli olarak BCC, girdi fazlaliklarini1 ve ¢ikt1 eksikliklerini de 6lger. Bu modeldeki
siirlar, onu olgege gore degisken getiri (VRS) modeli yapan parcali dogrusal ve
i¢biikey karakterizasyonlardir. BCC modeli, CCR modelinden Efz M = ekleyerek
tiiretilebilir bir modeldir (Cooper v.d. 2011).

Girdi yonelimli BCC modeli, belirli bir karar verme biriminin (karar birimi
0) etkinligini bir dizi karar biriminde (o = 1, ..., n olarak endeksleri) degerlendirir. Bu

degerlendirme, dogrusal bir programi zarf biciminde ¢dzerek yapilir**:
min 6
n

j;lhjxijgexm , 4= 2, ..l [20]

n

jg:l;\'jyfj 2ym , r=1,2.,s

n
2.h=1

=

A20 , j=1,2..,n

Son modelden, optimal degerleri ©°=1 , A" olarak hesapladigimizda,

verimsiz karar birimi icin gevsek “slacks” degerleri su sekilde tanimlayabiliriz*®:

Si_ = e*xio— ZJHZ lhixii i=1,2, ..., m [21]

+ = n _ _
i Zj:l;\jyrj 7&rj r=1,2,...,s

Olgege gore degisken getiri su sekilde ifade edilir; eger girdiler iki katina
ciktiginda ciktilar da iki katina ¢ikiyorsa, bu durumda 6lgege gore sabit getiri s6z

konusudur. Olgegi biiyiitmek ya da kiigiiltmek verimliligi degistirmemektedir. Eger

4 Zhu, J. (2003). Quantitative Models For Performance Evaluation And Benchmarking Data
Envelopment Analysis With Spreadsheets And DEA Excel Solver Chapter 1 Basic DEA Models”,
Springer Science+Business p:5.

% A.ge.,p7.
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girdileri iki katina ¢ikarmak, ciktilar1 iki katindan daha fazla veya daha az
degistiriyorsa, bu durumda olgege gore degisken getiri s6z konusudur. Olgegi

bliyiitmek veya kiicliltmek verimliligi etkilemektedir anlamina gelir.

Olgege gore sabit getiri varsayimina dayanan CCR modelin etkin sinir1 diiz
dogru seklinde iken, 6lgege gore degisken getiri varsayimina dayanan BCC modelin

etkin sinir1 parcali dogrusal formdadir. Bu durum Sekil 16’da agiklanmaistir:

Sekil 16. CCR ve BCC Etkin Siirlari*

Input

Karar birimleri A, B ve C, sir olusturduklar1 BCC etkinlik sinirinda
bulunurlar ve bu karar birimler BCC etkinken, CCR etkinlik ¢izgisi orijin ve karar
birimi B ile olusturulur ve sadece karar birimi B CCR etkindir. Karar birimi D, BCC

verimsiz ve CCR verimsizdir.

CCR etkinlik sinirmin BCC etkinlik sinirinin lizerinde yer aldig1 ve ¢izgilerin
yalnizca B noktasinda kesistigi dikkat ¢ekicidir; etkin deger, etkinlik sinir ¢izgisinden
uzakligin orani oldugundan; CCR etkinlik degeri her zaman BCC etkinlik degerinden

kiiciik veya ona esit olacaktir.

46 Cooper, W. W,, Seiford, L. M., Tone, K. (2007). Data Envelopment Analysis A Comprehensive Text
With Models, Applications, DEA-Solver Sofiware. P:90.
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P
Karar birimi D i¢in CCR etkinlik degeri, % orani iken, Karar birimi D i¢in
i . PR
BCC etkinlik degeri — dir.
PD
PR degeri PQ degeri dan biiylik oldugu i¢in, BCC etkinligini CCR
etkinliginden daha yiiksek yapar. Karar birimi B i¢in etkinlik degeri CCR ve BCC

ST
etkinlik degerleri ile ayn1 ve 1 olacaktir, Cikt1 yonelimli modelde, Sp Orent BCC

etkinligine ulagmak i¢in gereken artirma seviyesini gosterir.

Banker v.d (1984) iiretim olasiligini su sekilde tanimlamiglardir:

PBz{(X,y)IXZXK,ySyK,eX=1,K20} [22]

Halbuki ; X=(Xi) e RM*0 y=(yi) eR¥™ | AeR" eclemanlari 1'e

esit olan bir ham vektordiir.

Bir karar birimi O, yalnizca (a) 6 =1 ve (b) sT7=0, s77=0 ise, tam
etkindir (Pareto-efficient), aksi halde karar birimi O BCC-verimsizdir. s~ ve s*"

gevsek degiskenlerdir®’.

BCC yonteminin daha 6nce de bahsedildigi gibi avantajlarindan biri de

eksikliklerin ve fazlaliklarin hesaplanmasidir.

Gevsek degiskenleri kullanarak, birden fazla optimal ¢6ziim olmasi

durumunda bunlardan birini secip iyilestirme formiilii hesaplanir®:

0 x0=2j€E 0 x0+S [23]

- v —QFF
y()_ZjaEU}\'jyj S

Dolayistyla, BCC modeli i¢in iyilestirme formiilii s6yle olacaktir® :

47 Thanassoulis, E. (2001). Introduction To The Theory And Application Of Data Envelopment
Analysis”, Springer Science+Business Media, New York, 2001,
Https://Link.Springer.Com/Book/10.1007/978-1-4615-1407-7 .p:66.

4 Cooper, W. W., Seiford, L. M., Tone, K., (2007). Data Envelopment Analysis A Comprehensive Text
With Models, Applications, DEA-Solver Software ,p:92.

49 A.g.e. Sayfa.92.
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X =0x -5 [24]

2. 4. Siiper Etkinlik

Stiper etkinlik kavrami ilk kez Andersen ve Petresen 1993 da tanitildi, etkinlik
skoru karar birim O i¢in bagli degiskenlerin degerleri kaldirarak hesaplanir, ¢oziim seti
kullanarak degerlendirir. Siiper etkinlik modeller kullandig1 teknikler yiiziinde bazi
problemler yaratiyor; dlgiimlerde degismezlik eksikligini®® ve BCC modelde bazi
karar birimleri i¢in ¢dzlimsiiz sonuglanabilir, bu problemler radyal olmayan modeller

kullanarak ortadan kaldirilabilir.
2. 4. 1. Radyal Siiper Etkinlik Modelleri

Andersen ve Petersen, BCC modelinde ortaya ¢ikartabilecek ¢oziimsiizliik®!
thtimalleri  ortadan  kaldirmak i¢in CCR yap1 kullanarak  modellerini

olusturmaktadirlar.

Siiper radyal I-C modeli®2

0°= min 0—ges™ [25]
05 st
n
Ox = ¥ As.*tsT

o J=l,¢0‘]']

5 Olgiimler degismezligi eksikligi farkli gruplarla ya da farkli zamanda model farkli bir yap: sahip
olmas1 demektir; bu halde model farkli grupla ya da farkli zamanda yorumlanamayan bir hale getiriyor
(Putnick and Bornstein, 2016),

VZA de CCR ve BCC modelleri etkinlik skorlar1 degismezlik sahiptir ama gevsekler degiskenlerde
degismezlik eksiktir (Lovell 1995) sayfa 147-148,

51 Siiper etkin karar birimleri yiiksek performans goriiniimii nedeniyle bazi etkin birimler aykir1 degeri
olarak degerlendirme yol agar, bunu gerceklestigi zaman siiper etkinlik modeli sadece aykir1 degeri
degerlendirdigi karar birimleri i¢in etkinlik skoru hesaplama bagarisiz olur ve etkinlik skoru ¢ozlimsiiz
denir, Banker ve Chang (2006), The super-efficiency procedure for outlier identification, not for ranking
efficient units, sayfa 1311-1320,

52 Cooper, Seiford, Tone (2007). Data Envelopment Analysis A Comprehensive Text With Models,
Applications, refe DEA-Solver software p:310.
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2.4.2. Radyal Siiper Etkinlik VRS Modeli

En son modeli asagidaki iligkiyi birlestirerek dlgege gore degisken getiri bir

modele uzatabilir®:

> A=1, )tjzo, Vj

2.4.3. Siiper Radyal I-V

*

0 = min 0
9,/1,.3'_,s+

n

0x. > ¥ rix. (i=1,....

10_j:1,¢0j ij

n

¥ Z Ay (r=1,...,s)

TS0 S
n
zA=1,1.20,V)

® A.ge., p:317.

;)

[26]

[27]
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UCUNCU BOLUM

UYGULAMA

3.1. Veri Kiimesi

Veriler, Istanbul borsasma kote edilmis 12 demir-celik firmasmin 2021 yili

verileridir. Calismaya konu olan firmalarin listesi Tablo.3 teki gibidir:

Tablo 3. Firmalarin Listesi

Kodlanmis adi Acik adi

ALMAD j:ltslnyag Madencilik Ve Enerji Yatirimlar1 Sanayi Ve Ticaret
AYES Ayes Celik Hasir ve Cit Sanayi A.S.

BMSCH BMS Celik Hasir Sanayi Ve Ticaret A.S.

BURCE Burgelik Bursa Celik Dokum Sanayi A.S

CELHA Celik Halat ve Tel Sanayi A.S.

CEMTS Cemtas Celik Makina Sanayi ve Ticaret A.S.

EREGL Eregli Demir ve Celik Fabrikalar1 T.A.S.

ISDMR Iskenderun Demir ve Celik A.S.

[ZMDC Izmir Demir ¢elik sanayi A.S.

KOZA Koza Anadolu Metal Madencilik Isletmeleri A.S.
KRDMD Kardemir Karabuk Demir Celik Sanayi ve Ticaret AS
YKSLN Yiikselen Celik A.S.

3.2. Degiskenler

Etkinlik degerlendirmesinde daha once yapilan arastirmalarin kullanildig:

kertirya degiskenler Tablo.4’te gosteriliyor.
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Tablo 4. Daha Once Yapilan Arastirmalarda Kullanilan Degiskenlere Ornekler

Yazar

Eser

Degiskenler

Yavuz Selim

Gayrimenkul Yatirim

e Finansman Gideri

Akbulut Ortakligi Sirketlerinin | » Oz Sermaye
Finansal * Faaliyet Gideri
Etkinliklerinin Vza » Satiglarin Maliyeti
Yéntemi Ile * Net Donem Kari
Olgiilmesi. Bist’ de Bir | « Net Donem Kar1
Uygulama, Y1 Tez, * Esas Faaliyet Kar1
2021
Cagatay Bicen Otomotiv Sektdriinde | « Ozkaynak
Veri Zarflama Analizi | * Toplam Aktif
Ile Finansal Etkinlik « Istihdam
Olgiimii, Y1 Tez, 2010 | « Ciro
* Net Kar
e Thracat
Tuba Ozkan Tiirk Bankacilik * Mevduat
Sisteminde Veri * Faiz Giderleri
Zarflama Teknigi Ile * Diger Faaliyet Giderleri
Banka Etkinliginin * Kredi Ve Alacaklar

Olgiilmesi, Arastirma
Makalesi, 2019

* Faiz Gelirleri
* Diger Faaliyet Gelirleri
* Net Kar

Nazli Gamze Ozel,
Ibrahim Erem
Sahin, Ramazan
Goral

Tiirk Bankacilik
Sektoriinde Etkinlik
Ve Verimlilik
Analizinin Veri
Zarflama Yontemi [le
Incelenmesi: 2013-
2015 Do6nemi
Uygulamasi, 2017

* Toplam Mevduat/Toplam Aktifler
* Faiz Giderleri/Toplam Aktifler

* Diger Faaliyet Giderleri/Toplam
Aktifler

* Toplam Krediler Ve
Alacaklar/Toplam Aktifler

* Faiz Gelirleri/Toplam Aktifler

Gokhan Karaman

Borsa Istanbul’da
Islem Goren Metal
Ana Sanayi
Firmalarinin
Ekonomik Etkinlik
Analizi, Y1 Tez 2019

* Toplam Bor¢ / Toplam Varlik
* Donen Varliklar / Kisa Vadeli
Yabanci1 Kaynaklar

* Donen Varlik — Stoklar / Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklar

« Maddi Duran Varlik / Oz
Sermaye
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* Net Kar / Toplam Varlik
* Net Kar / Net Satiglar

Tablo 4... Devam

Yazan Adi

Makale Adi

Kullanild1 Degigkenler

Pejman Peykan,
Fatemeh Sadat

Input/Output Variables
Selection In Data

» Alacak Devir Orani
« Odeme Giicii Orani-Ti

Cgmento Sektorii
Uzergne Uygulama, Y1
Tez 2009.

Seyed Esmaeili, Envelopment Analysis: | *« Kar Marj1 Artis Orani
Mirpouya A Shannon Entropy « Ozkaynak Karlilig1
Mirmozaffari, Approach, 2022. * Nakit Orani
Armin Jabbarzadeh,
Mohammad
Khamechian.
Seda Siit¢li Asar Using Principal * Personel Sayis1
Component Analysis In | * Acente Sayis1
Data Envelopment « Ozsermaye
Analysis, Y1 Tez 2014. | » Prim Uretimi
* Teknik Kar/Zarar
* Donem Net Kari/Zarar1
Emine Ustiindag Verg Zarflama Analgzg |  Toplam Donen Varliklar /
Gle Vergmlglgggn Toplam Kisa Vadeli Borglar
Degerlendgrglmesg: * Toplam Yabanci Kaynak/

Toplam Aktif

* Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynak/
Toplam Pasif

* Net Kar/ Net Satiglar

* Net Kar/ Ozsermaye

* Net Kar/ Toplam Aktif

Esma Canhasi
Kasemi

Vza Ve Vzahp
Biitiinlesik Metodu Ile
Verimlilik Analizi:
Kosova Gida Sektori
Uygulamasi, Doktora
Tez, 2021.

« Oz Kaynaklar
+ Aktif Toplam
* Isci Giderleri
» Kar

* Net Satis

Demir-¢elik sektoriindeki iiretimi tanimladigi distliniilen 27 adet degisken

asagida Tablo.4’teki gibidir:
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Tablo 5. Degisken Listesi

Kodlanmis Kodlanmis
Adi Acik ad1 Ads Acik adi
O-HS Hasilat O-NKP  Net Kar/Personel
O-BK Briit kar O-LO Likidite Oran1t MRQ
O-FK Faaliyet kar 0-CO Cari Oran
0O-VK §urdum len  Faaliyetler VeIl puv Duran Varliklar

oncesi kar1
O-NK Net donen Kar [-KVY Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler
O-FVK  FAVOK I-UVY  Uzun Vadeli Yiikiimliilikler
O-DOV  Donen Varliklar I-TEN Toplam Envanter
O-NS Net satiglar I-SEG Sermaye Giderleri

5 Yilik Temetti Verimi Yatirim Faaliyetlerinden
0-5TV Ortalamas1 5YA - Saglanan Nakit
0-KDO  Kar Dagitim Orani TTM fiFeN WL e, Fasliyetlerinden

Saglanan Nakit
0-0ZG  Ozkaynak Getirisi TTM I-TBV Toplam Borg/Varlik
O-ADH  Aktif Devir Hizt TTM 1-Bay  Bore /[ akuf varlk - oran
Mevcut

O-SDH  Stok Devir Hiz1 TTM [-BOZS  Borg/6z sermaye oran1 Mevcut
O-CP Ciro/Personel

3.3. Uygulama Adimlari

Uygulamanin kavramsal ¢ercevesi Tablo.6’daki gibidir:
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Tablo 6. Random Forest Makine Ogrenmesi Tekniginin Adimlar1>*

Girdi-Cikt1 Degiskenlerinin
Belirlenmesi

Shannon Entropi Yontemi
ile Degisken Sayisimin
Azaltilmasi

|

l

Random Forest Makine
Ogrenmesi Algoritmasinin
Hedef Degerlerinin Elde
Edilmesi Icin Veri Zarflama
Analizinin Uygulanmasi

Karar Agaclarinin Belirlenmesi

Karar Kuralinin
Belirlenmesi

% Cinaroglu, S. Onur Baser, O. (2017). Kamu Hastane Birliklerinin Teknik Verimliliklerinin Veri
Zarflama Analizi ve Makine Ogrenmesi Teknikleri Kullamlarak Incelenmesi, Ekonomik Yaklasim,
s:102. (ad1 gegen kaynaktan esinlenilmistir)
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3. 3. 1. Random Forest Algortimasi icin Degisken Kiimelerinin Shannon

Entropi ile Olusturulmasi (Korelasyonlarin Hesaplanmas)

Yiiksek oranda iligkili degiskenler genellikle gereksiz bilgiler saglar. Bir
modele giiglii bir sekilde iligkili birden ¢ok degiskenin dahil edilmesi, fazla
uyumlamaya yol acabilir ve modeli daha az yorumlanabilir hale getirebilir.
Korelasyonu inceleyerek, paylasilan bilgileri yakalayan yalnizca bir temsili degiskeni

tutarak gereksiz degiskenleri belirleyebilir ve kaldirabiliriz.

Sekil 17. Cikt1 Degiskenlerinde Korelasyon
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Sekil 18. Girdi Degiskenlerinde Korelasyon
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Korelasyon degerlerine gore ¢ikt1 degiskenleri ve girdi degiskenleri kendi
aralarinda yiiksek korelasyon gosteren daha kiigiik alt gruplara (karar matrisi gruplari)
boliinecektir. Bu gruplandirma, kendi kategorileri i¢inde birbirleriyle gii¢lii bir sekilde
iliskili olan degiskenlerin alt kiimelerini tanimlamamiza olanak tanir. Degiskenleri bu
daha kiiciik gruplar halinde diizenleyerek, Shannon entropi yontemini uygulamak ve
karar grubunda en yiiksek nitelige sahip degiskenleri VZA degerlendirme etkinligi

prosediiriine dahil etmek i¢in belirlemek miimkiindiir.

Giris ve ¢ikis gruplari, her biri iki alt gruba boliinecektir. Girdi grubunun ilk
alt grubunda, yiiksek korelasyonlu degiskenlerden bir degisken secilecektir. Giris
grubunun ikinci alt grubunda iki degisken secilecektir. Benzer sekilde ¢ikis grubunun
ilk alt grubundan bir degisken segilecek, fakat ikinci alt grubundan i{i¢ degisken
secilecektir. Secilen girdi degiskenler ve ¢ikti degiskenler aralarindaki korelasyon

degeri %40 dan az olmas1 6nem verilecektir.

3.3.2. Shannon Entropi ve Agirhiklarin Hesaplanmasi
Asagidaki denklemleri® kullanarak entropi ve agirliklari dort adimda

hesaplanmaistir:

Birinci adim: her degisken grubu i¢in karar matrisi olusturma

X L) X .
11 1j
[28]
X X .
11 1
ikinci adim: Karar matrisi normallestirmektir:
X ..
_ ij
P i >m x [29]

i=1 i

Ugiincii adim: Entropinin hesaplanmasi

% Alinezhad, A., Khalili, J. (2019). New Methods And Applications In Multiple Attribute Decision
Making (MADM), Springer Science+Business Media, New
YorkHttps://Link.Springer.Com/Book/10.1007/978-3-030-15009-9, p:134.
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m

=-h 1
e 2. p,lnp, [30]

1=1

. 1
B In{m)

j=12,...,n , m=12

Dordiincii adim: Agirliklarin hesaplanmasi

dj
W= [31]
2.d
=1
d=1-e
j ]

Tablo 7. Birinci Girdi Degisken Grubu; Shannon Entropi ve Agirhik Degerleri

I-DUV I-KVY I-UVY I-YFN I-FFN I-TEN I-SEG

Ej 0.198786 0.250575 0.180354 0.174028 0.302908 0.198785 0.210717 SUM

1-Ej 0.801214 0.749425 0.819646 0.825972 0.697092 0.801215 0.789283 5.48385

Wj 0.146104 0.136660 0.149466 0.150619 0.127117 0.146104 0.143929 1

Ej: Shannon entropi degeri , Wj: entropi agirlik degeri

Tablo 8. ikinci Girdi Degisken Grubu; Shannon Entropi ve Agirlik Degerleri

I-TBV I-BAV I-BOZS
Ej 0.271651 0.376253 0.260203 SUM
1-Ej 0.728349 0.623747 0.739797 2.091893
Wj 0.348177 0.298174 0.353650 1

Ej: Shannon entropi degeri, Wj: entropi agirlik degeri
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Tablo 9. Birinci Cikt1 Degisken Grubu; Shannon Entropi ve Agirhik Degerleri

O- O O ©O0- O O ©O0- O O O O
HS BK FK VK NK FVK DOV NS 5TV KDO OZG

Ei 024 022 021 022 023 021 023 024 026 025 041 SUM
I 64 21 76 77 54 61 38 25 46 15 74

1- 075 077 078 0.77 0.76 0.78 0.76 0.75 0.73 0.74 0.58 8.22
Ej 36 79 24 23 46 39 62 75 54 85 26 49

Wj 009 0.09 009 0.09 009 0.09 009 0.09 008 0.09 0.07
16 46 51 39 30 50 32 21 94 10 08

Ej: Shannon entropi degeri, Wj: entropi agirlik degeri

Tablo 10. ikinci Cikt1 Degisken Grubu; Shannon Entropi ve Agirlik Degerleri

O-ADH O-SDH O-CP O-NKP O-LO 0-CO

Ej 0.388668 0.340056 0.390423 0.369464 0.338340 0.305544 SUM

1-Ej 0.611332 0.659944 0.609577 0.630536 0.661660 0.694456 2.51139

Wj  0.243424  0.262780 0.242725 0.251071 0.263464 0.276523 1

Ej: Shannon entropi degeri, Wj: entropi agirlik degeri

3.4. Random Forest Algortimasi I¢cin Shannon Entropi Yontemiyle Elde
Edilen Girdi-Ciktilar Uzerinden Hedef Degerlerin Veri Zarflama Analizi fle Elde

Edilmesi

Bu boliimde 6ncelikle Shannon Entropi yontemi uygulanarak, performanst en
fazla etkiledigi tespit edilen 3 girdi ve 4 ¢ikt1 ile yapilan uygulamaya yer verilmistir.
Uygulamaya konu olan girdiler ve ¢iktilar Tablo 10°daki gibidir:
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Tablo 11. Girdi ve Cikt1 VZA Degiskenleri

I1 Toplam Borg/Varlik

12 Borg/6z sermaye orani

13 Yatirim Faaliyetlerinden Saglanan Nakit
Ol Faaliyet kar1

02 Stok Devir Hiz1 TTM

o3 Net Kar/Personel TTM

04 Cari Oran

Tablo 12. Uygulamada Kullanilan Veri Kiimesi

l-
TBV 1-BOZS I-YFN O-FK O-SDH O-NKP 0O-CO

11 12 13 O1 02 03 04

Firmad 6.39 0.05 26,800,000 5832709 46910000 3830000 8740000
Firma5 12198 1.86 7,722,490 98171573 9710000 465720 380000
Firma9 1256 0.31 5,800,000 32990518 13700000 578400 830000
Firmal 71.05 0.55 4,640,000 7825951 3250000 91670 640000
Firmal2 541.68 4.1 27,590,000 31523969 4950000 68910 430000
Firma2 17.62  0.06 67,200,000 481691327 3350000 2090000 2290000
Firmall 24.9 0.25 7,520,856,000 24871472000 2580000 1600000 880000
Firma8 21.83 0.22 2,449,550,000 13009462000 2920000 1560000 780000
Firma3 2183 7.62 297,090,000 1173279088 7310000 228630 340000
Firma7 0.53 0.01 594,470,000 1995840000 3830000 1370000 8930000
Firmal0 19.3 0.19 155,180,000 4797420845 3760000 878090 480000
Firma6 152.61 0.57 22,310,000 160015506 4760000 2520000 780000
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Tablo 13. CCR, BCC ve Olgek Etkinlik Skorlar1¢,5

Karar CCR Etkinlik BCC Etkinlik Olcek
Birimleri Skorlar1 Skorlar1 Etkinligi
Firmas 100 % 100 % 100%
Firmas 87.5 % 100 % 88%
Firmay 100 % 100 % 100%
Firma, 47.4 % 100 % 47%
Firmai» 10.7 % 19.7 % 54%
Firma, 75.9 % 100 % 76%
Firman 87.1 % 100 % 87%
Firmas 100 % 100 % 100%
Firmas 23.7 % 38.2% 62%
Firmay 100 % 100 % 100%
Firmayg 100 % 100 % 100%
Firmag 100 % 100 % 100%
Ortalama 78% 88% 85%

Olgege gore sabit getirili CCR modele gére etkin bulunan firma sayis1 6’tir ve
etkinlik ortalamas1 %78 tiir. Olgege gore degisken getirili BCC modeline gore ise 9
firma etkin bulunmustur ve ortalama etkinlik %88’e yiikselmistir. Bunun nedeni, CCR
modelin etkin sinirinin BCC modelin etkin sinirina kiyasla daha kuzeybatida olmasi
ve ulasilmasinin daha zor olmasidir. Oysaki BCC modelin etkin sinirina ulagmak ve
etkin olmak daha kolaydir. Olgek etkinliklerine bakildiginda, 6lgek etkinligi ortalamasi
%385 dur fakat optimal dlgekte faaliyet gosteren firma orani %50°dir.

% Firma etkinlik siralamas1 2021 yilina ait kesit verilere dayandig: ve arastirmacinin entropi yontemiyle
elde ettigi girdi-cikt1 kiimesi iizerinden hesaplandigi i¢in deneysel kabul edilmelidir. Bir bagka
donemde, farkli girdi-¢ikt1 kiimeleri tizerinden hesaplanmis olsa, bagka sonuglar ¢ikmasi kaginilmazdir.
Bahse konu etkinlik skorlar1 firmalar i¢in mutlak bir basar1 siralamasi anlamina gelmemesine ragmen,
yine de, firma ismi verilmeden kodlar kullanilarak sunulmustur.

5 CCR model CRS, yani, dlgege gore sabit getirili modeldir. BCC model VRS, yani, dlgege gore
degisken getirili modeldir. Olgek etkinligi ise, CCR/BCC etkinliklerinin béliinmesiyle elde
edilmektedir.
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Tablo 14. Siiper Etkinlik Skorlar:

Karar Birimi Stiper I-C Modeli Stiper I-V Modeli
Firmas 1000.00% 1000.00%
Firmas 87.50% 100.40%
Firmao 152.20% 294.10%
Firma; 47.40% 125.00%
Firmai 10.70% 19.70%
Firma; 75.9% 105.4%
Firmaj, 87.10% 1000.00%
Firmas 105.70% 137.60%
Firmas 23.70% 38.20%
Firmay 1000.00% 1000.00%
Firmaio 578.70% 577.90%
Firmae 100.80% 102.10%

3.5. Random Forest Makine Ogrenmesinin Uygulanmasi

Tohum “seed”: Yazilimda tohum, rasgele sayilar1 iiretimde bir baslangi¢
degeri gorevi goriir. Boylece rastgele sayi dizileri liretmek icin algoritmalari takip eder.
Tohumlar, rastgele sayilarin islenmesinde ¢ok Onemli bir rol oynar, ¢iinkii aym
tohumun kullanilmasi, ayni1 rastgele sayilar dizisinin yeniden olusturulmasini garanti
eder. Bu tekrarlanabilirlik, hata ayiklama ve deneyleri ¢ogaltmak icin hayati 6nem
tasir. Bu deneyimde basta farkli tohumlari deneyerek tiim modellerde egitim setinde

en ¢cok cesitligi saglayabildigi tohum “532623” oldugu icin secilmistir.

Asagida sirastyla CCR, BCC ve Siiper etkinlik modellerinden elde edilen
etkinlik skorlarini kullanan Random Forest algoritmasinin bulgulart goriilmektedir.
Yaygin bolme sekillerden biri olarak (Brownlee 2020%8): Egitim kiimesi %50 ve test

kiimesi %50 olarak tanitildi.

% Brownlee, J. (2020) Train-Test Split for Evaluating Machine Learning Algorithms, Machine Learning
Mastery
https://machinelearningmastery.com/train-test-split-for-evaluating-machine-learning-algorithms/
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Tablo 15. “532623” Tohum ile CCR Etkinlik Skorlarini Kullanan Random

Forest Algoritmasinin R Kodlar

Console  Terminal - Background Jobs -

@R R431 .~/

> set.seed(532623)

> dadt02 <- read_excel("C:/users/PC/Desktop/Data22DT.x1sx")
New names:

82 el

> datal<-dadt02([1:7) ### pDegiskenler almak

> datal["y"]<- dadt023'ccr-eff’ ### vZA dan CCR etkinlink degisken

> datalSy<- as.factor(datalsy) ### etklinlik degisken fakor tanima
> test<- sample(l:nrow(datal),6) ### egitim kumesi tanima

> data<- datal(test,] ### veryidan test KveBler almak

> ### Modeli ulusturma

> model <- randomForest(y ~ ., data=data, proximity=TRUE, ntree=1000)
> model ### Mmodeli cagirma

call:

randomForest(formula = y ~ ., data = data, proximity = TRUE,
Type of random forest: classification
Number of trees: 1000
No. of variables tried at each split: 2

008 estimate of error rate: 16.67%

confusion matrix:

Etkin EtkinDegil class.error
etkin 4 0 0.0
etkinpegil 1 1 0.5
> ### Test seti icin model ile tahmin
> predictions2 <- predict(model, dataif-test,], type="class")
> predictions2

1 2 3 4 S

EtkinDegil Etkin Etkin EtkinDegil Etkin Etkin

Levels: etkin EtkinDeqil
Tablo 15...devam

> ptestdata<-datal[-test,] ### test veryi tanima

> mean(ptestdataly==predictions2)### Dogruluk orani hesaplama
[1] 0.6666667

> ### Tum veri icin model ile tahmin etme

> predictions3 <- predict(model, datal, type«"class™)

> predictions3 ### pogruluk orani hesaplama
1 2 3 < 5 6
Etkin EtkinDegil etkin eEtkinbegil EtkinDegil Etkin
8 9 10 11 12
etkin etkinpegil etkin etkin etkin

Levels: Etkin EtkinDegil
> mean(datalSy==predictions3)
[1] 0.8333333

>

Etkin

-

ntree = 1000)

CCR etkinlik skorlar1 hedef deger alindiginda Random forest algoritmasi %83

oraninda dogru bir siniflandirma yapmustir.
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Tablo 16. “532623” Tohum ile BCC Etkinlik Skorlarimi Kullanan Random

Forest Algoritmasinin R Kodlar

Console  Terminal Background Jobs — ()
® R43.1.~/
> set.seed(532623) A
> dadt02 <- read_excel("C:/users/pPC/Desktop/Data22oT.x1sx™)
New names:
G- SERCTPS k 3
> datal<-dadt02[1:7] ### pegiskenler almak
> datal["y"l<- dadt023'BCC-eff" ### vza dan BCC etkinlink degisken
> datal$y<- as.factor(datalSy) ### etklinlik degisken fakor tanima
> test<- sample(l:nrow(datal),6) ### egitim kumesi tanima
> data<- datal[test,] ##8 veryidan test Kveler almak
> ### Modeli ulusturma
> model <- randomForest(y ~ ., data=data, proximity=TRUE, ntree=1000)
> model ### modeli cagirma
call:
randomForest(formula = y ~ ., data = datra, proximity = TRUE, ntree = 1000)

Type of random forest: classification
Number of trees: 1000
No. of variables tried at each split: 2

00B estimate of error rate: 0%

confusion matrix:
etkin etkinpbegil class.error

etkin 5 0 0
etkinDegil 0 0 NaN
> ##%# Test seti 1cin model ile tahmin
> predictions2 <- predict(model, datal[-test,], type="class")
> predictions2

1 2 3 4 S 6
etkin etkin etkin etkinpegil etkin etkin
Levels: Etkin EtkinDegil
> ptestdata<-datal[-test,] ### test veryi tanima

> mean(ptestdatasy==predictions2)### pogruluk orani hesaplama
[1] 0.8333333

Tablo 16...devam

> ### Tum veri icim model ile tahmin etme
= predictions3 <- predict{model, datal, type="class")

> predictions3 ##& Dogruluk orani hesaplama
1 2 3 4 3 G 7
-] 9
Etkin Etkin Etkin Etkin EtkinDegil Etkin Etkin
Etkin etkinpegil
10 11 12
Etkin Etkin Etkin

Levels: Etkin EtkinDegil
= mean({dataliy==predictions3)
[1] 0.9166667

>

BCC etkinlik skorlar1 hedef deger alindiginda Random forest algoritmas1 %92

oraninda dogru bir siniflandirma yapmustir.
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Tablo 17. “532623” Tohum ile Siiper Etkinlik Skorlarim1 Kullanan Random

Forest Algoritmasinin R Kodlar

Console  Terminal Background Jobs - 5
R R431 . ~/
> set.seed(532623)
> dadt02 <- read_excel("C:/users/PC/Desktop/Data22DT.x1sx")
New names:
R AR T b oy
> datal<-dadt02[1:7] ### Degiskenler almak
> datal["y"]<- dadt023sup ### vZA dan Super etkinlink degisken
> datalsy<- as.facror(dataily) ### etklinlik degisken fakor tanima
> test<- sample(1:nrow(datal),6) ### egitim kumesi tanima
> data<- dataltest,] ### veryidan test KvBler almak
> ###& Modeli ulusturma
> model <- randomForest(y ~ ., data=data, proximity=TRUE, ntree=1000)
> model ### Modeli cagirma
call:
randomForest(formula = y ~ ., data = data, proximity = TRUE, ntree = 1000)

Type of random forest: classification
Number of trees: 1000
No. of variables tried at each split: 2

008 estimate of error rate: 0%
confusion matrix:
Super SuperDegil class.error
Super 0 0 NaN
superpegil 0 5 0
> ### Test seti icin model ile tahmin
> predictions2 <- predict(model, datal[-test,], type="class")
> predictions2
1 2 3 4 5 6
SuperDegil SuperDegil SuperDegil SuperDegil SuperDegil SuperDegil
Levels: Super Superpegil
> ptestdata<-datai[-test,] ### test veryi tanima
> mean(ptestdataSy==predictions2)### Dogruluk orani hesaplama
[1] 0.6666667

Tablo 17...devam

> ##& Tum wveri icin model ile tahmin etme
= predictions3 <- predict{model, datal, type="class™)

» predictionss3 ### pogruluk orani hesaplama
1 2 3 4 5 6 7
Super SuperDegil SuperDegil Superbegil Superbegil Superbegil SuperDegil
B 9 10 11 12

SuperDegil SuperDegil SuperDegil SuperDegil SuperDegil
Levels: super superDegil

= mean(dataliy==predictions3)

[1] ©.8333333

>

Stiper etkinlik skorlar1 hedef deger alindiginda Random forest algoritmasi %83

oraninda dogru bir siniflandirma yapmuistir.
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Tablo 18. “532623” Tohum ile Random Forest Algoritmas1 Modellerinin

Sonuclan
Tiim Veri i¢cin
Egitim Kiimesi Test Kiimesi Tahmin Edilen
Model Dogruluk Oram1  Dogruluk Oran1  Dogruluk Oram
CCR Model 83.33% 66.67% 83.33%
BCC Model 100% 83,33% 91,67%
Siiper Etkinlik 100% 66,67% 83,33%
Ortalama 94,44% 72,22% 86,11%

Tohumlar1 degistirerek, verilerin makine 6grenimi alanindaki egitim ve test
kiimelerine boliinmesini etkiler. Farkli veri diizenlemeleri, farkli sonuglar iiretebilir,

bu da model performansinin degerlendirmesini etkileyebilir.

Buradaki amacimiz, kategorilerinde dengeli bir egitim seti olusturacak her
model icin uygun bir tohum segmektir. Ornegin, yalnizca verimli karar birimlerden
olusan bir egitim seti, modelin egitilmesinde ¢ok biiyiik eksiklik olur ve zayif model

olusumuna yol agabilir.

Asagidaki Tablo.19, farkli tohumlar kullanarak farkli modellerin sonuglari

gostermektedir:

Tablo.19. Random Forest Algoritmasi Modellerin Farkli tohumlarla Sonuclari

OOB TestKimesi o veri Icin Tahmin

Model Tohum Hata Dogruluk Edilen Dogruluk Orani
Oram
CCR Model 532623 16.67% 66.67% 83.33%
CCR Model 7159 0% 83.33% 91.67%
BCC Model 532623 0% 83,33% 91,67%
BCC Model 8429 83.33% 100% 91.67%
Siiper Etkinlik 532623 0% 66,67% 83,33%
Siiper Etkinlik 127 50% 100% 100%

Her model i¢in uygun tohumlar kullanarak CCR modelinde egitim seti i¢in
dogruluk oran1 %83,33 ve tiim veri i¢in %91,67 bulunmustur. BCC modelinde egitim

seti i¢in dogruluk orani egitim seti i¢in %100 ve tiim veri i¢in %91,67’ye ulasmistir.
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Stiper etkinlik modeli i¢in hem egitim setinde hem de test setinde tamaminda %100'e

ulastimistir.

Modeller ve ¢ikarildigi sonuglar belirli bir tohum igin benzersiz degildir, egitim
setinin olusturulmasinda benzer sonuglar nedeniyle ayni modeller ve sonuglar verecek

bir¢ok farkli tohum bulmak miimkiindjir.

OOB hatas1 ve Test seti hatas1 modelin performansini 6lger, fakat OOB hatasi
egitim setinde kullanilmamistir. Birimlerin tahmin hatas1 hesaplanmistir. Test seti
hatasi, tamamen bagimsiz bir veri seti icerdiginden genellikle sonuglar1 daha giivenilir

kabul edilmektedir.

Egitim ve test setlerini ayr1 ayr1 kullanmak, modelin ne kadar iyi ¢alistigini
daha net ve gercekei bir sekilde gdstermeye yardimer olmaktadir. Bastan tiim veriyi
kullanarak yalnizca OOB hatasina bakmak yerine, ayr1 ayri setler kullanmak daha
dogru sonuglar vermektedir. Tiim veriyi kullanmak daha iyimser sonuglar elde
etmemize neden olabilir. Buna ragmen ayr1 setler kullanildiginda, tiim veriyi test i¢in
kullanarak yapilan degerlendirme, egitim setinde olabilecek hatalar1 da belirlemede

yardimci olabilmektedir.

Makine 6grenmesi Random Forest algoritmasinda egitim kiimesi (testing set)
i¢in en yiiksek dogruluk diizeyi BCC model ile Siiper etkinlik modelin etkinlik skorlari
kullanildiginda elde edilmistir CCR modelin etkinlik skorlariyla yapilan
siniflandirmada egitim kiimesinin dogruluk diizeyi %83.33 olarak gerceklesmistir. Ug

modelin egitim kiimesi i¢in ortalama dogruluk diizeyi %94.44 tiir.

Tiim veri i¢in dogruluk diizeyine bakildiginda, siiper etkinlik model %100’ luk
en yiiksek dogruluk orani ile ilk sirada yer almaktadir. CCR modeli ve BCC modeli
dogruluk diizeyleri ayni oranda %91.67 diizeyinde bulunmustur. U¢ modelin ortalama

dogruluk diizeyi ise %96 olarak gergeklesmistir.

Random Forest algoritmasiyla elde edilen dogruluk diizeyleri yani birimlerin
dogru siniflandirilma diizeylerinin 6lgege gore degisken getirili BCC modelinde en
yiiksek diizeyde bulunmasi, firmalarin kaynak kullanimlarinin optimal diizeyde
olmadigini1 isaret etmektedir. Firmalarin kaynak dagilimlarinm1i optimal seviyelere

cikarabilmeleri ise VZA ile elde edilen etkinlestirme Onerilerine dikkate almalariyla
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saglanabilir. Bu nedenle bir sonraki bdliimde veri zarflama analizinin BCC model
bulgularindan elde edilen etkinlestirme Onerilerine yer verilmistir. CCR ve Siiper

etkinlik analiz bulgularina ¢alismanin sonunda Ekler kisminda yer verilmistir.
3.6. BCC Modelin Etkinlestirme Onerileri

BCC modele gore Firma; %74.3, Firmas %33.2, Firmas %73.8, Firmag %25.8,
Firmag %73, Firmaix» %17.7 oraninda etkin bulunmuslardir, yani etkin degildirler.
Asagida bu firmalardan sembolik olarak sadece ikisi i¢in etkinlestirme Onerilerine yer

verilmistir. Digerleri i¢in hesaplanan etkinlik 6nerileri Ekler kisminda verilmistir.

Tablo 20. FIRMA12 BCC Etkinlik Analizi

17.68% Firma12
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
11 541.68 61.50 8865 %
12 410 0.51 -87.55%
13 27590000.00 4878090.31 -82.32 %
o1 31523969.00 31523969.00 0.00 %
02 4950000.00 4950000.00 0.00 %
03 68910.00 172064.76 149.69 %
04 430000.00 671107.92 56.07 %
Peer Contributions
Firmai 11
Firma1i 12 3;33 &
Firmat 13 17.31 %
Firmat o 17.00 %
Firmat 02 44 .97 %
Firma1 03 54.07 %
Firmai 04 20,12 %
Firmai1 11 06.54 %
Firmai1 12 B89.96 %
Firma11 13 71.02 %
Firmai1 o 20.69 %
Firmai1 o2 54 72 9
Firmai1 03 43.91 %
Firma11 04 79.59 %
Firma8 I 0.13 %
Firma% 12 0.15 %
Firma% 13 11.67 %
Firma8 o 62.31 %
Firma% 0z 0.31 %
Firma% 03 207 %
Firma¥ 04 0.29 %

Analiz Yorumu: BCC modeline gore Firmai; etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in I1°1

hedef degeri 61,33 , 12’yi hedef degeri 0,51 ve 13’1 5444808,72 degeri ulasmamaya
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calismalidir. Ornek almasi gereken etkin firmalarin konveks kombinasyonu, 11 igin
%3,33 oraninda Firma9, %96,54 oraninda Firmal, %0,13 oraninda FirmalO’dur. 12
icin %9,89 Firma9, %89,96 oraninda Firmal, %0.15 FirmalO’dur. 13 i¢in %17,31

Firma9, %71,02 oraninda Firmal, %11,67 oraninda Firmal0’dur.

Tablo 21. FIRMA3 BCC Etkinlik Analizi

38.16% Fima3 Peers: 3
Potential Improvements References: 0
Variable Actual Target Potential Improvement
11 21.83 8.33 -61.84 %
12 7.62 0.07 -99.03 %
13 297090000.00 113357485.82 -61.84 %
01 1173279088.00 1173279088.00 0.00 %
02 7310000.00 33692808.94 360.91 %
03 228630.00 2978158.08 1202.61 %
04 340000.00 7116592.23 1993.12 %
Peer Contributions

Firma11 " 53.20 %
Firma11 12 47.14 %
Firma11 13 16.40 %
Firma11 01 0.34 %
Firma11 02 96.56 %
Firma11 03 89.19 %
Firma11 04 85.17 %
Firma4 " 0.68 %
Firma4 12 146 %
Firma4 13 56.36 %
Firma4 o1 18.28 %
Firma4 02 1.22 %
Firma4d 03 4.94 %
Firmad 04 13.49 %
Firma? 11 46.11 %
Firma7 12 51.40 %
Firma7 13 2724 %
Firma7 01 81.37 %
Firma? 02 222 %
Firma7 03 587 %
Firma7 04 1.34 %

Analiz Yorumu: Firma3 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in 11’1 hedef degeri 8.33
degeri, 12’y hedef degeri 0,07 degeri ve 13’1 113357485,82 hedef degeri ulagmaya
calismalidir. Ornek almas1 gereken etkin firmalarin konveks kombinasyonu, 11 igin
%153,20 oraninda Firma4, %0,68 oraninda Firma7, %46,11 oraninda Firmal0’dur. 12
icin %47,14 Firma4, %]1,46 oraninda Firma?7, %51,40 oraninda Firmal0’dur. I3 i¢in
%16,40 Firma4, %56,36 oraninda Firma7, %27,24 oraninda Firmal0’dur.

59



SONUC

Tiirk demir-celik endiistrisinde Istanbul borsasia kote edilmis 12 demir-celik
firmasinin 2021 yili verileri kullanilarak Random Forest makine Ogrenmesi
algoritmasi uygulanmistir. Demir-¢elik endiistrisindeki tiretim siirecini tanimladigi
diisiiniilen 27 degisken, Shannon entropi ydntemiyle boyut indirgenmesine tabi
tutularak 7’ye distriilmiistii. Bu degiskenlerden, kavramsal olarak azaltilmasi
gerekenler girdileri, arttirilmasi gerekenler de ciktilar: temsil etmek iizere, bu girdi ve
ciktilarla veri zarflama analizi uygulanarak Random Forest makine Ogrenmesi
algoritmasi icin hedef degerler (etkinlik skorlar1 sayisal deger olarak degil, etkin veya
etkin degil seklinde alinmistir) belirlenmistir. Calismada kullanilan veriler gercek
veriler olmasina ragmen, deneysel olarak entropi ile elde edilen degisken kiimesi
tizerinden yapilan bir kesit analize dayandigi i¢in, VZA ile elde edilen etkinlik skorlari;
firmalar i¢in mutlak bir basar1 siralamasi anlamina gelmemektedir. Buna ragmen,
yanlis bilgilendirmeye sebebiyet vermemek amaciyla, calismaya dahil edilen firma
isimleri verilmistir, fakat etkinlik skorlar1 firma isimleri verilmeden, kodlanarak
gizlenmistir. Tekrar belirtmek gerekir ki s6z konusu bulgular mutlak degil,

deneyseldir.

Makine 6grenmesi Random forest algoritmasi ile elde edilen bulgulara gore,
en yiksek dogruluk diizeyine, dlgege gore degisken getirili BCC model ve Siiper
etkinlik modellerinde ulasiimistir. Olgege gore sabit getirili CCR model kullanilarak
yapilan Random Forest uygulamalariin gorece daha diisiik bir dogruluk diizeyine
ulastig1 goriilmiistiir. BCC etkinlik skorlar1 hedef deger alindiginda Random Forest
algoritmasinin %100 oraninda, Siiper etkinlik skorlar1 hedef deger alindiginda %100
oraninda, CCR etkinlik skorlar1 hedef deger alindiginda %83.33 oraninda dogru bir
siniflandirma yaptig1 goriilmiistiir. S6z konusu bulgulara bakildiginda, demir-gelik
sektoriinde bir Olgek sorunu oldugu sdylenebilir. Firmalarin yarisindan daha azi

(yaklasik %42°si) optimal 6lgekte liretim yapmaktadirlar.

Random Forest makine 6grenmesi algoritmasi ile gergeklestirilen bu ¢caligmada
karsilagilan birtakim hususlara dikkat ¢ekmenin faydali olacagi diisiiniilmektedir.

Ornegin, tohum (seed) kullanmada her defasinda farkli modeller ve farkli sonuclarla
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kargilasmanin olas1 oldugu goriilmiistiir. Veri kiimesinin yeterince biiyiik olmamast,
modelin 6grenme diizeyini olumsuz etkilemektedir. Bu sorunun 6niine gegebilmek
adina basta siniflandirma degiskeni i¢in (CCR etkinlik, BCC etkinlik ya da Siiper
etkinlik) egitim veri kiimesinde (training data) cok sayida deneme yapilarak en ¢ok
cesitligi saglayan tohum “532623” sec¢ilmistir. Daha sonra her model i¢in ¢esitliligi
daha ¢ok saglayabilecek tohumlar denenmistir. R’da olusturulan standart agag sayisi
500 olup, bu sayiin arttirilmasi sadece CCR modelde bir miktar dogruluk diizeyi artis1
saglamis, BCC ve Siiper etkinlik modellerinin dogruluk diizeylerinde herhangi bir artis

olmamustir.
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EK2: Girdi Degiskenleri Grup 2
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EK3 Girdi Degiskenleri Grup 1
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EK4: Girdi Degiskenleri Grup 2
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EK5: Secilen Degiskenlerle VZA icin Veri Kiimesi
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24495500 o or gy | 130094620 oo 156000 oo
00 00 0
207,090,000 21.83  7.62 “732237908 7310000 228630 340000
594.470,000 053 0.01 199534000 3830000 1370000 8930000
155,180,000 193 = 0.19 4797‘5‘2084 3760000 878090 480000
22,310,000 1512'6 0.57 | 160015506 4760000 2520000 780000
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EK 6: Girdi Yonelimli CCR Model Bulgular

100.00% Firma 4

Potential Improvements

Variable Actual
11 6.39
12 0.05
13 26800000.00
01 5832709.00
02 46910000.00
03 3830000.00
04 8740000.00

Target

6.39

0.08
26800000.00
5832709.00
46910000.00
3830000.00
8740000.00

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

Peers: 0
References: 6

Firma4 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

87.50% Firmab5

Potential Improvements

Variable Actual
11 121.98
12 1.86
13 7722490.00
01 98171573.00
02 9710000.00
03 465720.00
04 380000.00

Target

8.28

0.20
675741116
98171573.00
9710000.00
465720.00
733149.54

Potential Improvement
-93.21 %
-89.39 %
-12.50 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
92.93 %

Peers: 3
References: 0

13’1 %12.60 oraninda azaltmalidir.

Firma5 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in I1°1 %93,21 oraninda, 12’yi %89,39 oraninda,

100.00% Firma9

Potential Improvements

Variable Actual
11 12.56
12 0.31
13 5800000.00
01 32990518.00
0z 13700000.00
03 578400.00
04 830000.00

Target
12.56

0.31
5800000.00
32990518.00
13700000.00
57B8400.00
830000.00

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

Peers: 0
References: 3
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Firma9 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

47.40% Firma 1 Peers: 2
References: 0
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
1 71.05 0.50 -89.30 %
12 0.55 0.00 -89.28 %
13 4640000.00 2199544 .24 -52.60 %
01 7825951.00 7825851.00 0.00 %
0z 3250000.00 3436882.91 5.75 %
03 91670.00 2B81487.57 207.07 %
04 640000.00 640000.00 0.00 %

Firmal etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in I1°1 %99,30 oraninda, 12’yi %99,28 oraninda,

13’1 %52,60 oraninda azaltmalidir.

10.70% Firma 12 Peers: 3
References: 0
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
1 541.68 3.81 -89.30 %
12 4.10 0.09 -97.80 %
13 27590000.00 2951296.48 -89.30 %
01 31523969.00 31523969.00 0.00 %
)] 4950000.00 4950000.00 0.00 %
03 68910.00 252718.38 266.74 %
04 430000.00 430000.00 0.00 %

Firmal2 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in 11’1 %99,30 oraninda, 12’yi %97,80 oraninda,

1371 %89,30 oraninda azaltmalidir.
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75.86% Firma 2 Peers: 3
References: 0

Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement

| 17 62 4.89 -72.25 %

12 0.06 0.04 -24.14 %

13 67200000.00 50979126.48 -24.14 %

01 481691327.00 481691327.00 0.00 %

02 3350000.00 24487934.26 630.98 %

03 2090000.00 2090000.00 0.00 %

04 2290000.00 4881795.52 11318 %

Firma?2 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in I1°1 %72,25 oraninda, 12’yi %24,14 oraninda,

13’1 %24.14 oraninda azaltmalidir.

87.10% Firma 11 Peers: 2
References: 0
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
1 24.90 17.66 -29.08 %
12 0.25 0.22 -12.90 %
13 7520856000.00 6550627288.52 -12.90 %
01 24871472000.0024871472000.00 0.00 %
02 2580000.00 34466670.19 1235.92 %
03 1600000.00 12638919.88 689.93 %
04 880000.00 76735866.81 8619.98 %

Firmall etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in I1°1 %29,08 oraninda, 12’yi %12,90 oraninda,

1371 %12,90 oraninda azaltmalidir.

100.00% Firma 8 Peers: 0
References: 2
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
1 21.83 21.83 0.00 %
12 0.22 0.22 0.00 %
13 2449550000.00 2445550000.00 0.00 %
o1 13009462000.0013009462000.00 0.00 %
o2 2920000.00 2920000.00 0.00 %
03 1560000.00 1560000.00 0.00 %
04 780000.00 780000.00 0.00 %

Firma8 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.
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23.65% Firma3

Potential Improvements

Variable Actual
1 21.83
12 7.62
13 2857090000.00
01 1173279088.00
02 ¥310000.00
03 22B630.00
04 340000.00

Target

5.16

0.05
70273858.31
1173279088.00
7310000.00
7B0906.84
1759069.95

Peers: 3
References: 0

Potential Improvement

-76.35 %
-89.35 %
-76.35 %

0.00 %

0.00 %
241.56 %
417.37 %

Firma3 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in 11’1 %76,35 oraninda, 12’yi %99,35 oraninda,

13’1 %76.35 oraninda azaltmalidir.

100.00% Firma7

Potential Improvemenis

Variable Actual
11 0.53
12 0.01
13 594470000.00
01 1995840000.00
0z 3830000.00
03 1370000.00
04 B930000.00

Target

0.53

0.01
594470000.00
1995840000.00
3830000.00
1370000.00
8930000.00

Peers: 0
References: 4

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

Firma7 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

100.00% Firma 10

Potential Improvements

Variable Actual Target
1 19.30 19.30
12 0.19 0.19
13 155180000.00 155180000.00
01 4797420845.00 4797420845.00
0z 3760000.00 3760000.00
03 878080.00 878090.00
04 480000.00 480000.00

Peers: 0
References: 6

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

FirmalO etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.
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100.00% Firma 6 Peers: 0
References: 1

Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement

" 152.61 152.61 0.00 %

12 0.57 0.57 0.00 %

13 22310000.00 22310000.00 0.00 %

01 160015506.00 160015506.00 0.00 %

02 4760000.00 4760000.00 0.00 %

03 2520000.00 2520000.00 0.00 %

04 780000.00 780000.00 0.00 %

Firma6 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢c bulunmamaktadir.
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EK 7: Girdi Yonelimli BCC Model Bulgulari

100.00% Fima4 Peers: 0
References. &
Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement
I 6.39 6.39 0.00 %
12 0.05 0.05 0.00%
13 26800000.00  26800000.00 0.00%
™ 5832709.00 5832708.00 0.00 %
Q2 4691000000 4691000000 0.00 %
03 3830000.00 3830000.00 0.00%
04 8740000.00 8740000.00 0.00%

Firma4 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

100.00% Firma5 Peers: 0
References: 1
Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement
I 121.98 121.98 0.00 %
12 1.86 1.86 0.00 %
13 7722490.00 T722490.00 0.00 %
o1 9817157300  98171573.00 0.00 %
0z 9710000.00 9710000.00 0.00 %
03 465720.00 465720.00 0.00 %
04 380000.00 380000.00 0.00 %

Firma$5 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

100.00% Fima9 Peers: 0
References: 4
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
11 12.56 12.56 0.00 %
12 031 0.31 0.00 %
13 5800000.00 5800000.00 0.00 %
] 32990518.00  32990518.00 0.00 %
02 13700000.00 13700000.00 0.00 %
03 578400.00 578400.00 0.00 %
04 830000.00 830000.00 0.00 %

Firma9 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.
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100.00% Firma1

Potential Improvements

Variable Actual
1 71.05
12 0.55
13 4640000.00
01 7825951.00
o2 3250000.00
Q3 91670.00
04 640000.00

Target
71.05

0.55
4640000.00
7825951.00
3250000.00
91670.00
640000.00

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

Peers. 0
References: 3

Firmal etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

19.73% Firma12

Potential Inprovements

Variable Actual
I 541.68
12 410
13 27590000.00
01 31523969.00
02 4950000.00
03 68910.00
04 430000.00

Target
61.33

0.51
5444808.72
31523969.00
4950000.00
173973.42
670216.06

Potential Improvement

-88.68 %

-87.57 %

-80.27 %

0.00 %

0.00 %

152.46 %

55.86 %

Peers: 3
References: 0

Firmal2 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in 11’1 %88,68 oraninda, 12’yi %87,57 oraninda,

13’1 %80,27 oraninda azaltmalidir.

100.00% Firma 2

FPotential Improvements

Variable Actual
1 17.62
12 0.06
13 67200000.00
o1 481891327.00
02 3350000.00
03 2090000.00
04 2290000.00

Target

17.62

0.05
67200000.00
481691327.00
3350000.00
2090000.00
2290000.00

Potential Improvement
0.00 %

Peers: 0
References: 1
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Firmall etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

100.00% Firma 11 Peers: 0
References: 1

Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement
I 24.90 24.90 0.00 %
12 0.25 0.25 0.00 %
13 7520856000.00 7520856000.00 0.00 %
o1 24871472000.0024871472000.00 0.00 %
02 2580000.00 2580000.00 0.00 %
03 1600000.00 1600000.00 0.00 %
04 880000.00 880000.00 0.00 %

Firmall etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

100.00% Firmaé8 Peers: 0
References: 1

Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement
I 21.83 21.83 0.00 %
12 0.22 0.22 0.00 %
13 2449550000.00 2449550000.00 0.00 %
o1 13009462000.00 1300946200000 0.00 %
0z 2920000.00 2820000.00 0.00 %
03 1560000.00 1560000.00 0.00 %
04 T80000.00 78000000 0.00 %

Firma8 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

38.16% Firma 3 Peers: 3
References: 0
Potential Improvements

Variable Actual Target Potential Improvement
I 21.83 B.33 -61.84 %
12 7.62 0.07 -89.03 %
13 297090000.00 113357485.82 -61.84 %
o) 1173279088.00 1173279088.00 0.00 %
02 7310000.00  33692308.94 360.91 %
03 228630.00 2978158.08 1202.61 %
04 340000.00 711650223 1993.12 %
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Firma3 etkin degildir. Etkin olabilmesi i¢in I1°1 %61,84 oraninda, 12’yi %99,03 oraninda,

13’1 %61.84 oraninda azaltmalidir.

100.00% Firma7

Potential Improvements

Variable Actual
I 0.53
12 0.0
13 504470000.00
01 1995840000.00
02 3830000.00
03 1370000.00
04 £930000.00

Target

0.53

0.01
594470000.00
1995840000.00
383000000
137000000
893000000

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

Peers: 0
References: 2

Firma7 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadir.

100.00% Firma 10

Potential Improvements

Variable Actual Target
I 19.30 19.30
12 0.19 0.19
13 155180000.00 155180000.00
o1 4797420845.00 4797420845.00
0z 3760000.00 376000000
03 878090.00 878090.00
04 480000.00 480000.00

Potential Improvement
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %
0.00 %

Peers: 0
References: 3

FirmalO etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢ bulunmamaktadar.
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100.00% Firma®6 Peers: 0
References: 1
Potential Improvements
Variable Actual Target Potential Improvement
I 152.61 152.61 0.00 %
12 0.57 0.57 0.00 %
13 22310000.00  22310000.00 0.00 %
01 160015506.00 180015506.00 0.00 %
02 4760000.00 4760000.00 0.00 %
03 2520000.00 2520000.00 0.00 %
04 780000.00 780000.00 0.00 %

Firma6 etkindir, girdilerinden herhangi bir azaltmaya ihtiya¢c bulunmamaktadir.
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