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OZET

Son yillarda yazilim ve donamim teknolojisindeki gelismeler sayesinde arastirmalarda
kullanilan veri kiimeleri genislemis, yapay zeka teknolojilerinin devreye girmesi ile de dngoriilerde
kullanilan modeller daha genis anlamlar iceren sonu¢larin elde edilmesine imkan saglamistir. Bu
calismada her yil iilkelerdeki su¢ oranlarini ortaya ¢ikarmak amaciyla hesaplanan su¢ endeksi
kullanilarak 106 iilkeye iliskin giivenilir olma durumlar: tahmin edilmistir. Bu amacgla lojistik regresyon
analizi, yapay sinir aglart ve simiflandirma yontemleri arasinda olmamasina ragmen farkl bir bakig
agist saglamak adina ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan MOORA yontemi kullanmilmistir.
Calisma sonucunda yapay sinir aglart yontemi ile iilkelerin giivenilir olma durumlarina gére yapilan
tahminlerin dogru siniflandirma oranimin diger yontemlere gore fazla oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon Analizi, MOORA, Giivenlik,
Stflandirma
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ABSTRACT

In recent years, because of the developments in software and hardware technology, the datasets
used in research have expanded, and with the effects of artificial intelligence technologies, the models
used in forecasts have enabled to obtain results with broader meanings. In this study, using the crime
index calculated to reveal the crime rates in the countries every year, the safety positions of the 106
countries was estimated. For this purpose, logistic regression analysis, artificial neural networks and
MOORA method, which is one of the multi-criteria decision making methods and also not a
classification method, has been used to provide a different point of view. As a result of the study, it is
determined that the correct classification rate of estimations made according to the safety of countries
with artificial neural networks method is higher than other methods.

Keywords: Artificial Neural Network, Logistic Regression Analysis, MOORA, Safety,
Classification

Jel Codes: C45, C24, C44, J28, C38

1. GIRIS

Yazilim ve donanim teknolojisinin gelisimi ile birlikte veri kiimelerinin genislemesi,
degisken sayilarinin artmasi ve zaman kisitlar1 artik aragtirmacilari tehdit eden unsurlar
olmaktan c¢ikmis, yapay zeka teknolojilerinin devreye girmesi ile daha genis anlamlar iceren
yorumlarin yapilmasina imkan saglamistir. Yapay zeka teknolojileri igerisinde 6nemli bir yere
sahip olan Yapay Sinir Aglart (YSA), teknolojinin gelisimi ile birlikte son yillarda
siniflandirma, modelleme ve tahminleme siirecinde oldukca sik kullanilan bir yontem halini
almistir. Insan beyninin ¢alisma siireci mantig1 ile uyarlanmis olan yapay sinir aglarmin, gerek
siiflandirma, gerekse tahminleme siirecinde klasik yontemlere gore daha yiiksek oranlarda
dogru sonuglara ulastig1 gozlenmistir.

Sosyal bilimler alaninda yapilan ¢alismalarda 6zellikle son yillar da yapay sinir aglar
genellikle siniflandirma yapilmasi s6z konusu oldugu zaman, klasik tekniklere gore oldukca
fazla tercih edilen yontemlerden biridir. Bu nedenden dolayi literatiirde konu ile ilgili farkl
orneklere rastlamak da miimkiindiir. Filiz ve arkadaslari (2017) ¢alismalarinda BIST-50
endeksini etkiledigini diisiindiikleri ¢esitli degiskenleri kullanarak endeksteki giinliik artis ve
azalis degerlerini k en yakin komsuluk algoritmasi, Naive Bayes smiflandiricisi, C4.5
simiflandirma algoritmasi ve YSA yontemlerini kullanarak incelemislerdir. Analizlerinin
sonucunda bu veri kiimesi i¢in C4.5 siniflandirma algoritmasinin, diger yontemlere gore daha
iyi sonuglar verdigini tespit etmislerdir. Ayyildiz (2018), 2015-2016 sezonu Amerika Ulusal
Basketbol Ligi (NBA) sonuglarint YSA ile tahmin etmis, yontemin uygun oldugunu ve ¢ok
yiiksek oranda bir dogru siniflandirma yiizdesi yakaladigini belirtmistir. Altas ve Giilpinar
(2012) Avrupa Birligi’ne iiye ve aday iilkelere ait 9 makroekonomik degiskene ait verileri
kullanarak bir iilkenin AB {iyesi olmasinda ekonomik gelismislik diizeyini arttirma faktoriiniin
etkili olup olmadigin1 tespit etmek amaciyla karar agaglar1 ve YSA yontemini kullanmiglardir.
Calismalarimin sonucunda YSA uygulamasinin dogru siniflandirma oraninin karar agaglarina
gore daha fazla oldugunu tespit etmislerdir. Mohamed (2017) calismasinda karar agaci, k en
yakin komsuluk, YSA ve destek vektor makinesi yontemlerini kullanarak Almanya’daki kredi
bagvurularini degerlendirmek amaciyla olusturulan verileri dikkate almis, belirtilen yontemler
yardimiyla “1yi” ve “kotii” olarak siniflandirma yapmaistir. Calismasinda her teknigin farkl veri
setleri ile farkli alanlarda uygulandigini, her teknigin kendi avantaj ve dezavantajlarina sahip
oldugunu ve bir smiflandirma yoOnteminin tiim veri setlerini ayni1 dogrulukta
siiflandirabildiginin miimkiin olmadigini belirterek, kendi uygulamasinda en iyi dogru
siiflandirma oranina destek vektér makinesi yontemi ile ulagtigini ifade etmistir. Lin ve
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arkadaslar1 (2014) tip alaninda yaptiklar1 bir uygulama ile omuzdaki kas yirtiklara iliskin
ameliyat oncesi tani saglamak adina 6ngdriicii modeller olusturmay1 amacglamiglar ve lojistik
regresyon modeli ile YSA modeli kullanmislardir. iki modelden elde edilen sonuglari
karsilastirmis ve YSA modelinin 6ngoriicii dogrulugunun lojistik regresyon modelinden daha
fazla oldugunu tespit etmislerdir.

Bu calismada 106 {ilkenin, “giivenli” veya “giivensiz” olmak tlizere “Su¢ Endeksi”
degerlerine gore smiflandirilmast amacglanmistir. Bu nedenle {ilkelerin gilivenilir olma
durumlarini etkileyebilecegi diisliniilen ve her bir iilkenin 2018 y1lina ait igsizlik oranlari, niifus,
kisi basina GSYIH, Diinya Bankas1 gelismislik siralamas1, gé¢ oranlari, miilteci oranlar1 ve
enflasyon orani degiskenleri dikkate alinmistir. Siniflandirma islemi lojistik regresyon analizi
ve YSA ile gerceklestirilerek sonuglar karsilastirilmistir. Bununla birlikte ¢ok kriterli karar
verme yontemlerinden biri olan ancak bir siniflandirma araci olarak literatiirde kullanimi1
bulunmayan MOORA ydéntemi yardimiyla, ¢alismaya degisik bir bakis agis1 saglanmistir. Elde
edilen bulgular ile ¢esitli diizenlemeler yapilmak suretiyle iilkelerin giivenli ve giivensiz olarak
kodlanmalari ile dogru siniflandirma oraninin bulunmasi amaglanmistir. Calismanin sonucunda
lojistik regresyon analizi, YSA ve MOORA yontemlerinin uygulanmasi sonucunda endeks
degerlerine gore dogru siiflandirma agisindan hangi yontemin onerilebilecegi sunulmustur.

2. YONTEM

Ulkelerin giivenilirliklerinin tahmin edilmeye calisildig1 bu calismada 106 iilke igin
derlenmis olan verilere Lojistik regresyon analizi, YSA ve MOORA oran yoOntemi
uygulanacagi i¢in bu béliimde ilgili analiz yontemleri agiklanmistir.

2.1. Lojistik Regresyon Analizi

Ekonometride bagimli degiskenin evet/hayir, basarili/basarisiz... gibi iki secenekli nitel
ozellik tagidigr modellerden giiniimiizde en yaygin olarak kullanilani logit modellerdir (Hill, et
al., 2011). Logit model 6zellikle ekonomi, pazar arastirmalari, politika, finans ve ulastirma
miihendisligi gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Greene, 2012). ikili logit modellerde bagimli
degisken genellikle “1” ve “0” olarak kodlanir. Eger gézlemlenen sonug basarili veya olumiu
bir anlam ifade ediyor ise “1” olarak kodlanirken, tam tersi durum s6z konusu oldugunda “0”
olarak kodlanir. Logit modellerde, geleneksel regresyon modellerinden farkli olarak hata
teriminin gizlenmis olmasidir. Geleneksel regresyon modelinde (Y; = ay + @, X; + &;) oldugu
gibi bir &; olmamakla birlikte arka planda rol alan bir &; vardir. Bundan 6tiirii tahmin edilen
bagimli degisken, neden olma olasiligi olarak yorumlanabilmektedir (Kennedy, 2008).

P = F(Z) = F(ay + X)) = g = = M

i 1+e-(@ota1Xy

0 < E(Y;|X) < 1 sartin1 saglamak igin gelistirilmistir (Giiris & Caglayan, 2005). Logit
model, birikimli olasilik dagilimindan tiiretilmis logistik dagilim fonksiyonudur. Burada
P; bagimsiz degiskenlere ve parametrelere gore dogrusal degildir ayrica P; bagimsiz degisken
x; veri iken i. bireyin belirli bir se¢im yapma olasiligin1 géstermektedir. Odds oran1 Pi / (1 - Pj)
'dir ve bir olayin gerceklesme olasiliginin gerceklememe olasiligina boliinmesiyle elde
edilmektedir. Odds oraninin logaritmas: ile hem bagimsiz degisken hem de parametreler
dogrusallagsmis olacaktir (Baddeley & Barrowclough, 2009).

Pj
log (1—_1"1) = log[P;] —log[1—P;] = ag + a1 X; + &; ()
Burada
+a,Xi+e;
= exp (ap+a, &) (3)

- 1+exp (@g+ai X;+€;)
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olarak ifade edilmektedir.

Matematiksel olarak logit model 'sigmoid' sekline sahiptir. Egim sabit degildir ve
fonksiyon asimptotik olarak 0 ve 1 sinirlarina yaklastikca diizlesir.

2.2. Yapay Sinir Aglar

Makine oOgrenmesine iligkin algoritmalarin giderek yaygin olarak kullanilmaya
baslandig1 giiniimiizde, yapay sinir aglari (YSA), siniflandirma algoritmalar1 igerisinde yer
almakta ve uygulamada sik tercih edilmektedir. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts ¢alismasinda
ilk yapay ndron kavramini kullanmig olsalar da, 6zellikle 90’11 yillardan sonra olduk¢a sik
kullanilmaya baglamistir.

Yapay sinir aglari farkli sekillerde tanimlanmistir. Gamache ve arkadaslar1 (2018), girdi
ve cikt1 degiskenleri arasindaki iliskiyi 6lgmede kullanilan bir makine 6grenme teknigi olarak
tanimlanmislardir. Cakin ve Ozdemir (2019) yapay sinir aglarinin, insan beyninin yapisindan
ilham alinarak, veriler arasindaki iligkilerin makineler tarafindan 6grenilmesine ve gelecekte
onlar tarafindan tahminleme yapilmasina imkan verecek bir yontem oldugunu belirtmislerdir.
Yakubu ve arkadaslar1 (2019) yapay sinir aglart modellerini geleneksel regresyon modellerine
alternatif olarak gostermis ve insan beyninin isleme mekanizmasini taklit eden dogrusal
olmayan bir parametrik yontem olarak tanimlamislardir. Kumar ve Giri (2019) sinir aglarini
biyolojik sinir yapilarinin sadelesmis hali olarak tanimlamiglar ve anlama, bilgi edinme ve bu
bilginin kullanimin1 yiiksek derecede birbirine bagli islem birimleri (ndronlar) olarak
tanimlamiglardir. Bilgin ve Yilmaz (2018) ise insan beyninin 6zelligi olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler iiretme ve kesfetme becerilerini, otonom ve kendi basina yerine getirebilen
bilgisayar sistemi olarak belirtmislerdir. Tiim bu tanimlardan yola ¢ikarak yapay sinir aglarinin,
girdi ve c¢ikt1 arasindaki iliskiyi, insan beynini ilham alarak, néronlar yardimi ile dogrusal
olmayan parametrik bir iliski igerisinde, 6grenme ve test edilmesine imkan saglayarak ¢6zen
sistem olarak tanimlanmasi uygun olacaktir.

Yapay sinir aglari ti¢ katmandan olusur: girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmana.
Girdi katman istatistiksel analizlerde bagimsiz degiskene karsilik gelen diizeyi, ¢ikti katmani
da bagimh degiskene karsilik gelen diizeyi gostermektedir. Gizli katman da sadece girdi
katmanindan gelen sinyallerin ¢ikti katmanina iletilmesini saglarlar (Budak & Erpolat, 2012).

YSA bir¢ok farkli sekilde gosterilebilir. Bu ¢alismada ¢ok katmanli algilayict model
kullanilacaktir. Modelin yapist Sekil 1°de gosterildigi gibidir.

Sekil 1: Cok Katmanli Algilayici Modelin Yapist

Kaynak: Ivan Nunes da Silva, Danilo Hernane Spatti, Rogerio Andrade Flauzino, Luisa Helena Bartocci
Liboni, Silas Franco dos Reis Alves,(2016), Artificial Neural Networks: A Practical Course, Springer, New York.
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Calismalarda gizli katman ve gizli katmanda kullanilacak olan néron sayisini belirlemek
icin literatiirde kabul gérmiis uygulama bulunmamakla beraber, elde edilecek modellerde hata
kareler ortalamas1 (MSE), hata kareler ortalamas1 kokii (RMSE) veya mutlak hata ortalamasi
(MAE) degerlerini en kiigiik kilacak olan degerler tercih edilmektedir (Arikan Kargi, 2015).

YSA modellerini olusturmak icin, eger yeterli biiyiikliikkte veri varsa veriler egitim
grubu, onaylama grubu ve test grubu olmak iizere li¢ gruba ayrilir. Eger yeterli 6rnek biiytikligi
s0z konusu olmaz ise egitim ve test grubu olmak tizere iki gruba ayrilmasi da yeterli olacaktir.
Egitim grubu girdiden ¢ikt1 alabilmek adina kullanilacak olan agirliklarin ve aktivasyon
fonksiyonunun belirlenmesinde kullanilir ve sistemin O6grenme siireci bu asamada
gerceklestirilir. Test grubu yardimi ile gercek ¢iktinin kestirilen ¢ikti ile uyumu kontrol edilir
(Ciaburro & Venkateswaran, 2017).

2.3. MOORA Yontemi

Cok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan MOORA (Multi-Objective
Optimization by Ratio Analysis Method) yontemi Brauers ve Zavadskas (2006) tarafindan
gelistirilmis olan ve yillar i¢cinde kullanim1 yayginlasan bir yontemdir. MOORA, oran yontemi
ve referans noktasi yaklagimi olarak iki farkli yontemle ¢oziilmektedir. Bu ¢alismada oran
yontemi kullanildigi i¢in, sadece bu yontem aciklanmaistir.

MOORA-Oran Yéntemi: Oran yontemi uygulanirken ilk adimda degiskenlere ait
degerlerin gosterildigi karar matrisi olusturulmalhidir. Karar matrisinin formu asagida
gosterildigi gibidir (Gadakh, et al., 2013).

X111 X12 X1n
x21 x22 s x2n

X = (4)
Xm1 Xm2 e Xmn

Karar matrisinin olusturulmasinin ardindan, verilerin normalizasyon siireci
gergeklestirilir.

* xi]'
X = ©
1/Z€r=llxi2j

Calismada kullanilan degiskenlerin siireci en biiyliklemesi veya en kiigiiklemesi
durumuna gore tanimlanmasinin ardindan, normalize edilmis degiskenlerle asagidaki islem
gerceklestirilir.

* g * *
Yi = Lj=1%Xij — Z?=g+1 Xij (6)
Burada;

i=1,2, ..., g ;en biiyliklenen degisken
i=g+l, g+2, ..., n; en kiigiiklenen degisken

degerlerini gostermektedir. Elde edilen y;” degerleri ise, en bilyiigii 1 degerini almak
kaydi ile siralanir (Brauers, 2018).

3. UYGULAMA

Uygulamada 106 {ilkeye ait olan ve her sene diizenli olarak agiklanan su¢ endeksi
degerleri dikkate alinmistir. Bu endekse iliskin sonuglar, anket yoluyla kamuoyundan bilgi
toplayan Numbeo sirketi tarafindan derlenmis ve paylasilmis olan verilerden elde edilmistir
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(Numbeo, 2019). Burada ifade edilen sug endeksi, belirli bir tiilkedeki genel su¢ diizeyinin bir
tahmini olarak yorumlanmakta ve c¢ok diisiik, disiik, orta, yiiksek ve ¢ok yiiksek olarak
yorumlanmaktadir. Bu ¢alisma i¢in diger degiskenlerin de elde edilebilmesi agisindan 2018
yilsonu degerleri dikkate alimmustir. Ulkeler agisindan sug endeksi degerlerinin degisimi Sekil
2’de gosterilmistir.

Sekil 2. Su¢ Endeks Degerlerinin Ulkeler A¢isindan Goriiniimii

Crime index

e T , T - 50

Sekil 2’de su¢ endeks degeri diisiik olan iilkeler turuncu ve tonlar ile, yiiksek olan
iilkeler ise mavi ve tonlar1 ile gosterilmistir. Bu durumda turuncu ve tonlar1 renge sahip olan
iilkeler, mavi renk ve tonu ile gosterilen iilkelere gore daha gilivenlidir denilebilmektedir.
Sekilde herhangi bir renge sahip olmayan {ilkelerin veri eksikliginden dolay1r ¢alismaya
alinmadig1 belirtilmelidir. Bu sekilden yola cikarak su¢ endeks degeri en diisiik olan, diger bir
ifade ile en giivenilir olan {lilkenin Japonya, en yiiksek olan iilkenin Venezuela oldugu
sOylenebilir.

Bu calismada iilkeler su¢ endeks degerlerine gore smiflandirilacaklardir. Ilk olarak
lojistik regresyon yontemine gore siniflandirilmasi planlanan su¢ endeks degeri, iki kategori
olacak sekilde tekrar diizenlenmistir. Burada kategoriler olusturulurken tilkeler i¢in verilmis
olan su¢ endeks degerlerinin ortalamasi alinmis ve ortalamanin altinda oldugu belirlenmis olan
iilkeler 0 yani giivenli, ortalamanin {izerinde olan iilkeler 1 yani giivensiz olarak kodlanmis ve
gruplanmistir. Buradan yola c¢ikarak c¢alismanin devaminda kullanilacak tiim analiz
yontemlerinde su¢ endeksine iliskin gruplar bagimli/¢ikti degisken olarak ifade edilecektir.

Mevcut 106 iilkenin olusturulmus olan suc¢ endeksi gruplarmma goére dagilimlarini
incelemek icin 2018 yilina ait, tilkelerin su¢ endeks degerlerini etkileyebilecegi diisiiniilen ve
her bir iilkeye ait igsizlik oranlari, niifus, kisi basna GSYIH, Diinya Bankas: gelismislik
siralamasi, go¢ oranlari, miilteci oranlar1 ve enflasyon oranlari dikkate alinmistir.

3.1. Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

Belirtilmis olan degiskenler kullanilarak lojistik regresyon analizi uygulanmistir. Model
icin anlamli olan degiskenler belirlendikten sonra modelin anlamlilig1 sinanmigtir. Tablo 1°de
verilen omnibiis test sonuglart modelin genel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.
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Tablo 1. Model Katsayilari igin Omnibus Test Sonuglari

Ki-kare sd Sig.
Adim 1 | Adim 38,733 3 ,000
Blok 38,733 3 ,000
Model 38,733 3 ,000

Lojistik regresyon analizi siirecinde dikkate alinmasi gereken bir nokta olan uyum
iyiliginin 6l¢iimii Hosmer ve Lemeshow testi ile yapilmis ve Tablo 2’deki sonuglar elde
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore teorik verilerin modeli iyi temsil ettigi anlasilmistir.

Tablo 2. Hosmer ve Lemeshow Testi

Adim Ki-Kare sd Sig.
1 9,657 8 ,290

Tablo 3 incelendiginde Cox&Snell R kare degerine gore bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni agiklama giicii %30,6 iken, Nagelkerke R kare degerine gore bu deger %40,8 olarak
bulunmustur.

Tablo 3. Model Ozeti

IAdim |-2 Log Olabilirlik|Cox & Snell R Kare| Nagelkerke R Kare
1 108,063 ,306 ,408

Lojistik regresyon analizinin siniflandirma degerleri Tablo 4’de gosterilmistir. Buna
gore lojistik regresyon analizi sonucunda giivenli (0 kodlu) olarak tanimlanmis olan iilkeler
%71 oraninda dogru olarak smiflandirilirken, giivensiz (1 kodlu) olarak tanimlanmuis tilkeler
%78 oraninda dogru olarak simiflandirilmistir. Genel dogruluk oraninin da %75 oldugu
gorilmiistiir.

Tablo 4. Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Sonuglari

Tahmin
0| 1 | Toplam | Basar
Gergek | 0 | 39| 16 55 0,71
1|11 40 51 0,78
Toplam 50 | 56 106 0,75

3.2.  Yapay Sinir Aglar1 Analizi Sonuclar:

Yapay sinir aglar1 uygulamasi i¢in, ¢ok katmanl yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir.
Issizlik oranlar1, niifus, kisi basina GSYIH, Diinya Bankasi gelismislik siralamasi, gd¢ oranlar,
miilteci oranlar1 ve enflasyon oranlarina ait degiskenler girdi olarak modelde yer alirken,
tarafimizdan olusturulmus olan su¢ endeks gruplari ¢ikti olarak belirlenmistir.

Yapay sinir ag1 modeli i¢in gizli katman sayisinin belirlenmesinde herhangi bir kisit
olmamakla birlikte, bu ¢aligmada farkli sayida gizli katman ve noéron sayilart denenmis, en
kii¢iik hata kareler ortalamas1 (MSE) degerine 1 gizli katman ve 5 ndronun kullanildigi modelde
ulasiimstir.

Yapay sinir ag1 modellemesinin tamamlanabilmesi i¢in egitim ve test gruplarinin
biiyiikliiklerine karar verilmesi gerekmektedir. Literatiirde farkli oranlar kullanilmis olmakla
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beraber, ornek biiylikliigii dikkate alindiginda, verilerin %80’1 egitim verisi, %20’si de test
verisi olarak belirlenmistir. Yapay sinir ag1 model ¢oziimlemesi R programi yardimi ile
yapilmistir. Egitim ve test verilerine gore siiflandirma sayilar1 ve basar yiizdeleri Tablo 5°te
gosterilmistir.

Tablo 5. Egitim ve Test Verileri i¢in YSA Sonuglari

Tahmin
0 [ 1 [Toplam| Basari
0142 2 44 0,96
Gergek
Egitim 1] 1140 41 0,98
Verisi Toplam | 43| 42 85 0,97
Gereek 91 2 11 0,82
28| 10 | o8

Test Verisi | Toplam 11| 10 21 0,81

Tablo 5’te goriildiigli iizere, yapay sinir aglar1 yardimiyla kurulan modelde, egitim
verileri ile olusturulan modelde %97 oraninda dogruluk elde edilirken, test verileri yardimu ile
bu oran %81 olarak bulunmustur.

3.3. MOORA - Oran Yontemi Sonuglari

MOORA oran yonteminin kullanilabilmesi i¢in ilk olarak degiskenlerin kriterler olarak
tanimlandigi, iilkelerin de alternatifler olarak tanimlandigi karar matrisi olusturulmustur.
Yontemin bir adimi olarak, birimleri standart hale getirmek adina normalizasyon islemi
yapilmistir. Sonraki adimda kriterlerin, faydalarinin en kiiciik ve en biiylik olmasina gore
tanimlamalar1 yapilmistir. Bu baglamda igsizlik oranlari, niifus, gé¢ oranlari, miilteci oranlari
ve enflasyon oranlarmin en kiiciiklenmesi, kisi bast GSYIH ve Diinya Bankasi gelismislik
siralamasi degiskenlerinin de en biiyliklenmesi gereken degiskenler oldugu belirlenmistir. Tim
bu tanimlamalar yardimiyla elde edilen normallestirilmis degerler, hesaplanan y~ degerleri ve
bu degerlere bagl olarak bulunan siralama degerleri Ek1°de gosterilmistir.

Bu calismadaki amaclardan biri verilerin dogru siniflandirilma olasiliklarini farkl
yontemlerle karsilastirmaktir. Ancak literatiirde siniflandirma yontemleri arasinda yer almayan
MOORA yonteminden elde edilen sonuglar, karsilastirmada kullanilabilmesi agisindan
uyarlanmistir. Burada elde edilmis olan y* sonuglarmin ortalamasi dikkate alinmus, ortalamanin
altinda oldugu belirlenmis olan iilkeler 0 yani giivenli, ortalamanin iizerinde olan {ilkeler 1 yani
giivensiz olarak kodlanmis ve gruplanmistir. Bilindigi iizere MOORA y6nteminde en yiiksek
y~ degerine sahip alternatif ilk sirada yer almaktaydi. Dolayisiyla bu ¢aligmada ortalamadan
yiiksek y* degerleri, iilkelerin daha giivenli olacagini ifade edeceginden dolayn, ters kodlanarak;
ortalamanin iizerinde y”~ degeri olan iilkeler 0 yani giivenli, ortalamanin altinda y* degeri olan
iilkeler 1 yani gilivensiz olarak kodlanmistir. Yapilan bu kodlama ile iilkelerin MOORA
kategorileri ile gergek suc endeksi grup degerleri karsilastirilmis ve Tablo 6’daki sonuglar elde
edilmistir.

Tablo 6. MOORA Oran Yo6ntemi Sonuglari

Tahmin

0 |1 Toplam | Basan
Gergek |0 [41|14 |55 0,75

25|26 |51 0,51

Toplam 66 | 40 | 106 0,63
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Tablo 6’daki sonuglara gore gercekte giivenli kodlanan ve MOORA gruplandirmasinda
da giivenli oldugu kestirilen {ilkeler icin basar1 %75 oraninda bulunurken, su¢ endeksi
gruplandirmasinda gilivensiz olarak kodlanan iilkelerin %51°1 MOORA gruplandirmasinda da
giivensiz olarak kodlanmistir. Genel anlamda dogru siniflandirma oraninin %63 oldugu
sOylenebilir.

4. SONUC

Ulkelerin yasanabilmesi agisindan giivenilirligini gosteren bir 6l¢iit olarak kabul
edilebilen su¢ endeks degerleri, iilkelerin giivenilir bir yer olmasini etkileyebilecegi diisiiniilen
degiskenler yardimi ile incelenmistir. Elde edilen sonuglar, incelenen 106 iilke i¢in giivenilir
degil ve giivenilir iilkeler olmak {izere iki kategoriye ayrilmistir. Calismada iilkeler lojistik
regresyon, yapay sinir aglari ve MOORA yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir.
Siiflandirmadaki basarilar sekil 3’de gdsterilmistir.

Sekil 3. Analiz Yontemlerinin Dogru Siniflandirma Oranlarinin Karsilastirilmasi

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
2 1 1 1

0

Basarili Basarisiz Basaril Basarisiz Basaril Basarisiz
LR YSA MOORA

Dogru smiflandirma oranlar dikkate alindiginda yapay sinir aglar1 yonteminin lojistik
regresyon analizinden daha basarili oldugu belirlenmistir. Bununla beraber bu calismada,
literatiirde siiflandirma yontemlerinden biri olarak gdsterilmeyen ancak gilinlimiizde oldukga
yaygin olarak kullanilan ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan MOORA yontemi
sonucunda elde edilen degerler iki kategori olacak sekilde doniistiiriilmiis ve iilkelerin,
giivenilirlikleri acisindan bu kategoriler altinda toplanmasi saglanmistir. Bu durumda elde
edilen gruplamadaki basar1 yiizdesi ise uygulanan diger iki yontemle karsilastirildiginda en
diisiik diizeyde ¢ikmistir.

Zaman igerisinde {ilkelere ait kullanilan girdi degiskenlerine iligkin degerlerde
degisiklikler olacaktir. Dolayisiyla gelecekte iilkelerin su¢ veya giivenilirlik durumlari
hakkinda yapilacak olan tespitlerde yapay sinir aglari yonteminin uygulanmasinin, diger
yontemlere gore daha uygun olacagi kanaatine varilmistir.
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Ek 1.

MOORA-Oran Yontemi Sonuglari

min min max |max |min min min min min  [max |max |min min min
Ulke issizlik NGfus [GSYiH |DbsirajGog  |Miiltec|Enflas Ulke issizlik [Nufus [GSYiH |[DbsiralGog  |Miiltec|Enflas

C1 C2 Cc3 c4 C5 C6 Cc7 y* Sira Cl C2 C3 c4 C5 C6 Cc7 y* Sira
Albania 0,160 0,001 0,017| 0,088 -0,008| 0,000| 0,014|-0,061| 74|Kenya 0,107| 0,025| 0,005 0,059| -0,006( 0,076|0,031(-0,169| 90
Algeria 0,140| 0,020| 0,014| 0,088| -0,006| 0,017 0,029]/-0,098 80|Kuwait 0,024| 0,002| 0,109 0,118| 0,024| 0,000{0,015| 0,163| 14
Argentina 0,109| 0,022 0,037| 0,118 0,003 0,001| 0,318-0,297| 97|lLatvia 0,090| 0,001| 0,058 0,118| -0,009| 0,000|0,017| 0,076| 34
Armenia 0,204| 0,001 0,013| 0,059 -0,003| 0,003 0,017|-0,150( 87|Lebanon 0,071| 0,003| 0,026 0,088| -0,018| 0,256|0,041(-0,238| 93
Australia 0,062( 0,012| 0,183| 0,118| 0,096| 0,010/ 0,013| 0,108 25|Libya 0,199 0,003 0,023 0,088| -0,001| 0,002|0,154(-0,245| 94
Austria 0,055( 0,004| 0,164 0,118| 0,039| 0,023 0,013| 0,147 16[Lithuania 0,069| 0,001| 0,061 0,118| -0,020| 0,000{0,018| 0,110| 24
Azerbaijan 0,060 0,005( 0,015| 0,088 0,001| 0,000 0,013| 0,025 44|Luxembourg 0,063| 0,000| 0,364 0,118| 0,006 0,000|0,010( 0,403 1
Bahrain 0,011 0,001 0,077| 0,118 0,029| 0,000( 0,014| 0,140 17|Malaysia 0,039| 0,015| 0,036 0,088| 0,030( 0,022|0,006( 0,012| 53
Bangladesh | 0,050| 0,078| 0,005 0,059| -0,223| 0,163| 0,037[-0,040 69|Malta 0,053| 0,000| 0,096 0,118| 0,001 0,002|0,008| 0,151] 15
Belarus 0,066 0,005( 0,020| 0,088 0,005| 0,000( 0,033| 0,000( 57|Mauritius 0,079| 0,001| 0,036 0,088| 0,000 0,000|0,022( 0,023| 45
Belgium 0,073| 0,006 0,148 0,118 0,029 0,008( 0,014| 0,138 18|Mexico 0,038| 0,061| 0,031 0,088| -0,036( 0,003|0,033( 0,021| 46
Bolivia 0,037| 0,005| 0,011 0,059 -0,006| 0,000/ 0,015| 0,018 47|Moldova 0,039 0,002 0,010{ 0,059( -0,001| 0,000{0,020( 0,009] 56
Bosnia And H{ 0,240 0,002| 0,019| 0,088| -0,013| 0,001| 0,008(-0,130| 83|Mongolia 0,073| 0,002| 0,013 0,088| -0,001| 0,000{0,045(-0,018] 64
Brazil 0,144| 0,101 0,028| 0,088 0,013| 0,002 0,025|-0,168 89|Montenegro 0,178| 0,000| 0,028 0,088| 0,000 0,000|0,017(-0,079| 78
Bulgaria 0,061| 0,003| 0,030 0,088 -0,003| 0,004| 0,019| 0,035 41|Morocco 0,104| 0,017 0,010| 0,059] -0,031| 0,001(0,013|-0,035 68
Cambodia 0,012| 0,008| 0,005| 0,029| -0,018| 0,000/ 0,019| 0,013 51|Namibia 0,266| 0,001| 0,019/ 0,088| -0,003| 0,000{0,029(-0,186] 91
Canada 0,068| 0,018 0,147| 0,118 0,146| 0,020( 0,015|-0,003| 59|Nepal 0,015| 0,014| 0,003 0,029| 0,025| 0,004|0,027(-0,052| 72
Chile 0,083| 0,009( 0,051| 0,118 0,068| 0,000 0,016-0,008 62|Netherlands 0,045| 0,008| 0,169 0,118| 0,010( 0,018|0,011| 0,195 9
China 0,051| 0,675| 0,031 0,088| -0,211| 0,058| 0,014|-0,467| 103|New Zealand 0,052( 0,002| 0,134 0,118 0,009 0,000{0,011| 0,177] 11
Colombia 0,105| 0,024 0,021| 0,088| 0,124 0,000 0,022|-0,165| 88|Nigeria 0,069| 0,095| 0,006/ 0,059( -0,036| 0,006|0,081(-0,150] 86
Costa Rica 0,094| 0,002 0,038| 0,088 0,003| 0,001| 0,015| 0,013 52|Norway 0,045| 0,003| 0,261 0,118| 0,017 0,010|0,018( 0,285 4
Croatia 0,102| 0,002| 0,047| 0,118 -0,005| 0,000| 0,010| 0,056 36/Oman 0,036| 0,002 0,052| 0,118] 0,053| 0,000(0,006| 0,073 35
Cyprus 0,093| 0,001| 0,090| 0,118| 0,003| 0,002| 0,005| 0,103 28|Pakistan 0,035 0,103 0,005 0,059( -0,141| 0,252|0,034(-0,219] 92
Czech Republi| 0,028 0,005( 0,074 0,118 0,013 0,000| 0,014| 0,131 19|Panama 0,045| 0,002| 0,050( 0,088| 0,007 0,000|0,005 0,079| 33
Denmark 0,057| 0,003 0,193| 0,118 0,009| 0,007 0,005| 0,230 7|Papua New Guirf 0,027| 0,004| 0,009 0,059 0,000( 0,002|0,036|-0,001 58
Dominican Re| 0,067| 0,005| 0,024| 0,088| -0,018( 0,000 0,024| 0,035 40(Peru 0,033 0,015| 0,022 0,088| 0,060/ 0,000{0,009(-0,007| 61
Ecuador 0,045| 0,008( 0,020 0,088 0,022| 0,018|-0,001| 0,017| 48|Philippines 0,029 0,052 0,010{ 0,059( -0,041| 0,000{0,035(-0,006] 60
Egypt 0,132| 0,048 0,008| 0,059 -0,023| 0,044 0,197|-0,331| 98|Poland 0,042| 0,018| 0,049( 0,118| -0,018| 0,002|0,012| 0,110| 23
El Salvador 0,051| 0,003| 0,013| 0,059 -0,025[ 0,000 0,007| 0,036] 39|Portugal 0,079 0,005| 0,074 0,118| -0,004| 0,000{0,007| 0,104] 26
Estonia 0,063| 0,001| 0,073| 0,118| 0,002| 0,000/ 0,023| 0,102 29|Qatar 0,002| 0,001| 0,220| 0,118 0,024| 0,000|0,002| 0,309 2
Ethiopia 0,021| 0,053 0,002| 0,029 0,018 0,162| 0,066(-0,288( 96|Romania 0,049| 0,009| 0,039 0,088| -0,045| 0,001|0,031| 0,082| 32
Finland 0,089| 0,003 0,158 0,118 0,008| 0,004 0,007| 0,165 13|Russia 0,055| 0,070| 0,036 0,118| 0,110( 0,014|0,019(-0,114| 82
France 0,106| 0,032| 0,132 0,118| 0,022| 0,066 0,012 0,011 54|Saudi Arabia 0,068| 0,016| 0,074 0,118| 0,082 0,000{0,016( 0,009] 55
Georgia 0,162| 0,002| 0,014 0,059| -0,006| 0,000| 0,017|-0,103| 81[Serbia 0,155| 0,003| 0,023| 0,088| 0,002 0,006|0,013[-0,068] 76
Germany 0,039| 0,040( 0,154| 0,118 0,329| 0,191 0,012|-0,340( 99|Slovakia 0,078| 0,003| 0,062 0,118| 0,001| 0,000|0,017| 0,082 31
Ghana 0,077| 0,014| 0,007| 0,059| -0,006| 0,002| 0,066|-0,087| 79|Slovenia 0,063| 0,001| 0,084 0,118| 0,001 0,000{0,012| 0,124] 22
Greece 0,221| 0,005| 0,065| 0,118| -0,010( 0,011| 0,004|-0,049| 70|South Africa 0,310 0,028 0,020( 0,088| 0,088 0,016{0,030(-0,363| 100
Guatemala 0,031| 0,008 0,014| 0,059 -0,006| 0,000( 0,025| 0,014 50|Spain 0,178| 0,023| 0,097 0,118| 0,024| 0,004|0,011(-0,025| 67
Honduras 0,047| 0,005 0,008| 0,059 -0,004| 0,000( 0,029(-0,010( 63|Sri Lanka 0,051| 0,010| 0,013 0,059| -0,059| 0,000 0,014 0,056| 37
Hong Kong 0,032( 0,004| 0,155| 0,118| 0,018| 0,000/ 0,016| 0,204 8|Sweden 0,074| 0,005| 0,172| 0,118| 0,024| 0,045|0,013| 0,129] 20
Hungary 0,042( 0,005| 0,051 0,118| 0,004| 0,001 0,019| 0,098 30|Switzerland 0,056( 0,004| 0,264 0,118 0,031 0,019|0,006( 0,265 6
Iceland 0,034| 0,000( 0,233| 0,118 0,000 0,000( 0,018| 0,299 3|Tanzania 0,022| 0,027| 0,003 0,029| -0,024| 0,050|0,023(-0,066| 75
India 0,029| 0,655| 0,006/ 0,059| -0,322| 0,035| 0,033|-0,365| 101|Thailand 0,008| 0,034 0,023| 0,088 0,012 0,018|0,007| 0,033| 42
Indonesia 0,049( 0,130| 0,012| 0,059| -0,060| 0,002| 0,021]|-0,071| 77|Trinidad And To| 0,033 0,001 0,054 0,118| 0,000| 0,000(0,013| 0,126 21
Iran 0,138| 0,040( 0,018| 0,088 -0,033| 0,176( 0,067|-0,281| 95|Tunisia 0,178| 0,006| 0,011 0,088| -0,002| 0,000|0,049(-0,131| 84
Iraq 0,091| 0,019( 0,019| 0,088 0,005| 0,051 0,002|-0,061| 73|Turkey 0,125| 0,040| 0,030( 0,088| 0,172| 0,661|0,109(-0,989| 106
Ireland 0,065( 0,002| 0,251 0,118| 0,014| 0,001| 0,003| 0,283 5|Ukraine 0,108| 0,022 0,010{ 0,059| 0,006/ 0,000{0,073[-0,140| 85
Israel 0,045| 0,004| 0,133] 0,118 0,006/ 0,003 0,005| 0,186 10(|United Arab Emi| 0,030( 0,005| 0,137( 0,118| 0,024| 0,000/0,021( 0,176 12
Italy 0,117| 0,029( 0,109| 0,118 0,090| 0,034 0,008|-0,051| 71|United Kingdom| 0,045 0,032 0,135| 0,118 0,158| 0,023(0,015|-0,020| 65
Jamaica 0,109| 0,001| 0,017| 0,088| -0,007| 0,000| 0,025|-0,023| 66|United States 0,045( 0,158 0,200( 0,118 0,577| 0,056|0,016(-0,536] 104
Japan 0,028| 0,061|0,125| 0,118| 0,043| 0,000 0,007| 0,104| 27|Uruguay 0,092 0,002 0,055 0,118| -0,002| 0,000{0,051| 0,031] 43
Jordan 0,173| 0,005( 0,014| 0,088 0,006 0,530( 0,030(-0,642| 105|Venezuela 0,096/ 0,014| 0,028 0,118| -0,395| 0,012|0,870(-0,451| 102
Kazakhstan 0,056| 0,009( 0,030 0,088 -0,011| 0,000( 0,050| 0,014 49|Zimbabwe 0,057| 0,007| 0,007 0,029| -0,071| 0,001|0,006( 0,036| 38
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