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ONSOZ
Bu calisma klasik VZA ile karsilastirildiginda daha az sayida etkin birim sayisina sahip yeni
VZA temelli siralama modellerinin gelistirilmesi lizerinedir. Ayrica gelistirilen bu modeller
yardimu ile iilkemizdeki illere yonelik alternatif bir etkinlik siralamasi da elde edilmistir. Ilgili

proje TUBITAK ARDEB tarafindan 1001 kodlu projeler kapsaminda desteklenmistir.



ICINDEKILER

OZEL... .ottt 5
ADSITACE. . .ot e 5
T 55 1t 6
2. Genel BIlgIler. ... e 7
I € o (o S 4411151 | N TP 8
3.1, Veri Zarflama ANaliZi........o.oouiniiiiiii i 9
3.2. Temel Veri Zarflama Analizi Modelleri..............coviiiiiiiiiiiiiiiiieeieeea, 10
3.2.1. Charnes Cooper Rhodes (CCR) Modeli.........cceoviviriiiniiniiniiiiiniinananns 10

3.2.2. Banker Charnes Cooper (BCC) Modeli.........c.cooviiniiiiiiiiiiiiiiiiiieeenen 15

3.2.3. Siiper Etkinlik Siralama YONtemi..........oooviviiiiiiiiiiiiiiiii i eeenannn, 16

3.2.4. Capraz Etkinlik Stralama Yontemi..............ooooiiiiiiiiiiiii 17

3.2.5. Cok Kriterli Veri Zarflama Analizi Modeli........................ooociin . 20

3.3. Onerilen Oncelikli Hedef Programlama Modeli...................cocoeiiiiiiiiiiiiiiinnn, 23
3.4. Onerilen Agirhikli Hedef Programlama Modeli Siralama Yaklagimu..................... 25
3.5. Onerilen Gergeklesen Girdi ve Ciktiya Dayali Veri Zarflama Analizi Siralama
MOGBIT. .. 26

3.6. CVDEA Stralama YONntemi........oouiuiiiiiii i 27
3.7. Temel Bilesenler Analizi ile Birimlerin Siralanmasi...................ccooviiiiiinn. 28
3.8. Modifiye Edilmis Temel Bilesenler Analizi ile Birimlerin Siralanmasi.................. 30

3.9. Cok Boyutlu Olgekleme Yéntemi Algoritmasmin TBA’ya Entegre Edilmesi...........30

4. Bulgular,TartiSma Ve SONUG. .......outintt ettt ettt et et aeeeeanans 31

KaYNaKIar. ... ..o 37
214 () 39
B KL 39
B Ko e 47



TABLOLAR LISTESI

Tablo 1. Cikt1 ve Girdi De@iSKenIeri......c.ccciiveiicieiieiieie et 31
Tablo 2. Ozetleyici IstatiStiki BilgIler .........covcveviieereicieieicreieeeieseee e, 32
Tablo 3. Onerilen Modellerin Siralama SONUGIATI. ............cuuiuniiie i, 33-34
Tablo 4. Yéntemlerin Siiper Etkinlikle Arasindaki Spearman’in Sira Korelasyon Degerleri ............ 35
Tablo 5. Yéntemler ile DPT Siralamasi Arasindaki Spearman’in Sira Korelasyon Degerleri........... 35
Tablo 6. 81 Ilimizin Girdi ve Cikt1 Degisekenleri Bakimindan Aldiklar1 Degerler .......... 47-48



OZET
Veri Zarflama Analizi (VZA), karar verme birimlerini (KVB) goreli olarak bir biitlin i¢inde
karsilastirma yaparak degerlendirip, etkin olan veya olmayan karar verme birimi seklinde iki
simifa ayiran, etkin olmayan karar birimi i¢in de etkinsizligin kaynaklarini ve miktarini
belirleyerek karar vericilere yardimei olan yaklagimlar biitiintidiir. VZA ¢ok ¢esitli alanlarda
yaygin bir sekilde uygulanan ve 1978’den bu yana bir¢ok teknikle de etkilesim halinde olan
bir yontemdir. Bu kadar yaygin kullanim alanina sahip olmakla birlikte bazi1 eksiklikleri de
vardir. Bunlardan en 6nemli olani, etkin birimlerin ayirt edilememesi ve gergek¢i olmayan
agirlik dagilimi problemidir. Bu calisma klasik VZA ile karsilastirildiginda daha az sayida
etkin birim sayisina sahip siralama modelleri gelistirilmesi iizerinedir. Bu c¢alismadaki
modeller capraz etkinlik modeli, ¢ok kriterli VZA modeline alternatif olarak diisiiniilen
agirlikli hedef programlama VZA siralama modeli, agirliklarin degisim katsayilarinin en
kiiclik yapilmaya calisildigit CVDEA modeli, her bir agirlikl ¢ikt1 ve agirlikl girdi toplaminin
stirastyla cikti ve girdi bilesenlerine yaklastirildigi modelleri kapsamaktadir. Ayrica klasik
VZA ve 6nerilen VZA tabanli yeni modeller tilkemizdeki illerin etkinliginin arastirilmasinda

da kullanilmistir.

ABSTRACT
Data Envelopment Analysis (DEA) is a sum of approaches which evaluates the decision
making units in a globe by comparing relatively and dividing them into two parts as efficient
and inefficient, and then helps the decision makers for the inefficient units in determining the
degree of inefficiency of the sources. DEA has found a widespread applications in diverse
areas and also perpetuated interactively its development with many techniques since 1978.
Although DEA has a wide range of applications, it has also some drawbacks. Two of first
considered drawbacks are the problems of indiscrimination of efficient units and unrealistic
dispersion of weights. This study is based on developing ranking methods which have fewer
efficient units compared with the classical Data Envelopment Analysis (DEA). Models
planned in this study are as follows: the cross efficiency model, the weighted goal
programming DEA ranking model recognized as an alternative to multiple criteria DEA, the
CVDEA model minimizing the dispersion of weights and the model which closes each
weighted output (input) component to weighted output (input) sum, and hence providing a

contribution to efficiency account of each output (input) component proportional to the output



(input) values. Moreover, the classical DEA and proposed new models will be used for the

investigation of efficiency of all provinces in our country.

1. GIRIS:
Veri Zarflama Analizi (VZA), karar verme birimlerini (KVB) goreli olarak bir biitiin i¢inde
karsilastirma yaparak degerlendirip, etkin olan veya olmayan karar verme birimi seklinde iki
sinifa ayiran, etkin olmayan karar birimi i¢in de etkinsizligin kaynaklarimi ve miktarimi
belirleyerek karar vericilere yardimci olan bir tekniktir. VZA ¢ok ¢esitli alanlarda uygulanan
ve 1978’den bu yana birgok teknikle de etkilesim halinde olan bir yontemdir. Bu kadar yaygin
kullanim alanina sahip olmakla birlikte baz1 dezavantajlar1 da vardir. Bunlardan en 6nemli

olani, etkin birimlerin ayirt edilememesi ve ger¢ek¢i olmayan agirlik dagilimi problemidir.

Bu ¢alismada klasik VZA ile karsilastirildiginda daha az sayida etkin birim sayisina sahip
siralama modelleri gelistirilmeye ¢alisitlimistir. Birimlerin siralanmasi veya birbirinden ayirt
edilebilmesi her zaman giincelligini koruyan bir konudur. Ornegin, Devlet Planlama Teskilati
(DPT) diizenli olarak sosyo-ekonomik degiskenler bazinda iilkelerin ve iilkemizdeki illerin
performans siralamasin1 yaymlamaktadir. DPT siralama islemini ¢ok degiskenli bir analiz
yontemi olan temel bilesenler analizi ile yapmaktadir. Temel bilesenler analizinin ana amaci,
cok sayida birbiri ile iligkili olan degiskenlerden bagimsiz veri gruplar (faktorler) elde etmek,
yani, boyut indirgemektir. Elde edilen birbirinden bagimsiz faktorler siralama amagli olarak
kullanilmaktadir. Temel bilesenler analizinin uygulanabilmesi i¢in ¢ok degiskenli normal
dagilim gibi baz istatistiksel varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Veri zarflama analizi
ve veri zarflama analizinden tiiretilen siralama modelleri ise, veri lizerinde herhangi bir
varsayima ihtiyagc duymamaktadir. Klasik veri zarflama analizine dayali siralama
modellerinin de énemli eksiklikleri vardir. Ornegin, siiper etkinlik siralama modelinin baz
durumlarda ¢oziimsiiz olmasi, capraz etkinlik modelinin klasik VZA’daki c¢oklu optimal

coziimlerden olumsuz etkilenmesi gibi.

Bu ¢alismanin amaci iilkemizdeki illerin sosyo-ekonomik performanslarinin herhangi bir 6n
varsayima gerek duymayan VZA yontemi ile ele almak, illerin sosyo-ekonomik performans
siralamasini yeni onerdigimiz ve literatiirde de yayinladigimiz yontemlerle degerlendirmek ve

karar vericilere objektif politikalar sunmaktir.

Incelenen modeller ¢apraz etkinlik modeli, ¢cok kriterli VZA modeline alternatif olarak

diistiniilen agirlikli hedef programlama VZA siralama modeli, agirliklarin  degisim



katsayilarinin en kiigiik yapilmaya calisildigi CVDEA modeli, her bir agirlikli ¢iktt ve
agirlikli girdi toplaminin sirasiyla ¢ikti ve girdi bilesenlerine yaklastirildigi modelleri
kapsamaktadir. Calisma, etkin Karar Verme Birimlerinin kendi iglerinde siralanmasinda
kullanilan Siiper Etkinlik Yontemiyle, literatiirdeki diger yaklagimlara goére daha iyi uyum
gosteren Onerdigimiz yaklasimlar ile Cok Degiskenli Istatistiksel tekniklerden yararlanilarak

gelistirilen birimlerin siralamasiyla ilgili olan yaklasimlari da kapsamaktadir.

Ayrica klasik VZA ve Onerilen VZA tabanli yeni modeller illerin etkinliginin arastirilmasinda
kullanilmigtir. Illerin etkinliginde ise ele alman degiskenler sehirlesme orani, iicretli
calisanlarin toplam istihdama orani, igverenlerin toplam istihdama orani, okur-yazar niifus
orani, onbin kigiye diisen hekim sayisi, banka subesi sayisi, kirsal yerlesmelerde asfalt yol
uzunlugu, yeterli igme suyu gétiiriilebilen niifus oram v.b. degiskenleridir. Onerilen modeller
yardimi ile illerin etkinlikleri ve siralanmalar1 iizerine objektif yaklasimlar sunulmaya

calisilmigtir. Arastirma verileri 2009 yilin1 kapsamaktadir.

2. GENEL BILGILER:

Klasik VZA’ nin en 6nemli dezavantajlarindan biri etkin birimlerin ayirt edilememesi
problemidir. Zayif ayirt edilebilme giicii problemi, ¢ogunlukla degerlendirme altindaki karar
verme birimlerinin (KVB) sayisinin, girdi ve ¢iktilarin toplam sayisiyla mukayese edildiginde
yeterli biiyiiklikte olmamasindan meydana gelir. Bu durumda, ¢ogunlukla klasik VZA
modelleri ¢ok fazla sayida KVB’lerin etkin oldugunu belirten ¢oziimler verir. Birbirine
bagimli olan bu iki problem bir¢ok uygulamada siklikla ayn1 zamanda meydana gelmektedir.
Bu calismada VZA alaninda gelistirdigimiz yeni yaklagimlar yardimi ile bu tiir problemler
giderilmeye ¢alisilmistir. Birimlerin siralanmasi ve buna bagl olarak performans gelistirme
kiiciik bir firmadan iilkelere kadar her organizasyonel birimin vazgecilmez ugrasisi ve
problemidir. Yukarida da belirtildigi gibi lilkemizde Devlet Planlama Teskilati (DPT) diizenli
olarak sosyo-ekonomik degiskenler bazinda temel bilesenler analizini kullanarak tilkelerin ve
tilkemizdeki illerin gelismislik siralamalarini yaymlamaktadir. Bu raporlar yardimiyla
tilkemizde illerin durumlart incelenmekte ve performans iyilestirme politikalart
gelistirilmektedir. DPT bu analizleri temel bilesenler analizi ile yapmaktadir. Temel bilesenler
analizinin siralama amagh kullanimi icin ¢esitli varsayimlarin olmasi ve elde edilen
sonuglarin yorumlama eksikligi nedeniyle birimlerin performanslarini iyilestirmede sinirh

kalmaktadir. Veri zarflama analizi ve veri zarflama analizinden tiliretilen siralama



modellerinin ise veri lizerinde herhangi bir varsayima ihtiyag duymamasi ve performans
gelistirmede yorumlama ve politika gelistirme kolayligi bu yontemleri her zaman giincel
kilmaktadir. Klasik veri zarflama analizinin ve literatiirde Onerilen siralama modellerinin de
onemli eksiklikleri vardir. Bu ¢alisma ile Klasik VZA’nin bu olumsuzluklar1 giderilmistir ve
ozellikle de sosyo-ekonomik uygulamalarda etkin olarak kullanilabilecek yeni VZA temelli
yaklasimlar gelistirilmistir. Ayrica birimlerin siralanmasi iizerine olan literatiirdeki Cok
Degiskenli Analiz temelli yontemler kullanilmis ve Siiper Etkinlik Yontemiyle uyumlari

karsilastirilmistir.

Onerdigimiz modellerin uygulanabilirligi 2009 yilinda gesitli sosyo-ekonomik degiskenlerin

baz alindig1 tilkemizdeki 81 ili kapsayan bir durum calismasi ile gésterilmistir.

3. GEREC VE YONTEM:

Aragtirmada VZA temelli yontemler kullamilmigtir. VZA’da karar verme birimleri yapilan
¢oziimleme sonunda bulunan etkinlik skorlarma goére siralanmaktadir. En yiiksek etkinlik
skoruna sahip karar verme birimi birinci sirada yer alirken, en diisiik etkinlik skoruna sahip
KVB son sirada yer almaktadir. Fakat VZA’da etkin bulunan karar verme birimlerinin
tamamina “1” etkinlik skoru atanmasi, etkin birimlerin kendi aralarinda bir siralama
yapilmasimna imkan vermemektedir. Sadece etkin olmayan karar verme birimlerinin
siralanmasinda kullanilabilen VZA’nin bu dezavantajim1 gidermek icin literatiirde cesitli
siralama yontemleri gelistirilmis olsa da bu yontemler kisith kullanimlara sahiptirler. Bu
calismada literatiirde Onerilen siiper etkinlik ve capraz etkinlik gibi klasik yontemlere
alternatif olarak kullanilabilecek yeni VZA yaklagimlart 6nerilmistir. Bu yaklagimlar 1s1ginda
tilkemiz genelinde illerimizin performanslarina iyilestirici politika gelistirmede daha tutarlt
kararlar vermek miimkiin olmustur. Ayrica klasik VZA ya alternatif olarak daha az sayida
etkin birim sayis1 veren yeni modeller de gelistirilmistir. Bunlar ¢apraz etkinlik temelli model,
cok kriterli VZA modeline alternatif olarak diisiiniilen agirlikli hedef programlama VZA
modeli, girdi—¢ikt1 agirliklarinin degisimlerini en kiigiik yapmaya ¢alisgan CVDEA modeli, her
bir agirlikl girdi ve agirlikli ¢ikti toplamini sirasiyla girdi ve ¢ikti bilesenlerine yaklastiran
modelleri kapsamaktadir. Bu yeni yaklasimlar kullanilarak zayif ayirt edilebilme problemine
de ¢oziim getirilmistir. Basta Veri Zarflama Analizi olmak iizere, bu yontemlerin genel

ozellikleri asagida verilmistir.



3.1.Veri Zarflama Analizi

Veri zarflama analizi (VZA) ilk olarak Charnes, Cooper ve Rhodes tarafindan, tirettikleri mal
veya hizmet agisindan birbirlerine benzer ekonomik karar verme birimlerinin goreli
etkinliklerinin Olgiilmesi amaci ile gelistirilmis olan parametrik olmayan bir etkinlik
yontemidir. Bu yontemin sahip oldugu en 6nemli 6zellik, her karar verme birimindeki
etkinsizlik miktarin1 ve kaynaklarim1 tanimlayabilmesidir. Bu ozelligi ile yontem etkin
olmayan karar verme birimlerinde ne kadarlik bir girdi azaltma ve/veya ¢iktt miktarinin ne
kadar arttirllmas1 gerektigine iliskin olarak yoneticilere yol gosterebilir. Regresyon analizi
gibi parametrik yaklagimlarda bagimli degiskenin diger degiskenlere gore bir fonksiyonu
tahmin edilmeye calisilir. Bu ise normallik varsayimi gibi bazi 6zel varsayimlarin
saglanmasini gerektirmektedir. Buna karsilik Veri Zarflama Analizi teknigini kullanirken
herhangi bir fonksiyonel iligki tanimlamaya gerek yoktur. Metot icin gerekli olan tek
varsayim ise her bir karar verme biriminin etkinlik sinirinin {izerinde veya altinda olmasidir.
Sinirda olmayan her bir karar verme birimi (KVB), sinirda kendisine en yakin olan birime
gore degerlendirilir.

Farrell’in fikirlerini gelistiren Charnes, Cooper ve Rhodes tek bir ¢iktinin tek bir girdiye
oranlanmastyla elde edilen etkinlik degerini, ¢oklu ¢iktilarin ¢oklu girdilere oranlanmasina
genisletmislerdir. Buradan her bir KVB i¢in yapay bir ¢ikt1 ve yapay bir girdi bulunmakta ve
bu yapay c¢ikt1 ve girdiler vasitasiyla KVB’lerin etkinlik degerleri bulunabilmektedir. Bu
yapay ¢iktt ve girdiler, ¢ikt1 ve girdilerin agirhikli bir ortalamasi olarak alinmistir. Burada
agirliklar, etkinlik degerlerini 1°den biiyiik yapmayacak sekilde se¢ilmektedirler (CHARNES
vd., 1978). Veri Zarflama Analizi tekniginin 6nemli bir yani, her bir KVB’nin etkinlik degeri
digerlerine gore hesaplandigindan, hesaplanan etkinliklerin goreli etkinlikler olmasidir.
Etkinlik degerlerinin her bir karar verici i¢in optimum degerleri hesaplanmakta, bu sayede
optimumu veren KVB’ler etkinlik smirmin {izerinde, digerleri ise smrin altinda
kalmaktadirlar. Siirin altinda kalan KVB’ler i¢in, her bir girdi ve ¢ikt1 i¢in kullanilmayan
kaynaklar ve benzeri bilgiler elde edilebilmektedir. Bunu yapmak igin etkin olmayan KVB,
benzer girdi ve ¢ikti miktarlar1 olan ve smir lizerinde yer alan KVB ya da KVB’lerle
karsilagtirilir.  Etkin olmayan KVB’nin ayni miktarda girdi ile ne kadar daha ¢ikt1
tiretebilecegi ya da ayni miktarda ¢iktiyr girdilerindeki ne kadarlik bir azaltma ile
iiretebilecegi, etkin KVB(ler)’e gore hesaplanir. Boylece etkin olmayan KVB i¢in, etkin olan
KVB’lere gore bir hedef degeri de belirlenmis olur.



Ik basta kar amaci giitmeyen kurumlarin (hastane, silahli kuvvetler, iiniversite v.b.)
karsilagtirmali etkinliginin o6l¢iilmesini hedefleyen bu yontem, daha sonralart ARGE
projelerinde, ¢ok uluslu ya da ¢ok subeli sirketlerin goreli performanslarinin dlgiimiinde ve
nihayet kar amacgh iiretim ve hizmet sektorlerinde de isletmeler arasi goreli etkinligin
Olciimiinde yayginca kullanilmaya baslanmistir. Yontemin getirdigi en 6nemli yenilik, bir¢ok
girdinin kullanilarak bir¢ok ¢iktinin elde edildigi durumlarda; parametrik yontemlerde oldugu
gibi 6nceden belirlenmis herhangi bir analitik iiretim fonksiyonu varliginin 6ngoriilmesine
ihtiya¢ duymadan 6l¢iim yapilabilmesidir. Veri Zarflama Analizinin ilk uygulamasi Amerika
‘da ki kamu okullarina giden 6ziirlii cocuklarin programlarinin degerlendirilmesine yonelik

olarak federal hiikiimetin desteginde gerceklestirilmistir.

3.2. Temel Veri Zarflama Analizi Modelleri

Veri Zarflama Analizi metodu girdiye ve ciktiya yonelik olarak iki yonlii kullanilabilme
ozelligine sahiptir. Girdiye yonelik Veri Zarflama Analizi modelleri; belirli bir ¢ikt1 bilesimini
en etkin bir sekilde iiretebilmek amaciyla kullanilacak en uygun girdi bilesiminin nasil olmasi
gerektigini arastirir. Ciktiya yonelik Veri Zarflama Analizi modelleri ise belirli bir girdi
bilesimi ile en fazla ne kadar cikt1 bilesimi elde edilebilecegini arastirir.

Veri Zarflama Analizinde tiim modellerin ortak yani, hangi KVB’lerin etkinlik sinirini
olusturduklarmi, bdylece etkinlik smirmin olusturulmasiyla, etkin ve etkin olmayan
KVB’lerin tespit edilmesidir. Modeller arasindaki fark, kullanilan modele gbre bu yiizeyin
geometrisinde ortaya ¢ikmaktadir. Sinirin olusturulmastyla birlikte sinirin altinda kalan etkin
olmayan KVB’ler i¢in kullanilmayan kaynaklar tanimlanabilir. En ¢ok kullanilan Veri
Zarflama Analizi modeli Charnes Cooper Rhodes (CCR) modelidir. Diger modeller

verilmekle birlikte 6zellikle CCR modeli tizerinde durulacaktir.

3.2.1. Charnes Cooper Rhodes (CCR) Modeli

Veri Zarflama Analizinin ilk 6nerilen modeli olan CCR modeli, Charnes, Cooper ve Rhodes
(CHARNES v.d.,1978) tarafindan Onerilmistir. Bu model ile olgege gore sabit getiri
varsayimi altinda teknik etkinlik 6l¢tilmektedir. Bu tip Veri Zarflama Analizi modellerinde
etkinlik simir orijinden baslayip, etkin olan karar verme birim(ler)inden gegen bir dogru ile

temsil edilmektedir.
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Girdileri ¢iktilara doniistiiren n tane karar verme birimi olsun. Her karar verme birimi i¢in
girdi ve cikt1 cokluklar1 degismekle birlikte, kullanilan girdi ve iiretilen ¢iktt miktarlar
aynidir. Matematiksel gosterimle j. karar verme birimi s boyutlu ¢ikti vektori
y, (r=12,...,s) lretmek iizere m boyutlu girdi vektori x, (i=12, ..., m) kullanir.
Girdi ve ¢ikt1 degiskenleriyle iligkilendirilen etkinlik Slgiisii asagidaki esitlikte verildigi gibi
tanimlanabilir (COOPER vd., 2000).

K= Ciktilarin agirlikl toplam
Girdilerin agirlikli toplami

Etkinli

Degerlendirilecek karar verme birimini o indisi ile digerlerini ise j indisi ile gosterilsin.

Etkinlik skorlar1 oran formunda asagidaki gibi tanimlanabilir:

max h, = ZS:uryrO ivixiO

Kisitlar: a N
Zs:ury”./zrn:vixij <1
vir:;O i=|211,2, ..., Mm

u=0 r=12...,s
j=12,...,n

Burada v, ve u, sirasiyla girdi ve ¢ikti agirliklarint gostermektedir. Zury”. agirlikl ¢iktr

toplamuint, Zvi X; agirlikli girdi toplamini gostermektedir. Cikt1/Girdi oram h,, optimal

girdi-¢ikt1 agirliklarini segerek maksimum yapilacak amag fonksiyonudur. Esitsizlik kisiti
ayni agirliklarla tim karar verme birimlerinin etkinlik oranlarinin birim biiytikliikten fazla

olmasini garanti eder. Coziim sonunda elde edilen etkinlik dereceleri h, =1 ise o-uncu karar

verme birimi KVB, tam etkindir.

Kesirli formda verilen model yaklasimi anlattm bakimindan uygun olmakla birlikte
hesaplama agisindan zorluklar icerir. Bu nedenle, daha uygun bir yapiya doniistiirmek icin

Charnes ve Cooper tarafindan gerceklestirilen dontistimle Girdi Yonlii CCR Primal modeli

11



S
maxw, = Y U, Y,
r=1

Kisitlar:
Z ViXio = 1
i=1

iuryrj _Zm:vixij <0 J=12, n
=1 =)

v, 20 i=12,...,m
u, =0 r=2,...,s

biciminde Onerilmistir. Boylece geleneksel dogrusal programlama modeli elde edilmis ve
hesaplama avantajlar1 dogmustur. Bu model bilgisayar yazilimlar ile kolayca ¢oziimlenecek

durumdadar.

Girdi yonli CCR modelinde sirastyla her bir KVB’nin ¢iktilarinin agirlikli ortalamasi
maksimum yapilmaya calisilir. Kisitlarda ise ilgilenilen KVB’nin girdilerinin agirlikl
ortalamasi 1’e esitlenmistir, bdylece girdilerin agirlikli ortalamasi her bir KVB i¢in 1
olmaktadir. Daha sonraki kisit c¢iktilarin agirlikli  ortalamasmin  girdilerin  agirlikli
ortalamasindan kiigiik olmasini saglamaktadir. Bu sayede Cikt1/Girdi orani her bir karar
verici i¢in en fazla 1 olabilir. Bu bilgilerin 1s18inda bir karar verici i¢in bulunabilecek
optimum ¢ikt1 ortalamasi en fazla 1 olabilir ve bu ise karar vericinin etkin oldugu anlamina
gelir. Etkin olmayan, yani etkinlik simirmin altinda kalan KVB’ler i¢in ¢iktilarin agirlikli

ortalamasi, yani etkinlik degeri 1’den kiiciik olacaktir.

Ayrica girdi yonlii CCR modelinin ek kullanim ve yorumlara imkan saglayan dual bigimi de
Girdi Yonlii CCR Dual model olarak:

minz, =6

Kisitlar:

0,%, — > %A, =S =0
j=1

DAY =S =0
i1

2,20, s§>0, s7>0
i=L2,....m , r=12 ..., , j=12,...,n

verilebilir.
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Bu modelde de o indisi etkinligi hesaplanacak karar verme birimini, X, ve y, sirasiyla j.

karar verme birimi i. girdi ve r. ¢iktisini, V ve U her karar verme biriminin etkinlik degerini
en iyi yapacak sekilde ve sirasiyla girdi-¢ikti agirliklarini gosterir. Dogrusal programlama

teorisine gore;
minz, =6, = maxw, =w

dir. Etkinlik i¢in referans noktalari Zuryrj/ZV.X.. =1 olan karar birimleridir. KVB,’ya

iNj

atanan performans katsayist W, tiim diger karar vericilerin performanslar1 {izerinden

hesaplanir ve v ,u agirliklar1 bu degeri maksimum yapan agiliklardir. Baska v, , u,

agirliklart bu sonucu daha iyi olusturamaz. w =1 oldugunda KVB diger karar verme

birimlerine gore tam etkin sayulir.

Etkinlik sartlari
g,=1, >s+>.s =0
i=1 r=1

olarak verilir. Bu sartlar1 yorumlamak gerekirse; &, <1 olmasi demek 6teki karar verme
birimlerinin performanslarini gostermektedir ki KVB, girdilerini (1-6, ) oraninda azaltabilir.
Aylak degiskenler (s , s) tizerindeki sart, tiimii sifir oldugunda gergeklesir. Aylak
degiskenler ile ilgili sunlari sdyleyebiliriz; digerlerini azaltmadan veya artirmadan s;” >0 ise
X girdisi azaltilabilir. 57" >0 ise y ¢iktis1 artirilabilir. Tiim bu ifadelere dayanarak su

sonuglara ulasilabilir:

g =1, ZS{ +Z:Sr+ =0, sartlarinin saglanmasi durumunda KVB, tam etkindir ve bu
i=1 r=1

KVB, i¢in bir kisim girdi ve ¢iktiy1 degistirmeden digerlerini iyilestirmek miimkiin degildir.
Tersine bu sartlardan biri veya her ikisi saglanmadiginda KVB, tam etkin degildir denir. 6
ve aylak degiskenler iizerindeki sartlar performans azligini ve kaynagini belirler. Eger bir

karar vericinin herhangi bir s* degeri sifirdan farkliysa KVB i¢in ilgili ¢ikty1 artirarak etkin

duruma ulasabilecegi, benzer olarak s” degeri sifirdan farkliysa KVB icin ilgili girdiyi

13



azaltarak etkin duruma gelebilecegi sdylenir. Bazi durumlarda problemin ¢dziimiinde ¢, =1

olmasina ragmen, aylak degiskenlerin sifir olmasi kosulu saglanmayabilir. Bir ya da daha
fazla aylak degisken sifirdan farkli olabilir. Genellikle, incelenen karar verme biriminin bir ya
da birkag¢ girdisinin ¢ok az kullanilmas1 veya birkag¢ ¢iktisinin ¢ok fazla tiretilmesi nedeniyle
ilgili girdi ya da ¢iktilara yiiksek agirlik atanmasi sonucunda ortaya ¢ikabilen bu gibi

durumlardaki karar verme birimlerine zay1f etkin ad1 verilir.

Cikt1 yonlii CCR modelinin yapist ve yorumu da girdi yonlii modele benzemektedir. Dual

modelden de goriilecegi tizere agirlikli girdi toplam1 minimum yapilmaya calisiimaktadir.

Cikt1 yonlii CCR Primal Modeli
max z, = ¢
Kisitlar:

¢yro_zﬂ’jyrj+s:r=0 r=1,2, ..., S
i1

DA +S =%, i=12, ..., m
j=1
2,8, 20
ve
Cikt1 yonlii CCR Dual Modeli
ming, =Y VX,
i=1
Kisitlar:

z HeYro = 1
r=1

Zsjgryrj—ivixuso =12, ...,n
r=1 i=1

u,v=0

bigimindedir. Bu modellerde de s tane ¢ikti, m tane girdi ve n tane karar verici sayilarini
ifade eder. Dual modelde ilgili KVB’nin girdilerinin agirlikli toplaminin minimum yapilmasi
amaglanmaktadir. Karar vericinin ¢iktilarinin agirlikli toplami 1°e esitlenmektedir. Ayrica her
KVB i¢in agirlikli ¢ikt1 toplamlarinin, agirlikli girdi toplamlarindan kiigiik olmasi bir diger
sarttir. Bu sarta gore etkinlik degeri hesaplanmak istenen KVB’nin girdilerinin agirlikli
toplam1 minimum 1 olmaktadir. Boylece etkin bir karar verici i¢in etkinlik degeri 1, etkin

olmayan bir karar verici i¢in bu deger 1’den biiyiik olmaktadir.
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3.2.2. Banker Charnes Cooper (BCC) Modeli

Banker, Charnes ve Cooper tarafindan (BANKER v.d.,1984) 6nerilmistir. BCC modeli 6l¢ege
gore degisen getiri varsayimi altinda karar verme birimlerinin etkinligini 6lgmektedir. Banker,
Farrell tarafindan tanimlanan ve CCR modeli ile bulunan teknik etkinligin, dl¢ek etkinligi ile
karismis oldugunu belirlemis, teknik etkinligin 6lgek etkinligi ve saf teknik etkinlik olarak
ayrilmast gerektigini gostermistir. Bu nedenle 6lcege gore degisen getiri varsayimi altinda
BCC modeli ile saf teknik etkinlik bulunabilmektedir (COOPER vd., 2000).

Girdi yonlt BCC Primal
min z, =6
Kisitlar:

PIATEESA r=12...,s

j=1

exio_zﬂ’jxij_sfzo i:1,2, ...,Mm
j=1

D=1

j=1

A, 8,5 >0

Girdi yonli BCC Dual

S
max qo = Zluryro +U0

r=1

Kisitlar:
DX, =1
i=1
Zﬂryrj_zvixij+uoso i=12,...,n
r=1 i=1

i, v=0, u, serbest

Dikkat edilirse modeller CCR modellerine olduk¢a benzemektedir. Primal modeldeki fark,
A’ larin toplaminin 1’e esit olmasidir. Dual modele ise yeni bir degisken (u,) eklenmistir. Bu
degisikliklerle etkin smirin yapist degismistir. CCR modelinde orijinden gegen etkinlik
dogrusu BCC modelinde orijinden ge¢mek zorunda degildir. Bu yapistyla BCC modeli CCR
modelinden ayrilmaktadir. Modellerin diger degiskenler agisindan yorumunda bir farklilik

yoktur.
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Cikt1 yonli BCC Primal
max z, =¢
Kisitlar:

¢yro_z/1jyrj+s:zo r:1,2,...,S
j=1

DA% +S =%, i=12 ...,m
i1

n

> 2,=1

=1
A, 8,820
Cikt1 yonlii BCC Dual

m
min d, :Zvixio —Vo
i1

Kisitlar:
z:ur yro =1
r=1
z:uryrj_zvixij_vo <0 j:l,2, ..., N
r=1 i-1

4, v=0, v, serbest

Gortildiigi gibi girdi yonlii BCC modelinde oldugu gibi burada da model CCR modeline
benzemektedir. Cikti yonliit CCR modelinden farkli olarak primal modelde A larn toplami1
1’e esittir. Dual modelde ise v, degiskeni kullanilmaktadir. Buradaki amag 6lgege gore sabit

olmayan getiri saglamaktir.

3.2.3. Siiper Etkinlik Siralama Yontemi
Stiper etkinlik yontemi Andersen ve Petersen (1993) tarafindan gelistirilmistir. Bu
yontemdeki temel fikir, incelenen karar verme birimini tiim diger karar verme birimlerinin
dogrusal kombinasyonlar1 ile karsilagtirmaktir. Bu amagla, incelenen karar verme birimi
referans kiimeden c¢ikartilir. Elde edilen siiper etkinlik skorunun degeri en yiiksek olan karar
verme birimi birinci sirada yer alacaktir. Girdi yonlii CCR modeli i¢in siiper etkinlik modeli

asagida gosterildigi gibidir (ANDERSEN ve PETERSEN, 1993).

S
Z, =max > _u,Y,
=1

Kisitlar:
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ivi Xp = 1
i=1

S m
DUy, =D vix; <0 .
r=1 i=1 P

J:

Stiper etkinlik yontemi bazi1 durumlarda ¢6ziimsiiz olabilmektedir.
3.2.4. Capraz Etkinlik Siralama Yontemi

Capraz etkinlik yontemi (SEXTON vd.,1986) tarafindan tim KVB’lere bagli olarak
hesaplanan ¢apraz degerlendirme skorlarini kullanarak KVB’leri siralamak ve en iyi KVB’leri
tanimlamak ic¢in gelistirilmis kullanigh bir yontemdir (ANDERSON vd., 2002). Capraz
degerlendirmenin ana fikri 6z degerlendirme (self evaluation) yerine es degerlendirme (peer
evaluation) modiiliinii kullanmaktir. Es degerlendirme bir KVB’ye atanan etkinlik skorunun
diger KVB’lerin optimal agirliklari kullanilarak elde edilmesi anlamina gelmektedir. Capraz
etkinlik yonteminin avantaji herhangi bir uzman goriisii ya da 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan

KVB’leri siralayabilmesidir.

Capraz etkinlik degerlendirmesi genellikle iki asamada yapilmaktadir. Birinci asamada klasik
VZA etkinlik hesaplamalar1 ile her bir KVB i¢in optimal agirliklar elde edilir. Klasik VZA ile
elde edilen optimal agirliklar 6zellikle etkin KVB’ler i¢in ¢oklu ¢ozlimlii olmakta ve gercekei
olmayan (sifir ya da extrem degerli) durumdadir. Ikinci asama ise bu olumsuzluklar1 azaltmak
ve her bir KVB i¢in klasik VZA ile elde edilen etkinlik degerlerini muhafaza edecek uygun

bir agirlik kiimesi se¢mek iizerinedir.

[k asamada klasik VZA formiilasyonu ile her bir KVB i¢in etkinlik skorlar1 ve optimal agirlik
degerleri hesaplanir. ilk asamadaki sonuglar yardimi ile ilgilenilen KVB’nin optimal
agirliklarinmi kullanarak diger KVB’lerin es (¢apraz) etkinlik degerleri hesaplanmaktadir. Eg

degerlendirme skoru, 6, , ilk asamada elde edilen KVB ’nin optimal agirliklarim1 kullanarak

KVB i¢in elde edilen etkinlik skorudur.
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S
ur,pyrj
g =rt

p.J m

A

i=1

Ik asamada klasik VZA ile elde edilen optimal agirliklar genellikle ¢oklu ¢oziimlii

oldugundan, ikinci asamadaki & . degerleri de bu agirlik degerlerine bagli olarak
p.J

degisecektir. Bu olumsuzlugu azaltmak i¢in ikinci asamada her bir birim i¢in elde edilen 6z

etkinlik skorlarinin, 6., muhafaza edildigi model Onerileri yapilmigtir. (SEXTON vd, 1986)

D.p>
tarafindan gelistirilen ve (DOYLE ve GREEN, 1994) tarafindan genisletilen aggressive
capraz etkinlik modeli (4) ile verilmektedir. Bu yaklasimda ilgili KVB’nin etkinlik skoru
muhafaza edilirken diger KVB’lerin etkinligi ise minimum yapilmaya calisilmaktadir.
Benevolent yaklagiminda ise diger KVB’lerin etkinlikleri de maksimum yapilmaya
calisilmaktadir. VZA’da KVB’lerin birbirinden ayirt edilmesi 6nemli bir problem oldugundan
agreessive modeli benevolent modeline gore ayirma giicli problemi i¢in daha kullanigh

goziikmektedir.

S n
win 3o, 3 1,
r=1 j

=L j=p

Kisitlar:

i=1 i=Lj=p

iuryrj _ivixij <0 .
1 i1 1=1

, N d=p
Zslu,yrp —epypzm:vixip =0
r=1 i=1
urZO’ r=1...,s
ViZO' i=1...,m
Ikinci asama p=1, ..., n olmak iizere her bir DMU i¢in tekrarlanir. Bu modelden elde

edilen u, , ve v,

. p agirliklary
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i=1

esitligi yardimi ile DMU; i¢in @, ; skorunu hesaplamada kullanilmaktadir. Tim ¢apraz

J

degerlendirme skorlar1 hesaplandiginda, DMU, icin ¢apraz etkinlik skoru

ile elde edilmektedir (ANDERSON vd., 2002). Klasik DEA ¢oziimlerinde agirliklar igin tam
bir agirlik serbestliginin olmasi etkin KVB’ler i¢in uygun olmayan agirliklar elde edilmesine
yol agmaktadir (MEZA ve LINS, 2002). Extrem agirliklara sahip KVB’ler potansiyel “false
positive”, yanlis pozitiflik, adaylaridir. Bir “false positive” KVB ¢ogu girdi ve ¢iktisinda ¢ok
kotii degerlere sahip olmasina ragmen g¢ok az girdi ve c¢iktisinda iyi degerlere sahip
olmasindan dolay: etkin olarak degerlendirilen KVB’dir. (BAKER ve TALLURI, 1997) false
positive index (FPI) olciisiinii kullanarak yanlis pozitifligi 6lgmenin etkili bir yolunu

gostermislerdir. KVB, i¢in FPI degeri

(6, —CE,)
CE,

FPI =

ile hesaplanmaktadir. Etkin bir birim i¢in yliksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve
ciktisinin diger birimlere nazaran kotii durumda olmasina ragmen, bir ya da ¢ok az girdi ve
ciktisinda iyi durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini gostermektedir
(SUN ve LU, 2005). Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biliylimesiyle gergeklesmektedir. Boyle bir durum birimin diger

birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadiginin gostergesidir.

Klasik VZA ile elde edilen optimal agirliklarin ¢ogu durumda ¢oklu optimal olmasi, Klasik
VZA agirliklart yardimiyla hesaplanan ¢apraz etkinlik skorlariin tutarliligin1 olumsuz yonde

etkilemektedir.
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3.2.5. Cok Kriterli Veri Zarflama Analizi Modeli

[lk defa Charnes tarafindan bulunan, bir KVB ’nin etkinliginin degerlendirildigi klasik Veri

Zarflama Analizi modeli asagida verilmektedir.

S
max w, = > "uy,
r=1

Kisitlar:
Zvi x =1
i=1 °

Zs:u,yrj —ivixij <0, j=L2,...,m
r=1 i=1

u,v, >0 timr vei lerigin

Bu modelde, sadece ve sadece w, =1 ise KVB, etkindir. Bu modeli asagidaki gibi degisik
bir
formda ifade edilebilir.

mind, [ya da max w, :Zuryruj
r=1

Kisitlar:
dovx =1
i=1 °

DUy =X +d; =0

r=1 i=1

j=L2,...,n

u,Vv,,d; >0, timr,ivej lerigin
Burada d,, KVB, i¢in sapma degiskeni olarak tanimlanir ve bu modelde, sadece ve sadece
d, =0 veya w, =1 ise, KVB, etkindir. Bu kolayca goriilebilir: etkinlik; ¢ciktilarin agirlikli

toplami ile girdilerin agirlikli toplami orani olarak tanimlanmisti. Kesirli programlama
probleminden kurtulmak i¢in ilgili karar verme biriminin aZirhikli girdi toplami 1’e

esitlenerek problem dogrusal programlama problemine doniistiirilmiistii.
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Zuryrj —ZVi x; +d; =0 kisitini ZUry”. = Zvi x; —d; olarak diizenlersek, agurlikli ¢ikti
r=1 i=1 r=1 i=1

toplaminin (Z:uryrj ) agirliklr girdi toplamina (Z:Vi X; ) esit olabilmesi i¢in d; 'nin sifira esit
r=1 i=1

olmast gerektigi goriilir. Bu nedenle d; =0 oldugunda > u,y, =Y v,x; olacaktir ki bu
r=1 i=1

sonug, etkinlik tanimindan ilgili karar verme biriminin etkin oldugunu gosterir. KVB, etkin

degilse, etkinlik degeri w, =1-d ’dir. [0,1) aralifinda sinirlanan d, degeri “etkinsizlik”

degeri olarak dikkate alinabilir. d,’1n kiiglik degerleri daha etkin KVB, ’lar verecektir. Bu

durumda, her bir KVB ig¢in ¢iktilarin agirlikli toplamlarinin girdilerin agirlikli toplamlarindan
kiigiik veya esit olmasi durumu ile sinirlandirilmis sartlarda klasik Etkinlik Analizi

metodunun d, olarak KVB,’in etkinsizligini minimize edecegini sdyleyebiliriz. Burada
d,’in KVB, ’in etkinsizligi i¢in iyi bir 6l¢lim oldugu siiphesizdir. Tabii tek muhtemel dl¢iim

de degildir. Aslinda, gecmis ¢alismalarda baska etkinsizlik 6lgtimleri de teklif edilmistir.

Sapma degiskenlerinin agirlikli toplaminin minimum yapilmaya ¢alisildigr minsum etkinlik

kriteri ile ilgili model

min Zn:di
i=1

Kisitlar:
Zm:"ixijo =1
i=1l
Zs:uryrj —ivixij +d; =0
}zlzl, 2, .I.=l. , N

u,v,,d; =0 , timr,ivej lerigin
olarak verilebilir.

(STEWART, 1994) Veri Zarflama Analizi probleminin deger fonksiyonu formiilasyonun da

sapma degiskenlerinin minmax bir formunu dikkate almistir. Minmax etkinlik kriteri
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min M

Kisitlar:
m
2V X, =1
i=1

DUy =D VX +d; =0

r=1 i=1
M-d; >0

j=L2,...,n

u,v,,d; =0 , timr,ivej lerigin

olarak verilir.

(L1 ve REEVES, 1999) klasik etkinlik kriteri ile beraber minmax ve minsum etkinlik
kriterlerinin birlestirildigi bir ¢ok kriterli etkinlik yontemini 6nermislerdir. (LI ve REEVES,
1999)’in teklif ettigi ¢ok kriterli yontem tek kriterli yontemlerden su sekilde farklidir. Her bir
kriter 6rnegin d,’in minimize edilmesi, maksimum sapmanin minimize edilmesi veya
sapmalar toplaminin minimize edilebilmesi bagimsiz amaglardir. Oyle ki her bir kriter ayr1 bir
etkinlik fikrini tanimlar ve bu etkinlik kriteri arasinda hi¢bir 6n sart yoktur.

Cok Kriterli Veri Zarflama Analizi (MCDEA) modelinin sekli benzersiz degildir; bu
kullanilan etkinlik kriterine baglidir. Ug kritere sahip bir MCDEA problemi igin, yani, d,’in
minimize edilmesi, maksimum sapmanin minimize edilmesi ve sapmalarin toplaminin

minimize edilmesi, MCDEA modeli asagida ki sekilde ifade edilebilir.

min d, (ya da max w, :Zuryrjoj
r=1

min M

min Zdj
j=1

Kisitlar:
Zvixij =1
i=l °
DUy — DX +d; =0
r=1 i=1
j=12,...,n

M-d; >0 , j=12,...,n
u,v;,d; >0 , timr,ivej lerigin
Bu bir Cok Amagli Dogrusal Programlama modelidir. Bir Cok Amagli Dogrusal Programlama

probleminde genellikle biitiin amaglar1 ayn1 anda karsilayan bir ¢6ziime ulasmak zordur.
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Sonug olarak bir Cok Amacli Dogrusal Programlama ¢6ziimii isleminin amaci optimal bir
¢Oziim bulmak degil bunun yerine en ¢ok istenen ¢ozlimiin se¢ilmesine yardimci olmak ve

etkin ¢dzliimler bulmaktir (ZELENY, 1982).

Cok amacl dogrusal programlama probleminin ¢oziimii i¢in ¢ok sayida ¢oziim yontemi
mevcuttur. Oncelikli Hedef Programlama ile de ¢ok amagli modeller ¢oziilebilir. Hedef
programlama birbiriyle c¢elisen c¢oklu amaclar1 ¢6zmek iizere tasarlanmis ve dogrusal
programlamanin bir uzantist olarak diisliniilebilir. Amaglarin her biri i¢in bir hedef degeri
verilir ve bu hedef degerlerinden istenmeyen sapmalar basar1 fonksiyonunda minimize edilir

(IGNIZIO, 1976).

3.3. Onerilen Oncelikli Hedef Programlama Modeli

Oncelikli hedef programlama teknigi ile problemin ¢dziimii i¢in bir &ncelik yapismin

olusturulmas1 gerekir. Klasik veri zarflama analizi etkinligi veya birinci etkinlik kriteri
S

min d, (ya da max w, =Zu,yrjo]
r=1

birinci oncelikte saglanmasi gereken hedef olarak alinmistir. Bunun sebebi klasik Veri
Zarflama Analizi ile onerilen ¢ok kriterli modelin ¢6ziimiinde kullanilan hedef programlama
tekniginin, agirlik dagilimi probleminde ayni etkinlik kriteri altinda karsilagtirabilmesidir.
Klasik Etkinlik analizi kriterine farkli bir oncelikte yer verilmesi iki yontemin ayni sartlar
altinda karsilastirilmasina imkan vermeyecektir. Ikinci dncelik olarak Minmax etkinlik kriteri
ve son Oncelik olarak ise Minsum etkinlik kriteri alinmistir. Bunun sebebi sdyle izah
edilebilir: Minmax etkinlik kriterinde ki M degiskeninin biitiin sapma degiskenleri arasindaki
maksimum miktar1 ve Minsum etkinlik kriterindeki Zn:dj degiskeninin ise tiim sapmalar
j=L
toplamini temsil etmektedir. En biiyiik sapma miktarinin minimum edilmesi ayni1 zamanda
tim sapmalar toplaminin minimum edilmesi amacma da yardim edecektir ve bu ylizden
oncelik yapist bu sekilde alinmustir. Oncelikli Hedef Programlama modeli asagida

gosterilmektedir (BAL VE ORKCU, 2007).
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min a={n1+ P+ P2 Zn3j’ Zdj}
J
ZVIXIO+n 1
Zuryro+n2_p2:l

Zu Yy — Zv,xu+d =0, j=1,2,...,n

M—dj+n3j—p3].:0 , =12, ...,n
u =0, r=L12 ...5s
v,20, i=12,...,m
d; >0, j=1 2, ...,n

n, p,n, p, 20
nsj,p3j20 , 1=12,...,n

Modelde ilgilenilen birim i¢in n, ve p, aguhklh girdi toplamimi 1 yapan hedef icin

istenmeyen sapma degiskenlerini, n, agirlikli ¢iktir toplamini 1 ya da 1’den kiiciik yapan

hedef i¢in istenen sapma degiskeni (her bir birim i¢in etkinlik degeri 1’1 asamaz), P agirlikl
¢ikti toplamini 1 ya da 1’den kiigiik yapan hedef i¢in istenmeyen sapma degiskenini, ng;
(j=1 2,...,n) maksimum sapma olarak tanimlanan M degiskenini gercekleyen hedef
(yani M —-d; >0 j=1 2,...,n) icin istenmeyen sapma degiskenlerini ve p,; ’de aym

hedef i¢in istenen sapma degiskenlerini gostermektedir.

Burada amag, birinci oncelikte n,, p (ZVi X, =1) ve p, (d,’mn minimum yapilmas: ya da

i=1
S
Zurym in maksimum yapilmasi) istenmeyen sapma degiskenlerini minimum yapmaktir.
r=1

Ikinci 6ncelik, birinci 6ncelik korunuyor iken Zns ; istenmeyen sapma degiskenlerini

minimum yapmaktir. Uciincii &ncelikte ise ilk iki ©ncelik korunuyor iken sapma

degiskenlerinin toplami (Zd ;) nin minimum yapilmasidir. Bu c¢alisma da Onerilen
i
modellerden biri bu modelin agirliklandirilmis bigimidir. Bu model ile elde edilen agirliklarda

sifir ya da ekstrem agirliklar bulunmamaktadir. Yani agirlik dagiliminda iyilesme

saglanmaktadir. Bu model Veri Zarflama Analizi etkinliine birinci Onceligi verdiginden
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dolayr agirliklar diizglinlesmekle birlikte etkin birim sayisinda azalma olmamaktadir. Bunu

gidermek i¢in asagidaki modeli dneriyoruz.

3.4. Onerilen Agirhkli Hedef Programlama Modeli Siralama Yaklasimi

Karar verici direkt olarak amaclarin karsilastirmasi ile ilgileniyorsa, agirlikli ya da oncelik
yapisinin olmadigi Hedef Programlama kullanilabilir. Bu durumlarda, tiim istenmeyen
sapmalar, sapmalarin goreli onemini gosteren agirliklarla carpilir ve basart fonksiyonuna tek
bir amag¢ fonksiyonu formunda eklenirler. Agirlikli hedef programlama hedefler ve basari
seviyeleri arasindaki sapmalarin minimize edildigi birlestirilmis bir amag¢ fonksiyonunda tiim
hedefleri ayni anda goz Oniine almaktadir (ROMERO ve REHMAN, 1989; ROMERO 1991).
Cok amagli veri zarflama analizi modeli kolaylikla agirlikli hedef programlama modeline
cevirilebilir (BAL, vd., 2010).

(WGPDEA)

min az{n1 + P P+ D Nyt Zdj}
j j
Kisitlar:

Zv,x,0+n =1
DUy, +n,—p,=1
r=1

ZuyrJ Zv,xu+d =0, j=L 2,...,n :j#p

M-d,+n,-n, =0 , j=L2...,n  ;j=p
U 20, r=1121 "'!S

r

v.>0, i=12 ... ,m

d; =20, j=12...,n

nl’ pl’nZ'pzangjypgj >0 ) J:l. 2, ..., N
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Basari(amag) fonksiyonunda biitiin sapma degiskenlerine esit agirlik verildigi goriilmektedir.
Buradaki kisitlayicilar yukarida oncelikli hedef programlama modelinde verildigi i¢in tekrar
olmamasi agisindan yeniden tanitilmadi. Bu iki hedef programlamaya dayali model yardimi
ile klasik VZA ile elde edilen optimal agirliklarin ¢ogu durumda g¢oklu optimal olmasi
problemi de giderilmistir. Ele alinan modellerin ¢oklu optimal ¢6ziimlere sahip olmasi gapraz
etkinlik skorlarin1 da ¢oklu hale getirmekte ve bir birim i¢in teorik olarak farkli farkli capraz
etkinlik skorlar1 elde etmek miimkiin olmaktadir. Bu da ¢apraz etkinlik yontemiyle elde edilen
etkinliklerin tutarliligin1 bozmaktadir. Onerilen hedef programlama ile elde edilen agirliklarin
coklu olma sans1 klasik VZA modellerine gore ¢ok daha diisiiktiir. Bu yiizden Onerilen
agirlikli hedef programlama modeli agirliklar yardimiyla hesaplanan capraz etkinlik skorlar
daha tutarli bir bigimde elde edilmektedir (ORKCU ve BAL, 2011). Klasik VZA nmn
degistirilmis bir sekli olan ve aynmi amac¢ icin kullanilabilen gerceklesen girdi ve c¢ikti

bilesenine dayali1 bir diger model asagidaki gibi verilebilir.
3.5. Onerilen gerceklesen girdi ve ciktiya dayah veri zarflama analizi siralama modeli

Bu model, klasik VZA modellerinden CCR model yapisina agirlikli girdi ve ¢ikt1 toplamini
sirayla gerceklesen girdi ve c¢ikt1 bilesenine yaklagtirma temeline dayanmaktadir. Bu modelin
¢oziimil ile gergeklesen girdi ve ¢ikti bilesimleri miimkiin oldugunca agirlikli girdi ve ¢ikt

bilesimine yaklastirilarak, agirliklarin ekstrem degerler almasi dnlenecektir.

s
W, = Max Zuryro —Z,
r=1
m
D vix, =1
i=1

Zs:ury”.—zm:vixij <0 j=p;j=12...,n
r=1 i=1

S
DUV —U Y <$2Z, ,F=12,....5

r=1
1-vix, <z, ,i=12,...,m

u=0 r=L2 ...

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

z,2
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Bu modelde ) u,y, —U,Y, <z, ve 1-v,x, <z, ksitlar ile sirastyla agirlikli gikt1 toplam

17710 —
r=1

gerceklesen ¢ikt1 bilesenine agirlikli girdi toplami da (Zvix.

., =1) gerceklesen girdi
i=1

bilesenine yaklastirilmaktadir. Agirlikli ¢ikti toplami ile gerceklesen ¢ikti bileseni arasindaki

farki ve agirhikli girdi toplami ile gerceklesen girdi bileseni arasindaki farki temsil eden z,

degiskeninin minimum yapilmasi istendiginden, bir birimin agirlikli ¢ikti toplaminin yani

etkinlik degerinin maksimum yapilmaya calisildig1 amag fonksiyonuna z, degiskeni negatif

isaretli olarak eklenmektedir. Bu modelde amag¢ daha makul agirliklar elde etmek tizerinedir.

3.6. CVDEA Siralama Yontemi

(BAL vd., 2008) klasik VZA’daki ger¢ek¢i olmayan agirlik dagilimi problemi ve zayif ayirt
edilme problemlerini gidermek {izere, girdi ve ¢iktt agirliklar1 degisim katsayilarinin
minimum yapilmast klasik VZA modeline dahil edildigi CVDEA modelini Onerdiler.
CVDEA siralama yontemi asagida gosterildigi gibidir.

Z, =max » u,Y,, —CV, —CV,

r=1
Kisitlar:

ivi X, =1
i=1

Zuryrj—ZViXijSO, Jip ) j=1,2, ...,N
r=1 i=l
u,v, >0 =12 ...m;r=L12 ...5s

r* i

Bu modelde
> _\2
\/Z(ur —0) /(s—l)
Ccv, == — cikti agirliklarinin degisim katsayisini,
u
J v, —V)Z/(m—l)
CV, = = — ise girdi agirliklarinin degisim katsayisim1 simgelemektedir. Bu
\Y

model orijinal etkinlik degerlerinin korunmasina gore modifiye edilirse, elde edilen agirliklar

capraz etkinlik hesabinda kullanilabilir.
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Zo=min CVy+ CVy
Kisitlar:

Zuryro:e*

Zvi x, =1
i=1

iuryrj—ivixijso, j=p, J=12,....n
r=1 i=1

u,v, =20 i=12, ... m;r=12 ...s
©" degeri ilgili birimin etkinlik degerini gdstermektedir.

Bu model KVB’lerin siralanmasinda basar1 ile kullanilmasina ragmen degiskenlerin 6l¢ii
birimlerinin ayn1 olmamasindan etkilenmektedir. Bu nedenle bu model kullanilirken farkli
Olceklerde ve farkli olcli birimleri ile Olciilen degiskenler en biiyiik degerlerine boliinmek
suretiyle birimsiz hale getirilmelidirler. Yukarida anlatilan Siiper Etkinlik Yontemi disinda
literatiirde karar verme birimlerinin siralanmasi tiizerine yapilan yontemler ile proje
kapsamindaki ¢aligmalarimizdan ortaya ¢ikan ve ¢ok boyutlu dlgekleme yontemi algoritmasi

kullanimini igeren yontemler asagidadir.

3.7. Temel Bilesenler Analizi ile Birimlerin Siralanmasi:

Temel Bilesenler Analizi (TBA) degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortadan kaldirmak
veya boyut sayisini indirgemek i¢in kullanilan bir ¢ok degiskenli istatistik teknigidir. Ayrica,
karar verme birimlerinin siralanmasi i¢inde kullanilabilir. Bu nedenle Zhu 1998 yilinda
VZAve TBA’y1 karar verme birimlerinin siralanmasi i¢in karsilastirmistir (ZHU,1998).

TBA, p sayidaki korelasyonlu degiskenin, bu orjinal degiskenlerin lineer konbinasyonlar1 olan
ve birbiriyle korelasyonsuz k sayidaki degisken iizerinden, korelasyon yapilarini agiklayan
istatistiksel bir yontemdir (p>k). Kovaryans ve korelasyon matrislerinin 6zdegerler ve
ozvektorler X veri matrisindeki p tane degiskenin lineer kombinasyonlarin1 bulmada

kullanilmaktadir. X' =[ X, X, ,,,Xp] rastgele vektoriiniin ¥ Kkovaryans matrisi ve p

korelasyon matrisi ve Ozdegerler ve korelasyon matrisinin ortogonal 6z vektorleri olsun.

Degiskenlerin lineer kombinasyonlar1 PC, =Ii'X (i =12, ...,p) olarak hesaplanabilir. k.
temel bilesenin toplam varyanstaki agiklama orani A seklinde tanimlanir. Iki

A+ ... +4

yontemde de benzer olarak ¢iktilarin ve girdilerin agirlandirilmis toplamlarinin oraninin
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maksimizasyonu VZA’da oldugu gibi TBA icinde kullanilir. Boylece her bir karar verme
birimi (KVB; j=1,2,...,n) i¢in

Y

X;j

oranlar yeni degiskenlerimiz olacaktir. VZA’daki h, ‘den farkli olarak d; her bir KVB’nin

di==, (i=1...m;r=1...5)

her ¢ikt1 ve girdisi arasindaki oran1 vermektedir. Burada, d! ’nin daha biiyiik olmast, r. Cikti

ve i. Girdi bakimindan KVB;’nin daha iyi performansa sahip olmas1 anlamindadir.

d) =d/olarak ele alam, k=1,i=1 r=1"e, k=2 ise i=1 r=2’e karsilik gelecektir.
K=1,...,p; p=mxs. d/ tarafindan olusturulan nxp veri matrisi izleyen sekilde tanimlanmustir.

o-(d .. 4,),,

Burada her bir satir, her bir KVB igin d/ oranlarini, her bir siitun ¢ikti/girdi oranini

gostermektedir. Buradan d, =[d! d? . . . d'] k=1 ...p.

TBA’nin amaci d,, ...,d ’'nin farkh lineer kombinasyonlari olan yeni bagimsiz dlgekler

ortaya ¢ikarmaktir. Bu 6lgekler d! ’nin agirliklandirilmig 6lgek formudur. Bunu yapmak igin,
Ozdegerleriyle temsil edilen temel bilesenler, TBA’nin temel mantigini olusturur.
D veri matrisi i¢in, TBA asagidaki sekilde uygulanir:

Adim I: Ornek korelasyon matrisi (R) hesaplanir.

Adim 2: Korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanir. Bunun i¢in asagidaki
esitlik kullanilir:

[R—4l1,|=0

~ ~ ~ p ~
Burada | pxp’lik birim matris, Ozdegerler 4 >4,> ... >4, (Z/L( =p) ve 0z vektorler
k=1

A A A

L, ..., Ip bulunur.

11727

Adim 3: Temel bilesenler hesaplanir. Her bir temel bilesen izleyen esitlik kullanilarak
hesaplanir:

PC, =4 . (k=1....p)
Adim 4: 1k m tane temle bilesen Z‘/:k / p >0.90 kosulu saglanana kadar alinir.
k=1

Adim 5: Adim 4 ‘te secilen m tane temel bilesenin agiklama yiizdesi ile agirliklandirilmis
lineer kombinasyonlar t= Zwk PC, ile elde edilir. w,_’nin igareti icin PC, 'nin bilesenlerinin

k=1
isaretleri suna gore goz oniinde bulundurulur:
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1) Eger PC, ’nin tiim bilesen degerleri negatifse, w, agirliklarida negatiftir, ve eger PC, 'nin
tiim bilesenleri pozitifse w, agirliklarida pozitiftir.

i) Eger bilesenlerin yarisindan fazlasi negatifse, w, ’da negatif, degilse pozitiftir.

Adim 6: Temel bilesen skorlarim1 siralamada kullanabilmek igin, D:(gl, ...,C_ip)n ;

d

1oy,

standardalize edilerek D, =(d, )nxpelde edilir.

Adim 7: Temel bilesen skorlar1 PC, = D,.t esitligi yardimiyla bulunur ve skorlarin degerleri

kullanilarak birimler siralanir.

3.8. Modifiye Edilmis Temel Bilesenler Analizi ile Birimlerin Siralanmasi:

Premachandra 2001 yilinda Zhu’nun yaklagimi olan TBA yontemini modifiye ederek
gelistirmistir:

Matris D, elemanlar1 her bir KVB i¢in D matrisinin ilk mxs siitununun elemanlar1 toplami1
olacak sekilde bir degisken (siitun) daha eklenme suretiyle modifiye edilerek, D' matrisi elde
edilmistir, boylece her bir KVB’nin toplam performansi tiim degiskenler agisindan gbz oniine
alinmis olacaktir. Siralamada, 6énemli olan 6rnekteki her bir KVB’nin performansidir, ikinci
asama olarak bu o0zelligi TBA’ya uygulamak i¢in, D" matrisi, tim elemanlar kendi
stitunlarindaki minimum degere bollinerek olusturulmustur. Daha sonra bilinen TBA yontemi

D" matrisi izerinden uygulanmistir (PREMACHANDRA, 2001).
3.9. Cok boyutlu dl¢ekleme algoritmasinin TBA’ya entegre edilmesi:

Temel bilesenler analizi yonteminde Kovaryans yada korelasyon matrisi kullanilir. Cok
boyutlu &lcekleme (CBO) tekniginde modifiye edilmis haliyle “uzaklik matrisi”
kullanilmistir. Literatiirde benzer g¢alismalar Azadeh v.d. ve Tomas,Rossi tarafindan da
yapilmistir. Tomas ve Rossi 2001 yilinda uzaklik matrisininde KVB’leri siralamada
kullanilabilecegini gostermislerdir (AZADEH v.d., 2007; ROSSI ve TOMAS, 2001).

CBO’de kullanilan uzaklik matrisi TBA ydntemine entegre edilerek izleyen algoritma

uygulanmistir. CBO algoritmasi temelli olan bu algoritma asagidaki gibidir:

Adim 1: Uzaklik matrisi D hesaplanir. ( Zhu’nun yontemindeki D matrisinden farkl)

Adim 2: Elemanlan e = _%dijz olan matris E tiiretilir.
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Adim 3: Matris F, E matrisinin her bir elemanindan bulundugu satir ve siitun ortalamalar1

c¢ikarilarak ve matrisin tiim elemanlarindan elde edilen genel ortalama eklenerek elde edilir.

Adim 4: F matrisinin her bir siitun elemanindan stitun ortalamalar1 ¢ikarilir ve siitun standart

sapmasina boliiniir, bdylece her bir siitun kendi i¢inde standartlastirilmis olur.

Adim 5: Bilinen TBA yontemi uygulanir.

4. BULGULAR, TARTISMA VE SONUC:

Bu calismada 2009 yilina ait degisken degerleri kullanilarak 81 ilin performans
degerlendirmesi yapilmistir. Temel Veri Zarflama Analizi modelleri, onerilen agirlikli hedef
programlamaya dayali VZA, onerilen bilesen VZA modelleri ile onerilen CBO yontemi
kullanilarak illerin performans degerlendirmesi ve buna bagli olarak siralamasi yapilmistir. 10
cikt1 ve 3 girdi degiskeni olmak iizere toplam 13 degisken kullanilmistir ve bu degiskenler
Tablo 1’de sunulmustur.

Calismada 81 ilin girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine iliskin elde edilen veriler Tablo 6’da

Ozetlenmis ve Ek 2’de verilmistir.

Tablo 1: Cikt1 ve Girdi Degiskenleri

Ciktilar:
Y, : Tarim Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Orani, %

Y, : Sanayi Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Orani, %

Y, : Ticaret Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Orani, %

y, : Ucretli Calisanlarin Toplam Istihdama Oran1, %

Ys : Isverenlerin Toplam Istihdama Oran1, %

Y, - Okur-yazar Niifus Orani, %

Y, : Onbinkisiye Diisen Hastane Yatak Sayis1
Yy : Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Icindeki Pay1, %
Y, : Fert Bagina Gayri Safi Yurt i¢i Hasila, TL
Yy, : Fert Basina Elektrik Tiiketim Miktar1, kw
Girdiler:

X, : Bebek Oliim Oran1, %

X, : Fert Basina Belediye Giderleri, TL

X, : Fert Bagina Kamu Yatirimlar1 Miktari, TL

Calismada kullanilan her bir girdi ve ¢ikti degiskeni igin tanimlayic istatistikler Tablo 2’de

verilmisgtir.
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Tablo 2: 81 Ilimize ait ¢ikt1 ve girdi degiskenleri i¢in tamimlayici istatistikler
Ortalama St. Sapma Minimum Maksimum
Y, 59.07 13.78 8.13 83.44
Y, 8.72 6.61 1.06 32.15
Vs 6.66 3.25 1.86 18.73
Y, 34.75 12.03 14.37 75.95
Ve 1.66 0.91 0.43 5.97
Ve 84.75 7.23 65.75 93.39
Y, 19.56 9.47 5 53
Ve 1.23 2.72 0.06 22.11
Yy 1485.74 746.81 453 4696
Yio 19.56 27.45 5 53
X, 43.67 8.99 31 77
X, 58.56 28.34 20 157
X, 221.01 221.23 17 1708

Sosyo-ekonomik uygulamalar gibi normal iiretim siirecinin disinda kalan alanlarda ¢ikt1 ve
girdi degiskenlerinin se¢imi degiskenin ilgili birimin performansina etkisine gore yapilir
(normal tretim siireci olarak belli bir girdi karsiliginda belli bir ¢iktinin elde edilme siireci
kastedilmektedir). Cikt1 degiskeni, degeri arttirildiginda ilgili birimin (ilin) performansin da
arttiracagl disiiniilen degisken olarak alinir. Benzer olarak girdi degiskeni de degeri
arttirildiginda ilgili birimin (ilin) performansim1 da azaltacagi diisliniilen degisken olarak
almir. Ornegin, bir il icin “fert basma gayri safi yurt ici hasila” degisken degerinin artmast,
ilin sosyo-ekonomik performansini pozitif yonde etkileyecektir. Bu yiizden bu degisken ¢ikti
(pozitif etkili) olarak alinmistir. Benzeri olarak “bebek olim orani” degisken degerinin
artmasi, ilin sosyo-ekonomik performansini negatif yonde etkileyecektir. Bu yilizden bu
degisken girdi (negatif etkili) olarak alinmistir (RETZLAF ve ROBERTS, 1997). Calismada
13 tane ¢ikti degiskeni (pozitif etkili degisken) 3 tane de girdi degiskeni (negatif etkili
degisken) kullanilmistir.

Hem klasik siiper etkinlik ile capraz etkinlik modellerinde hem de 6nerilen agirlikli hedef
programlamaya dayali VZA ile girdi ve c¢iktilarin agirliklarina gore olusturulan bilesen
modeline dayali VZA modellerinde ¢ikt: yonlii modeli kullanilmistir. Veri Zarflama
Analizinin ¢ikt1 yonlii yaklasiminda belirli bir girdi bilesiminde ¢iktilarin maksimum degeri

arastirilmaktadir. Calismada 3 tane girdi bilesimi her bir il i¢in sabit tutulmakta, 13 tane ¢ikt1
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degiskeninin (Sehirlesme Orami, Tarim Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Orani, On

bin kisiye Diisen Hastane Yatak Sayisi, . .

., Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Icindeki Payr)

maksimum bilesim degeri hesaplanmaktadir. Sifir ile bir arasinda degerlere sahip olabilen bu

maksimum deger ilin performans degeri olmaktadir. Incelenen biitiin modellere iliskin

¢oziimler Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Onerilen modellerin siralama sonuglari

Stiper Capraz CVDEA .
. DPT Etk. Etk. gapraz Hedef Blleser_l Zhu'nun Premacan CBO'
No | Sechirler | Sirala etkinlik Prog. Modeli , dra N
Siralama | Siralama TBA's1 . . | Yontem
masl s s siralama | Siralamasi | Siralamasi Y ontemi
-s1

1 Adana 8 7 5 8 5 2 2 5 6
2 |Adivaman | 65 71 61 76 73 66 58 58 49
3 Afvon 44 26 34 41 39 16 44 46 55
4 A 80 68 70 79 80 52 71 66 42
5 Amasva 39 27 46 55 58 24 46 47 63
6 Ankara 2 3 2 3 3 3 7 8 2
7 Antalva 10 12 6 17 13 17 5 6 5
8 Artvin 43 41 16 67 67 31 18 23 22
9 Avdin 22 21 21 26 26 30 36 32 36
10 | Balikesir 15 19 24 11 11 27 26 20 18
11 Bilecik 18 59 13 45 47 15 43 43 58
12 Binegol 76 78 51 72 72 69 80 80 79
13 Bitlis 79 65 43 70 70 80 66 69 61
14 Bolu 14 15 22 27 27 48 3 3 4
15 Burdur 31 22 11 54 54 18 15 17 21
16 Bursa 5 4 7 4 4 4 24 22 32
17 | Canakkale | 24 16 15 62 62 46 37 31 35
18 | Cankin 59 40 25 63 63 39 32 38 33
19 Corum 46 63 60 59 59 49 64 63 65
20 | Denizli 12 45 35 50 50 34 20 19 27
21 | Divarbaki 63 39 28 12 12 19 74 73 77
22 Edirne 16 37 27 53 53 23 25 27 30
23 Elaz15 36 56 38 48 48 51 30 36 20
24 | Erzincan 58 73 29 64 64 50 67 70 67
25 | Erzurum 60 50 19 16 16 26 49 54 60
26 | Eskisehir 6 10 14 7 8 6 19 24 34
27 | Gaziantep | 20 11 9 15 15 7 16 14 8
28 | Giresun 50 55 18 57 57 29 54 53 48
29 | Giumiisha 71 49 37 65 65 41 72 72 70
30 | Hakkari 77 79 74 81 81 75 78 78 75
31 Hatay 29 30 52 22 20 58 14 12 9
32 Isparta 28 31 20 43 43 64 29 39 26
33 | Mersin 17 17 8 14 14 8 45 42 51
34 | Istanbul 1 1 1 1 1 1 1 1 1
35 Izmir 3 2 3 2 2 5 4 2 3
36 Kars 67 69 54 36 36 73 76 75 78
37 | Kastamon | 51 33 45 38 38 54 52 55 52
38 | Kayseri 19 6 10 9 9 10 9 13 10
39 | Kurklareli 11 52 50 66 66 33 11 9 16
40 | Kursehir 42 57 69 44 44 43 50 52 56
41 | Kocaeli 4 8 4 6 6 20 33 29 45
42 Konva 26 9 23 5 7 9 22 18 13
43 | Kiitahva 40 28 47 21 21 37 41 41 41
44 | Malatva 41 43 39 32 32 40 47 48 40
45 | Manisa 25 14 62 52 52 60 6 4 7
46 | K.Maras 48 44 32 35 35 65 55 50 46
47 | Mardin 72 74 75 80 79 78 17 15 15
48 Mugla 13 13 26 13 17 11 40 33 39
49 Mus 81 75 55 73 76 81 81 81 76
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50 | Nevsehir 34 42 44 31 31 55 56 57 68
51 Nigde 49 35 63 40 40 44 60 59 66
52 Ordu 62 62 71 68 68 63 53 51 44
53 Rize 37 34 41 28 28 45 38 37 29
54 | Sakarva 23 54 31 29 29 59 34 35 47
55 | Samsun 32 29 36 18 18 22 57 56 62
56 Siirt 73 72 67 69 69 72 31 30 14
57 Sinop 57 53 76 58 55 28 73 74 81
58 Sivas 53 61 79 25 25 32 70 71 64
59 | Tekirdag 7 18 77 20 22 14 13 11 17
60 Tokat 61 38 48 37 37 25 21 26 25
61 | Trabzon 38 20 30 23 23 13 39 40 28
62 | Tunceli 52 81 80 77 77 74 59 64 72
63 | Sanlurfa 68 46 58 46 46 53 68 62 53
64 Usak 30 25 57 33 33 47 8 10 12
65 Van 75 58 33 19 19 21 69 68 50
66 | Yozaat 64 47 56 47 45 61 63 61 54
67 | Zonaulda 21 51 65 34 34 70 27 28 38
68 | Aksaray 56 32 42 24 24 36 28 21 24
69 | Bavburt 66 67 64 49 49 67 75 77 80
70 | Karaman 35 66 49 60 60 42 51 49 59
71 | Kirikkale 33 36 53 39 41 62 42 45 57
72 | Batman 70 70 72 74 74 77 48 44 37
73 Sirnak 78 80 81 75 75 71 62 60 43
74 Bartin 55 60 68 61 61 57 61 65 69
75 | Ardahan 74 77 73 78 78 76 77 76 73
76 Isdir 69 76 66 71 71 79 79 79 74
77 | Yalova 9 5 12 10 10 12 10 7 11
78 | Karabiik 27 24 40 42 42 56 12 16 19
79 Kilis 54 23 17 30 30 35 35 34 31
80 | Osmanive | 47 48 78 56 56 68 23 25 23
81 Diizce 45 64 59 51 51 38 65 67 71

Klasik ¢ikti yonlii Veri Zarflama Analizi modeli CCR ile toplam 81 ilden 58 tanesi etkin
olarak bulunmustur. Bu illerin yaklasik olarak %71 inin etkin olarak degerlendirildigi
anlamina gelmektedir. Ayrica klasik model ile Agri, Mardin, Mus, Tokat, Karaman ve Igdir
gibi siralamada daha alt siralarda olmasi beklenen illerin de etkin olarak degerlendirilmesi
dikkat gekicidir. Ornegin, etkin olmayan Bilecik ili bu illerden birini ya da bir kagini referans

almak durumunda olacaktir. Bu durum bir tezatlik olusturmaktadir.

Klasik model ¢ergevesinde olusturulan siiper etkinlik yaklasimi da benzeri dezavantajlara
sahiptir. Ciinkii siliper etkinlik modelinde sadece etkin illerin kendi icerisinde siralamalari
yapilmaktadir. Referans alinacak iller yine klasik model ¢6ziimiinden elde edilen illerdir.
Capraz etkinlik modeli klasik modelin ¢ozliimiinden elde edilen optimal girdi ve ¢ikti
agirliklarim1  kullanmaktadir. Literatiir calismalar1 6zellikle etkin birimler i¢in optimal
agirliklarin ¢oklu optimal ¢oziimlere sahip oldugunu gostermektedir ve bu durum bizim
calismamizda da ortaya ¢ikmistir. Her farkli agirlik kiimesi i¢in farkli bir ¢apraz etkinlik
skoru ve bu skorlara bagl olarak da farkli siralamalar elde etmek miimkiindiir. iller icin

uygulamamizda miimkiin optimal ¢dziimlerden sadece bir tanesi i¢in sonuglar verilmistir.
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Stiper etkinlik ve ¢apraz etkinlik modellerinde Sivas ve Mersin gibi illerin Bursa, Kayseri ve
Mugla gibi illere gore en basarili iller arasinda yer bulmasi bu yontemlerin eksikligi olarak

ortaya konabilir.

Agirlikli hedef programlamaya dayali VZA modeli ile 10 il etkin olarak degerlendirilmistir.
Bu iller sirastyla istanbul, Izmir, Ankara, Bursa, Adana, Kocaeli, Konya, Eskisehir, Kayseri
ve Yalova’dir. Bilesen modeline dayali VZA modeli ile de yine 10 il etkin olarak
degerlendirilmistir. Bu iller sirasiyla Istanbul, Adana, Ankara, Bursa, Eskisehir, Izmir,
Eskisehir, Gaziantep, Mersin, Konya ve Kayseri’dir.

Onerilen iki yaklasim en basarili iller bakimindan birbirine yakin sonuglar vermistir. Onerilen
modellere gére etkin olmayan illerin ciktilarinda iyilestirme yapilirken Istanbul, Ankara,
Izmir, Bursa, Adana ve Kayseri gibi en gézde illerimizin referans olarak alinmasi daha dogru
olacaktir.Birimlerin siralanmasi i¢in 6nerlen Temel Bilesenler Analizi yonteminin, Modifiye
Edilmis Temel Bilesenler Analizi yonteminin ve Cok Boyutlu Olgekleme Yontemi
Algoritmasinin TBA’ya Entegre Edilmesine dayali yeni yontemin Siiper Etkinlikle
karsilastirilmast sonucunda Spearman’in Sira Korelasyon katsayisina gore tiim yontemler
yiiksek korelasyon gdstermistir. Calismada kullanilan yontemlerin siiper etkinlik yontemi ile

olan uyumunu gosteren korelasyonlar Tablo 4 verilmistir.

Tablo 4. Yontemlerle Siiper etkinlik arasindaki Spearman’in Sira korelasyon degerleri.

Onerilen | Onerilen CVDEA | 2 inun TBA' | Premacandra CBO'li
Capraz Etk. Bilesen capraz .. . . ..
Hedef Prog. Yén etkinlik Yon yon. Y ontemi Yontem
0,716 0,802 0,752 0,705 0,728 0,743 0.650

DPT’de de temel bilesenler analizine dayal: illerin sosyo-ekonomik performanslarina goére bir
siralama yapmaktadir. Onerdigimiz modellerle elde etti§imiz siralama degerlerini DPT nin

siralama degerlerini (DINCER v.d.,2003) karsilastirdigimizda istatistiksel olarak anlamli

korelasyonlar elde edilmistir. Sonuglar Tablo 5 te verilmistir.

Tablo 5. Yontemlerin siralamasi ile DPT (Devlet Planlama Teskilati) siralamasi  arasindaki
Spearman’in Sira korelasyon degerleri:
Capraz Etk Onerilen %I;f;;gl Cg\;]?rsf Zhu'nun Premachandra CBO'ii
" | Hedef Prog. - - TBA's1 Yontemi Yontem
Yon. etkinlik
0,625 0,679 0,666 0,685 0,767 0,772 0.607
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Gelistirilen modellerin ¢oziimiinde boyut biiyiidiiglinde bir takim zorluklar yasansada bu
problem MATLAB programinin kullanilmasi ile asilmistir. Bu yiizden yazilim programinin
almmasma gerek goriilmemistir. Onerilen modellerin ve yontemlerin ¢oziimii MATLAB
programinda olusturulan alt programlar araciligi ile elde edilmistir. MATLAB programi
miihendislik, matematik, istatistik ve eniyileme problemlerinin ¢6ziimii igin gelistirilmiscok
yonlii bir programdir. Bu yazilim programinin i¢inde bir¢cok sayisal teknigin ¢6zlimii i¢in
gelistirilmis 6zel komutlar yer almaktadir. Matlab yazilim programinda modellerin

¢Oziimiinde kullanilabilecek kod pargalar1 EK 1°de sunulmustur.

Onerdigimiz modellerin  uygulanabilirligi 2009 yilinda ¢esitli  sosyo-ekonomik
degiskenlerin baz alindig1 iilkemizdeki illeri kapsayan bir durum ¢alismasi verisi ile
gosterilmistir. Ayrica onerilen yeni VZA temelli modellerin siralama basarisi, siiper etkinlik
yontemiyle karsilagtirildiginda yiiksek derecede uyum gosterdiginden dolay: ililkemizin ve
illerimizin performansini gelistirmede ve bu konuda yeni politikalarin belirlenmesinde de
etkin bir yaklagim olarak kullanilabilir. Agirlikli hedef programlamaya ile girdi ve ¢iktilarin
agirliklarina gore olusturulan bilesen modeline dayali Onerilen modeller yardimu ile, siiper
etkinlik ve capraz etkinlik modellerine gore daha gercek¢i sonuclar elde edilmistir. Bu
calismada gelistirilen modeller veri zarflama analizinin CCR ve BCC modellerine

dayanmaktadir. Gelistirien bu yeni modeller diger VZA modellerine de uyarlanabilir.
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EKLER
EK-1

Matlab Kodu, illere iliskin Elde Edilen Veri ve Sonuclar

Modellerin Céziimii i¢cin Yazilan Matlab Kodu

clc

n=81; % KVB yani ilerin sayisi
g=3; % Girdi sayisa

c=13; % Cikti sayisa

d=g+c; % Degisken sayisi

DC=X([1l:n],[1l:c]);
DG=X([1l:n], [c+1l:d]);
DEX=[DC -DG];

A=DEX;
b=zeros(n,1l);
beg=[1];

for i=1:d
Ib(i)=zeros(1l);
end

$CCR KLASIK ETKINLIK ANALIZI
for j=1:n
CCRSKOR (j)=0;
Q1=A([j:3], [ct+l:d]);
01=-01;
Aeg=[zeros (l,c) Q1];

Q2=A([3:31,[1:c]);

02=-02;

f=[Q2 zeros(1l,q9)];
yl=linprog(f,A,b,Aeq, beq, Ib);
CCRSKOR (J)=-1*f*y1;

for k=1:d
CCRWEIGHT (j, k)=y1 (k)
end
end
CCR=CCRSKOR'; $CCR Etkinlik Skorlarai

FrEFx Kk hkhkkkkkhkhkxrhhhhhkhhkhkbrrrhkhhkhkkhkkhkhhhdxrhkhkkhkhkkhkkhkkkktxrrkrkhk

clear A b Aeqg beqg f vyl

A=DEX;
b=zeros (n-1,1);
beg=[1];



$SUPER ETKINLIK ANALIZI
for j=1:n
SUPER (j) =0;
Q1=A([j:31, [c+l:d]);
Q1=-01;
Aeg=[zeros(l,c) Q1l];

Q2=A([J:3]1,[1:cl);

Q02=-Q2;

f=[Q2 zeros(1l,q9)]1;

A(3,)=1[1;

yl=linprog(f,A,b,Aeq, beq, Ib);

SUPER (J)=-1*f*yl;

A=DEX;

for k=1:d
SUPERWEIGHT (7, k) =y1 (k) ;

end

PR R R R R R R R R I I I I S A i i I I B I S S S R O R I I I I R R S S R O

$CAPRAZ ETKINLIK

A=DEX;

b=zeros(n,1);

beg=[1];

for j=1:n
S(3)=0;
Aeq=[DEX(j,1) DEX(j,2) 0 0];
f=[0 0 -1*DEX(J,3) —-1*DEX(j,4)1;
ycprz=linprog(f,A,b,Aeq, beq, Ib);

for k=1:d
YCPRZ (7, k) =ycprz (k) ;
end
end

YC=YCPRZ ([1l:n], [1l:c]);

YG=YCPRZ ([1:n], [c+1l:d]);

ZC=DC*YC';

Z2G=-1*DG*YG';

21=72C"';

722=72G"';

CP=22./21;

CPRZ1l=mean (CP) ;

CPRZ=CPRZ1'; %capraz etkinlik skorlara

GrFxxhhkhkkkkhkhkhkxrhhhkkkhhhbxrrhhkhkhkkkkhbxxrhkhkkhkkhkkhkkkktx

$BILESEN DEA MODELT
clear A b Aeqg beqg £

A=[C G];

bl=zeros(n,1);
b2=zeros(c,1);
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b3=-1*ones (g, 1);

bCM=
beg=

[b1;b2;b3];
(117

Ib=zeros(d, 1) ;
ub=[];

DEX=

A;

CMPA=[A zeros(n,1l)];

for

end

j=1l:n

SEG1 (3)=0;
Q1=A([j:3], [ct+l:d]);
Q1=-01;

Aeg=[zeros(l,c) Q1 0];

Q2=A([j:31,[1:c]);
02=-02;
f=[Q2 zeros(l,g) 11;
for rl=l:c
for r2=1:c
OUT (rl,xr2)=A(3j,r2);
end
end
for rl=1l:c
for r2=1:c
if rl==r2
OUT (rl,r2)=0;
end
end
end

for tl=l:g
for t2=1:g
INPT(tl,t2)=A(j,ctt2);
end
end
for tl=l:g
for t2=1:g
if tl~=t2
INPT (tl,t2)=0;
end
end
end

Al10UT=[OUT zeros(c,g) -l*ones(c,1)];
AlINPT=[zeros (g,c) INPT -1l*ones(g,1l)];
AEK=[A10OUT;AlINPT];
CMPAA=[CMPA; AEK] ;

yl=linprog (f,CMPAA,bCM, Aeq, beq, Ib) ;

SEGL (j)=-1*f*vyl;

for k=1:d
Y1(j,k)=yl(k);

end
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Y1C=Y1([1l:n],[1:c]);
Y1G=Y1([1l:n], [c+1l:d]);

all=o0;
al=0;
for i=1l:n
for j=1l:c
all=Y1C(i,3)*C(i,3)
al=all+al;
end
EEE (i) =al;
al=0;
end
a22=0;
a2=0;
for i=1:n
for j=1l:g
az2=Y1G(i,3)*=-1*G(i,3):
az=az2+a2;
end
EEEE (1) =a2;
a2=0;
end

for i=1l:n

SEG1 (1) =EEE (1) /EEEE (1) ;
end
ED1=SEG1"';

GrEFx KKk hhkkkhkhkhxxhhkhhhhhhhhkrrrhhhhhhhhhdrxhkhhhkkhkkkkkhdxxrkrkrk

$AGIRLIKLI HEDEF PROGRAMLAMA

clear A b Aeqg beqg

A=DEX;

b=zeros (n,1);

beg=[1l; zeros(n,1l)];

Ib=zeros (n+d+1,1);

A3=[zeros(n,d) eye(n,n) -l*ones(n,1l)];

for j=1:n
f=[zeros(1,d) ones(l,n+1)];
SEG3(7)=0;
Ql=A([J:31,[ctl:d]);
Q1=-Q1;
Aeqgl=[zeros(l,c) Q1 zeros(l,n+1l)];
Aeqg2=[DEX eye(n,n) zeros(n,1l)];
Aeg=[RAeqgl;RAeqg2];
f(j+4)=1;
y3=linprog(f,A3,b,Aeq, beqg, Ib);
SEG3(]J)=1-y3(J+d);
for k=1:d

Y3 (3, k) =y3 (k) ;

end
f=[1;

end
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$TEMEL BILESENLER ANALIZI (Zhu yontemi)

([1:n],1)./DG([1:n],3);

for k=l:g*c

NEWD ([1:n], [k:k])=[D([1:n], [k:k])/max(D([1:n], [k:k]))];

end

NEWD

for k=1:(g*c)

STNEWD([1:n], [k:k])=(NEWD([1l:n], [k:k])-

mean (NEWD([1:n], [k:k])))/std(NEWD([1l:n], [k:k])):;

end

STNEWD

R=corrcoef (STNEWD) ;

[COEFF, latent,explained] = pcacov (R);

ZPCA=0;

L=latent/sum(latent) ;

gt=L(1);

for i=2:(g*c)

gt=gt+L (1) ;
if gt-L(1)<0.80 && gt>=0.80
for i=1:1
if sum(COEFF ([1l: (g*c)]l,[1i:1i]1))<0
ZPCA=ZPCA-L (1) *COEFF ([1l: (g*c) ], [1i:1]);
else
ZPCA=ZPCA+L (1) *COEFF ([1: (g*c) ], [1:1]);

end

end
end
end
ZPCA
PCASKOR=STNEWD*ZPCA;
u=tiedrank (PCASKOR)
CCR
CCRSUPER
PCASKOR
%*********************************************************
% MODIFIYE EDILMIS TEMEL BILESENLER ANALIZI (Premachandra ydntemi)
IMPD=zeros (n, (g*c+l));
for ij=l:g*c
IMPD([1:n],[1iJ:1i3]))=D([1l:n], [iJ:1J]);
end
IMPD([1:n], [g*ctl:g*ctl])=sum(D'"')"';
IMPD
for ji=1l: (g*c)+1
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NEWIMPD ([1:n], [§i:91])=[IMPD([1:n], [§i:3i])/min (IMPD([1:n], [ji:3i]))

I

end

NEWIMPD

for k=1:(g*c+l)

STNEWIMPD ([1:n], [k:k])=(NEWIMPD([1:n], [k:k]) -
mean (NEWIMPD ([1:n], [k:k])))/std(NEWIMPD([1:n], [k:k]));
end

STNEWIMPD

R=corrcoef (STNEWIMPD) ;

[COEFF1l, latentl,explained] = pcacov (R);
ZPCA1=0;

Ll=latentl/sum(latentl);

gt=L1(1);
for i=2:(g*c)
gt=gt+L1l (1) ;
if gt-L1(i)<0.80 && gt>=0.80
for jj=1:1
if sum(COEFFI1 ([1: (g*c+1)],[JJ:371))<0
ZPCA1=ZPCA1-L1(j3j) *COEFF1 ([1: (g*c+1)],[33:331);
else
ZPCA1=ZPCA1+L1(j3j) *COEFF1 ([1: (g*c+1)],[33:331);
end

end
end

end

ZPCAl
PCASKOR1=STNEWIMPD*ZPCA1l;
g=tiedrank (PCASKOR1)

for k=1:(g*c)
STD([1:n], [k:k])=(D([1l:n], [k:k])-
mean (D([1:n], [k:k])))/std(D([1:n], [k:k]));
end
STD;
%**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k*************************
$COK BOYUTLU OLCEKLEME ALGORITMALI YENI YONTEM
U=zeros (n,n);y
for i=1:n
for j=1:n
U(i,j)=sum(abs(D([i:1],[1l:g*c])-D([j:3]1,[1:g*%cl))):
end
end
V)
Ukare=zeros (n,n);
for i=1l:n
for j=1:n
Ukare (i, 3)=0(i,3)"2;
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end
end
Ukare
E=zeros (n,n);
for i=1l:n
for j=1:n
E(i,j)=-0.5*Ukare(i, )
end
end
E
F=zeros(n,n):;
for k=1:n
F([1l:n], [k:k])=(E([1l:n],[k:k])-mean(E([1l:n], [k:k]))-
mean(E([k:k], [1:n]))+ (mean(E)*ones(n))"');
end
F

for k=1:n

STF([1:n], [k:k])=(F([1l:n], [k:k]) -
mean(F([1l:n], [k:k])))/std(F([1l:n], [k:k]));
end

STE;

[v,vv]=eig (F)
vvson=vv/sum(vv)

R=corrcoef (F);

[COEFF2, latent2,explained] = pcacov (R);
ZPCA3=0;

L2=latent2/sum(latent?2);

gt=L2 (1) ;
for i=2:g*c
gt=gt+L2 (1) ;
if gt-L2(1)<0.80 && gt>=0.80
for jj=1:1
if sum(COEFF2 ([l:g*c],[J33:371))<0
ZPCA3=ZPCA3-L2(jj) *COEFF2 ([l:g*c]l, [JJ:331):
else
ZPCA3=ZPCA3+L2(j]j) *COEFF2 ([l:g*c], [33:3731):
end

end
else

gt>=0.80

for jj=1:i

if sum(COEFF2 ([l:g*c],[J3:371))<O0
ZPCA3=ZPCA3-L2 (jj) *COEFF2 ([l:g*c], [J3:331);



else
ZPCA3=ZPCA3+L2(jj) *COEFF2 ([1l:g*c], [JJ:371):
end

end

end
end
ZPCA3

PCASKOR3=STD*ZPCA3;
y=tiedrank (PCASKOR3)
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EK:2

Tablo 6: 81 ilimizin ¢ikt1 ve girdi degiskenleri bakimindan aldiklar: degerler

No Sehirler i Y, Y3 Ys Ys Ys Y7 Ys Yo [ Yo [ X | X | %
1 Adana 75.58 | 43.09 | 1441 | 11.9 |48.53 |10.16 | 2.71|86.88 | 14 | 24 |44 |144| 73
2 Adiyaman | 54.33 | 73.64 | 4.8 4.25 | 2317 | 431 |107|79.83| 5 | 11 [42]| 34 | 93
3 Afyon 45.77 | 70.11 | 6.41 | 5.13 | 2439 | 321 |11.28|88.26| 8 | 24 |45| 69 | 92
4 Adn 4772 | 7344 | 1.46 | 348 |22.75| 147 | 0.7 |67.95]| 2 5 [58]20 | 55
5 Amasya |53.83 |61.47| 5.8 5.64 33 45 1101|8739 | 7 | 13 |47]68 | 96
6 Ankara 88.34 | 16.21 | 13.41 | 13.81 | 72.06 | 16.86 | 3.93 | 93.26 | 32 | 38 | 36 | 140 | 426
7 Antalya 5445 | 49.66 | 55 |18.05|41.37| 9.67 [3.17]91.86| 13 | 16 |32 | 83 | 257
8 Artvin 43.87 | 60.85 | 5.39 | 482 | 34.03 | 422 |1.03| 86.8 | 1 | 30 |43 | 40 | 66
9 Aydin 51.87 | 61.95| 7.54 | 9.16 |38.15|10.71 |2.85|87.44 |12 | 17 [39] 69 | 184
10 Balikesir | 53.66 | 56.75 | 8.63 | 893 [ 3582 | 6.63 [2.19/88.34| 9 | 24 |41 | 55 | 249
11 Bilecik 64.01 | 46.51 | 19.29 | 589 |47.85| 7.18 [1.26|9155| 9 | 15 |42 | 58 | 475
12 Bingél 48.66 | 69.94 | 1.4 2.84 | 2696 | 1.63 |0.85|73.61| 5 | 17 |60 | 30 |1708
13 Bitlis 56.48 | 69.84 | 2.28 | 3.37 | 25.78 | 2.05 |0.78 | 7237 | 4 | 11 [52]| 29 | 56
14 Bolu 52.72 | 56.57 | 11.11 | 7.32 | 37.49 | 6.07 |1.67|89.63 | 11 | 44 |38 | 47 | 190
15 Burdur 54.48 | 60.13 | 8.31 | 6.11 | 31.34| 482 |1.34|89.67| 10| 28 [33]| 58 | 99
16 Bursa 76.75 | 33.56 | 28.17 | 11.82 | 55.6 |13.71 |3.52|91.72 |12 | 20 [39]125]| 519
17 | Canakkale | 46.36 | 56.01 | 9.19 | 7.15 | 37.56 | 6.68 |1.5989.51 | 9 | 20 |34 | 59 | 322
18 Cankin 52.22 | 66.09 | 5.23 | 4.12 | 28.65| 345 |1.09|88.16| 7 | 18 |37 | 45 | 46
19 Corum 52.24 | 6761 | 7.35 | 569 |26.27 | 349 [137|8311| 7 | 26 |51 | 50 | 388
20 Denizli 48.69 | 53.54 | 18.98 | 7.71 |39.19 | 11.22 |2.23|89.57 |12 | 17 |39]| 66 | 178
21 | Diyarbakir 60 |63.86| 382 | 5.76 | 3221 | 445 | 1.3 |6957 | 7 | 21 |57 | 71 | 333
22 Edirne 57.35| 496 | 9.01 | 842 |4329| 761 [1.69|88.89 |19 | 31 |38| 57 | 193
23 Elazi§ 63.95| 58.6 | 6.01 | 588 | 3557 | 3.77 | 1.7 {8231 |14 | 41 |39 41 | 163
24 Erzincan | 54.35|62.03 | 4.17 | 4.79 |33.06 | 2.91 1 |87.16| 7 | 20 |37 | 43 | 447
25 Erzurum 59.8 | 62.3 | 3.71 | 6.06 | 31.65| 3.11 |1.58|83.64 |12 | 32 | 65| 62 | 83
26 Eskisehir | 78.9 | 35.31 | 18.93 | 10.5 | 56.63 | 11.62 | 2.59 | 92.94 | 16 | 41 | 40| 90 | 269
27 | Gaziantep | 78.52 | 39.13 | 21.28 | 11.43 | 49.35 | 556 |3.33|83.78| 8 | 20 |44 | 46 | 159
28 Giresun 54.09 | 70.31 | 5.07 | 5.71 | 2299 | 436 |1.26|83.35| 6 | 22 [38]| 42 | 174
29 |Gumushane | 41.49 | 76.54 | 2.6 291 |19.35| 2.14 |059| 864 | 7 | 17 |32 | 38 | 301
30 Hakkari 58.95|52.44 | 135 | 251 |4439| 16 |0.56]|70.69 | 4 6 [55] 26 | 132
31 Hatay 46.37 | 61.63 | 8.41 6.7 |32.47 5 169/86.02| 6 | 12 [38]| 53 | 73
32 Isparta 58.71 | 56.9 | 834 | 573 |37.19| 554 [152]92.01 | 14 | 53 |32 | 61 | 243
33 _Mersin 60.51 | 57.64 | 7.93 | 9.33 | 35.7 | 793 [2.29|89.16 | 8 | 17 | 45| 85 | 276
34 Istanbul 90.69 | 8.13 | 32.15 | 18.73 | 75.95 | 19.39 [ 5.9793.39 | 21 | 34 |39 |139| 222
35 Izmir 81.07 | 28.54 | 20.58 | 14.54 | 61.98 | 16.28 | 3.99 | 91.66 | 23 | 29 |40 |100| 272
36 Kars 43.73 1 68.14 | 2.17 | 3.65 | 27.75| 247 [1.05|8294 | 5 | 12 [ 65| 42 | 174
37 | Kastamonu | 46.35 | 71.14 | 6.32 | 459 |23.32 | 352 |1.36| 80.8 | 9 | 40 |44 | 47 | 329
38 Kayseri 69.06 | 46.98 | 16.42 | 8.53 | 44.09 | 569 |2.96|88.89 |12 | 23 |42 | 74 | 80
39 Kirklareli 57.6 | 48.2 |17.81 | 7.46 |44.31| 9.18 |1.78|92.88 | 9 | 22 |34 | 57 | 192
40 Kirsehir | 58.21 | 65.08 | 593 | 5.84 | 28.67 | 3.7 [138|8752| 9 | 20 |35 49 | 262
41 Kocaeli 59.94 | 39.04 | 20.32 | 9.21 | 52.84 | 853 |2.16|92.04 | 11 | 17 |42 |157| 503
42 Konya 59.07 | 62.42 | 9.05 | 6.87 | 29.65| 3.48 [2.2290.07| 8 | 15 |35| 73 | 119
43 Kiitahya |48.54 | 66.9 | 989 | 4.81 | 2799 | 2.89 | 1.3 [89.09| 6 | 18 |40 | 50 | 161
44 Malatya 58.54 | 63.93 | 6.24 | 6.25 | 29.63 | 441 [1.43|8535| 11 | 16 |35 45 | 212
45 Manisa 56.72 | 61.54 | 119 | 7.06 | 3591 | 839 |1.56|86.27 | 10 | 22 |41 ]| 50 | 80
46 K.Maras | 53.47 | 65.63 | 9.84 | 535 |29.42 | 3.76 |1.28|83.42| 6 | 10 |37 | 40 | 398
47 Mardin 55.49 | 69.92 | 2.37 | 405 | 2481 | 2.23 |0.73| 712 | 3 7 43145 | 17
48 Mugla 37.561 | 55.02 | 5.95 | 13.73 | 36.67 | 7.35 [2.8292.72 | 11 | 19 | 35| 91 | 680
49 Mus 35.16 | 83.44 | 154 | 1.86 |14.37 | 1.33 |0.48|69.44 | 3 8 |55]| 23 | 288
50 Nevsehir | 44.05|70.25 | 497 | 6.77 | 27.6 5.6 16 (8841 9 18 43| 79 | 172
51 Nigde 36.43 | 73.49 | 527 | 499 |23.15| 445 | 1.1 |86.23| 8 | 18 |47 | 59 | 132
52 Ordu 46.93 | 7355 | 4.22 | 526 | 2042 | 381 |1.23| 831 | 6 | 17 |37 | 46 | 112
53 Rize 56.09 | 64.34 | 944 | 6.03 | 289 | 4.07 |1.66|87.66| 7 | 21 [32]| 43 | 163
54 Sakarya |60.81 | 51.93 | 12.89 | 9.06 |38.72 | 592 |2.62[90.85| 7 | 18 {42 |100| 134
55 Samsun 52.54 | 63.37 | 6.86 | 7.87 | 28.94| 55 [1.98|86.21 |14 | 27 |48 | 72 | 305
56 Siirt 58.22 | 56.87 | 2.58 | 4.04 | 39.33| 252 |0.62|68.66| 4 | 11 [63]| 21 | 35
57 Sinop 449 | 71.05| 5.33 | 458 | 2359 | 437 |1.16|82.72| 8 | 24 |57 | 74 | 313
58 Sivas 55.86 | 66.46 | 543 | 5.09 | 28.46| 3.31 [1.31| 854 |11 | 30 |53 | 42 | 682
59 Tekirdag 63.4 | 38.77 | 26.22 | 8.57 |52.76 | 12.39 | 2.0993.01 | 10 | 17 |39 | 61 | 184
60 Tokat 48.52 | 74.03 | 491 | 438 | 2052 | 2.62 |095|8567| 5 | 16 |45|52 | 40
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61 Trabzon 49.12 | 64.31 | 5.33 7.1 2764 | 481 |197|88.49 |11 | 26 |31 | 48 | 154
62 Tunceli 58.21 | 423 | 181 | 244 | 5483 | 359 0438299 | 9 | 19 [36]| 74 | 115
63 Sanhurfa [58.34 | 728 | 3.47 | 524 | 243 | 2.75 |1.08|67.67 | 4 9 [37] 37| 421
64 Usak 56.48 | 60.15 | 1491 | 6.39 | 3167 | 539 [224|8754| 9 | 19 [42]| 56 | 64
65 Van 50.94 | 67.17 | 2.46 | 4.34 | 27.85| 2.14 |0.89|68.05| 6 | 14 |61 ]| 24 | 104
66 Yozgat 46.15 | 7731 | 3.7 381 |19.75| 254 [10.81|86.17| 5 | 13 [45]| 36 | 104
67 | Zonguldak | 40.66 | 59.05 | 15.36 | 6.08 | 35.03 | 5.49 |1.25|87.81 |10 | 28 |45| 78 | 175
68 Aksaray 50.55 | 6997 | 567 | 6.21 | 2361 | 289 [1.75|86.34| 9 | 14 [48| 51 | 74
69 Bayburt 42.48 | 74.68 | 2.27 | 3.37 | 20.7 15 |148|86.49| 7 | 10 [44] 51 | 196
70 Karaman | 57.53 | 65.01 | 11.14 | 539 [28.76 | 524 |145|89.72| 9 | 12 |48 | 53 | 195
71 Kirikkale | 74.39 | 51.22 | 1041 | 7.16 [41.84| 4.09 |1.58|89.12 | 12 | 16 |34 | 73 | 309
72 Batman 66.6 [ 63.48 | 597 | 546 |31.07| 3.03 |1.38]|70.96 | 4 5 [50] 27 | 65
73 Sirnak 59.83 | 46.56 | 1.85 | 3.71 | 48.36 | 1.88 |0.73 | 65.75 | 3 6 |51]21 | 63
74 Bartin 26.06 | 71.27 | 7.9 4.63 | 23.7 | 3.79 |115|84.03| 9 | 17 [42 ]| 45 | 167
75 Ardahan 20.7 | 77.79] 106 | 248 | 194 | 193 |066| 846 | 6 | 12 | 77| 26 | 77
76 Igdir 48.38 | 68.37 | 2.2 4.61 | 2642 | 297 |1.28| 7546 | 6 6 |52 ] 25 | 464
77 Yalova 58.52 | 38,5 | 13.71|10.81 | 51.27 | 10.28 |2.73|92.93 | 11 | 12 |43 | 76 | 84
78 Karabitk | 70.08 | 41.85|18.71 | 803 | 4998 | 7.32 [195|86.92| 9 | 26 [38| 73 | 77
79 Kilis 65.36 | 54.72 | 7.49 | 7.07 | 37.54 | 3.71 |155|80.41 |10 | 17 (48| 35 | 75
80 | Osmaniye 68 15999 | 6.86 | 6.96 | 3259 | 44 |142|86.02| 6 7 |36] 42 | 46
81 Diizce 41.57 | 57.38 | 12.28 | 7.17 |35.34 | 6.41 |192|89.44| 6 | 17 |50] 58 | 194
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VZA cok cesitli alanlarda yaygin bir gekilde uygulanan ve bir¢cok tekniklede etkilegim
halinde kullanilan bir yontemdir. Bu ¢alisma klasik VZA ile karsilastinldiginda daha az
sayida etkin birim sayisina sahip siralama modelleri gelistiriimesi lizerinedir. Caligiimasi
planlanan modeller ¢arpraz etkinlik modeli, ¢ok kriterli VZA modeline alternatif olarak
digtiniilen agirhikli hedef programlama VZA siralama modeli, agirliklari degisim
katsayilarinin en kiigiik yapilasina galisildigi CVDEA modeli, her bir agirhikh ¢ikti ve agirhikh

girdi toplaminin sirasiyla gikti ve girdi bilegenlerine yaklastirildigi modelleri kapsamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri Zarflama Analizi, Birimlerin Siralanmasi, VZA ya dayali Oncelikli

Hedef Programlama, Agirlik kisitlamasi, Gok Boyutlu Olgekleme

Fikri Uriin Bildirim Formu Sunuldu mu? Evet [] Gerekli Degil [X

Fikri Uriin Bildirim Formu’nun tesliminden sonra 3 ay igerisinde patent bagvurusu yapilmalidir.
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Projenin Amaci ve Onemi

e Ulkemizdeki illerin sosyo-ekonomik prfrormanslarinin herhangi bir én varsayima
gerek duymayan VZA temelli yontemler ile ele almak,

e lllerin sosyo-ekonomik performans siralamasmi yeni Onerilen yontemlerle
degerlendirmek ve karar vericilere objektif politikalar sunmak.

e CVDEA, Agirlikli Hedef programlamaya dayali VZA ve her bir agirlikli ¢ikti ve
agirlikli girdi toplaminin sirasiyla ¢ikt1 ve girdi bilesenlerine yaklastirildigi modeller|
gibi VZA konusunda yeni modeller gelistirmek.

Proje ile Elde Edilen veya Beklenen Bilimsel, Teknolojik, Ekonomik ve Sosyal Kazanimlar

Bu proje ile ilgili asagidaki SCI kapsamli uluslar aras1 6nemli dergilerde yayinlanmis iki makale
calismasi yapilmistir. Bu ¢aligmalara ululararasi bilim otoritelerince bazi atiflar da olmustur. Bul
gelistirdigimiz VZA tabanli modellerin diger uluslararas: bilim g¢evrelerince kabul gordiigii ve
kullanildigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle projenin, dolayl olarak iilkemizi yurt disindaki

bilim camiasina tanittima da 6nemli katkis1 olmustur.

1. Bal, H , Orkcii, H.H, Celebioglu S, "Improving the discrimination power and
weight dispersion in data envelopment analysis", Computers and
Operations Research, 37(1),99-107, 2010.

2. Orkcii, H.H, Bal, H. "Goal programming approaches for data envelopment analysis
cross efficiency evaluation”, Applied Mathematics and Computation, 218 (2), 346-
356, 2011.
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Proje icin TUBITAK Desteginin Onemi

e Uluslararasi saygin SCI kapsamli dergilerde yayin yapmaya tesvik olmustur.

e Ulusal ve uluslararas1 diizeydeki kongrelere katilmada maddi destek imkéni
sunmustur

e Geng arastirmacilara sundugu maddi destek sayesinde onlarin bilimsel ¢aligsmalaraj
ilgi ve 6zen duymasi, konu ile ilgili deneyim kazanmalari, ¢alistiklart Yiiksek Lisans
tezlerini hazirlamada kolaylastirict unsur olmasi.

o Bilgisayar ve sarf malzemeleri kullaniminda arastirmalarimiza kolayliklar sunmustur.

ARDEB BASARI OYKUSU

1. Proje viuritiiciisu iletisim bilgileri:

Ad1 — Soyadi : Hasan BAL

Unvani : Prof. Dr.

Telefon 1 (312) 2021465
E-posta adresi - hasanbal@gazi.edu.tr
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