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Yiiksek Lisans, istatistik Boliimii
Tez Danigmani: Yrd. Dog¢. Dr. Yasemin Kayhan ATILGAN
Haziran 2015, 84 Sayfa

Performansin iki onemli gdstergesi olan verimlilik (productivity) ve etkinlik
(efficiency) kavramlari gunlik hayatta birbirlerinin yerine kullanilsa da gercekte
tasidiklari anlamlar birbirinden farkhdir. Verimlilik kavrami ciktilar ile girdiler
arasindaki oransal iligkiyi ifade eder. Etkinlik kavrami ise literatirde daha ¢ok,
Karar Verme Birimlerinin (Decision Making Unit) performanslarini, birbirleri ile
kiyaslama imkani verecek sekilde agiklamak icin kullaniimaktadir.

Etkinligin dlciimesine yonelik bircok analiz yontemi geligtiriimigtir. Bu yontemler;
Parametrik Olgiim Ydéntemleri, Parametrik Olmayan Olgiim Ydntemleri ve Oran
Analiz seklindedir. Veri Zarflama Analizi, KVB’lerin etkinliklerini ¢gok girdili ve ¢ok
ciktil ortamlarda, goreli olarak oOlgmeyi amaglayan Dogrusal Programlama
tabanli, parametrik olmayan bir yaklasimdir. Veri Zarflama Analizi, 1978 yilinda
Charnes vd. tarafindan olcege gore “sabit getiri” varsayimi altinda varliklarin
etkinliklerini analiz etmek i¢in dnerilmigtir. Geligtirilen bu ilk Veri Zarflama Analizi
modeli, CCR modeli olarak bilinmektedir. 1984 yilinda Banker vd. tarafindan
Olcege gore “degisken getiri” varsayimi ile BCC modeli geligtirilmistir.

Literatliirde Veri Zarflama Analizinin sonuglarinin grafiksel gésterimine yonelik
calismalar kisith sayidadir. Grafiksel gosterim igin CoPlot tekniginden
yararlanilabilir. Cok Boyutlu Olgekleme (Multi Dimensional Scaling)'nin bir
uzantisi olan CoPlot teknigi, gézlemleri ve dediskenleri, iki boyutlu bir uzaya
aralarindaki korelasyonu maksimum yapacak sekilde, birlikte konumlandirir.
Lipshitz vd tarafindan oOnerilen Klasik CoPlot teknigi aykiri degerlere kargi
duyarlidir. Atilgan tarafindan 6nerilen Robust CoPlot teknigi bu duyarliligi
ortadan kaldirmay1 amaglamistir.



Bu tez galismasinin amaci, Robust CoPlot teknigi ile Veri Zarflama Analizinde
kullanilacak veri kumesinin On incelemesini yapmak; analiz sonuglarinin
sonuglarinin grafiksel gdsterimini elde etmek; Karar Verme Birimleri ile
degiskenlerin arasindaki iligskileri arastirmak; c¢ok sayida girdi ve cikti
degiskeninin yer aldigi Veri Zarflama Analizi uygulamalarinda birbirleri ile
yuksek korelasyona sahip olan degdiskenleri tespit ederek degisken sayisini
azaltmak ve bunu yaparken de aykiri degerlerin degisken vektorleri Uzerindeki
etkisini ortadan kaldirmaktir. Ayrica elde edilen grafik ile Karar Verme Birimleri
uzerinde hangi degiskenlerin daha etkili oldugunu gorsel olarak arastirmaktir.
Verimlilik, etkinlik vb. kavramlar hakkinda bilgi verilmis; etkinlik olgim
yontemlerinden kisaca bahsedilmistir. Veri Zarflama Analizi, girdi odakli
yaklasimla kurulan CCR modeli Uzerinden detayli bir gsekilde anlatilmigtir.
Anlatimlar grafiklerle ve matematiksel ¢ikarimlarla desteklenmistir. Cikti odakli
CCR modeli ile girdi ve c¢ikti odakh BCC modelleri Uzerinde durulmustur.
Adler’in Veri Zarflama Analizi ve Klasik CoPlot teknigini birlikte kullandigi dnceki
bir calismasina ait veri seti, uygulama amagl secilmistir. Boylece, CoPlot teknigi
sonuglari klasik ve robust yaklagimda karsilastiriimis ve klasik yaklagimin aykiri
degerli gbzlemlere duyarliligi ortaya konmustur. 3 girdi ve 3 c¢ikti degigkenin yer
aldigi ortamda, 35 Cin Halk Cumhuriyeti sehrinin CCR ve BCC etkinlik skorlari
hesaplanmigtir. Ciktilarin girdilere orani seklinde tanimlanan yeni degiskenlerle
cizdirilen Robust CoPlot grafigi ile birlikte Veri Zarflama Analizinin grafiksel
sunumu elde edilmigtir. Ayrica bu grafiksel sunum sayesinde ayni miktarda bilgi
taslyan aralarinda yuksek korelasyon bulunan degigkenler saptanmistir.
Aralarinda yuksek korelasyon bulunan degigkenlerden birinin analize
secilmesinin etkinlik skorlarini ¢ok fazla etkilemedigi gézlemlenmigstir. Bdylece
Veri Zarflama Analizinde degisken segimi igin Robust CoPlot yonteminin katkisi
ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Zarflama Analizi, Etkinlik Analizi, Robust CoPlot, CCR
modeli, BCC modeli.



ABSTRACT

GRAPHICAL REPRESENTATION OF DATA ENVELOPMENT
ANALYSIS BY ROBUST COPLOT

Arslan SOYLEMEZ
Master, Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Yasemin Kayhan ATILGAN
June 2015, 84 pages

The term of productivity and the term of efficiency, two important indicators of
performance, are used interchangeably in daily life, although in reality the
meanings they have are different from each other. The term of productivity
refers to the proportional relationship between output and inputs. In literature,
the term of efficiency is rather used to describe in a way that gives the
possibility to benchmark Decision Makin Units performance with each other
relatively.

Several analysis methods have been developed for the measurement of the
efficiency. These methods are Parametric Measurement Methods, Non-
parametric Measurement Methods and Ratio Analysis. Data Envelopment
Analysis is a Linear Programming-based Non-parametric Approach, which aims
to measure efficiencies of DMUs in multi-input and multi-output environments.
Data Envelopment Analysis was offered to analyze the efficiencies of the
entities under the assumption of constant returns to scale by Charles et al, in
1978. The first developed DEA model is known as CCR model. In 1984, BCC
model was developed under the assumption of variable returns to by Banker et
al.

In the literature, the number of studies on the graphical representation of Data
Envelopment Analysis results is limited. CoPlot analysis can be used for
graphical representation. CoPlot Technique, an extension of Multidimensional
scaling, locates observations and variables together in a way maximizing
correlations between them, into a two-dimensional space. The Classical CoPlot



Technique proposed by Lipschitz et al is sensitive to outliers. The Robust
CoPlot Tecnique proposed by Atilgan aims to eliminate this sensitivity.

The aims of this thesis are to obtain a graphical representation of Data
Envelopment Analysis results; to investigate the relationships between the
variables and Decision Making Units; to make a preliminary test of dataset; to
investigate the relationships between variables and Decision Making Units; to
eliminate the influence of outliers and reduce the variables highly correlated
with each other, by Robust CoPlot technique. Also our purpose is to investigate
which variable is important on Decision makin Units by CoPlot Graphic. The
terms of efficiency, effectiveness, etc. were explained; the methods of efficiency
measurement are briefly mentioned. Data Envelopment Analysis is explained
via input-oriented CCR model in detail. Expressions were supported through
graphics and mathematical implications. It is focused on output-oriented CCR
and input and output-oriented BCC models. The dataset used by Adler with
Data Envelopment Analysis and Classic CoPlot technique together in a
previous study has been taken as application dataset. Thus, the results of
classic and robust CoPlot approach could be compared with each other; the
sensitivity to outliers was shown. The efficiency scores of 35 cities in Republic
of China were calculated through CCR and BCC models in the 3-input and 3-
output environment. Data Envelopment Analysis graphical representation
obtained with Robust CoPlot graphic drawn by new variables defined as the
ratio of outputs to inputs. Also, highly correlated variables which carry same
amount of information has been determined thanks to this graphical
presentation. It was observed that selecting one of highly correlated variables to
the analysis has no influence on efficiency scores. Thus, the contribution of
Robust CoPlot method for variable selection to Data Envelopment Analysis has
been revealed.

Keywords: Data Envelopment Analysis, Efficiency Analysis, Robust CoPlot,
CCR Model, BCC Model.
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KISALTMALAR

VZA Veri Zarflama Analizi

DEA Data Envelopment Analysis (Veri Zarflama Analizi)

BCC Banker Charnes Cooper

CCR Charnes Cooper Rhodes

CRS Constant Return to Scale (Olgege Sabit Getiri)

VRS Variable Return to Scale (Olgege Gore Degisken Getiri)

KVB Karar Verme Birimi

UIK Uretim imkanlar Kimesi

POY Parametrik Olgiim Ydéntemleri

POOY Parametrik Olmayan Olgiim Yéntemleri

SSY Stokastik Sinir Yaklasimi (Stochastic Frontier Approach)

SDY Serbest Dagilim Yaklasimi (Distribution Free Analysis)

YSY Yogun Sinir Yaklasimi (Thick Frontier Approach)

SDZ Serbest Duzenleme Zarf Modeli

DP Dogrusal Programlama

PDP Primal Dogrusal Programlama

KP Kesirli Programlama

DDP Dual Dogrusal Programlam

MDS Multi Dimensional Scaling (Cok Boyutlu Olgekleme)

PCC Pearson Correlation Coefficient (Pearson Korelasyon
katsayisi)

MADCC Median Absolute Deviation Correlation Coeffecient (Medyan
Mutlak Sapma Korelasyon Katsayisi)

LTS En Kiguk Azaltilmisg Kareler Yontemi (Least Trimmed
Square)

vb. ve benzeri

vd. ve digerleri



1. GIRIS
Sanayi devriminin baglangicindan ginimuze, hem kamu kurumlarinda hem de
kar amaci guden ticari isletmelerde, kisith kaynaklarin en ideal sekilde nasil
kullanilacagi sorusuna cevap aranmig; bunun bir sonucu olarak da verimlilik,
etkinlik vb. kavramlar onem kazanmigtir. Ayrica kuresellesen dunya Uzerinde
son yillarda 6n plana c¢ikan rekabet olgusu ve teknolojik gelismeler kurum,
kurulug ve isletmeler bazinda verimliligin ve etkinligin olgulmesi ile bunlarin
iyilestiriimesini glindeme getirmigtir. Kurumlar geligtirilen c¢esitli performans
Olcim yontemlerini  kullanarak gerceklestirdikleri faaliyetleri, Grtnleri ve
hizmetleri ve bunlarin sonuclarini en iyi sekilde dederlendirme, varsa sorun ve
aksakliklari bulup ¢6zimleme ve Uretim sidreclerini daha iyi bir noktaya
tasiyabilecek sistemler gelistirme yoluna gitmislerdir. Ornegin gelismis ve
gelismekte olan butin Ulkelerin silahli kuvvetleri, birlikleri daha basarili hale
getirmenin yolunu “denetleme”lerle durum tespiti yaparak ve bunun sonucunda
ihtiyac duyulan alanlarda eksikleri gidererek ¢cozmeye calismaktadir. Benzer
sekilde Milli Egitim Bakanhgi binyesinde bulunan egitim kurumlarinin basarisini
Olcmek amaciyla bir teftis sistemi gelistirilmistir. Yine 6zel sektérde de cesitli
g6zlem ve denetim birimleriyle, kurumlarin performanslarini degerlendiriimeye

calisiilmaktadir.

Performans (performance) kelimesinin Turkgedeki karsihgr basarimdir.
Verimlilik (productivity) ve etkinlik (efficiency) performansin iki 6nemli
goOstergesidir. Bu iki kavram gunlik hayatta birbirlerinin yerine kullanilsa da
gercekte tasidiklari anlamlar birbirinden farklidir. Verimlilik kavrami 6zellikle
iktisatcilar tarafindan Gran ile girdiler arasindaki oransal iligkiyi tanimlamakta
kullaniimaktadir [1]. Bu tanim dikkate alindiginda verimliligin matematiksel

ifadesi Verimlilik = Cikti/ Girdi seklinde verilebilir. Bu matematiksel iligkiye

bakildiginda verimliligin bir Uretim surecinin sonunda elde edilen c¢iktilar
(Uretilen Grdnler) ile bu giktilara ulasmada kullanilan girdilerin (Uretim faktorleri)
oranindan elde edilen bir katsayl oldugu goriimektedir [1]. Literatirde zaman
zaman (retkenlik kavraminin da verimlilik kavraminin yerine kullanildigi
rastlaniimaktadir [2],[3].



En genel tanimiyla etkinlik, birimlerin belirlemis olduklari amaglar dogrultusunda
harcadiklari ¢abalar sonucunda, bu amaglara ne olgude ulasabildiklerini ve
bulunduklari sektor icerisindeki yerlerini belirleyen bir performans gdstergesi
olarak ifade edilebilir [4]. incelenen karar birimlerinin verimliliklerinin ayri ayri
hesaplanmasi nedeniyle, verimlilik géreli olmayan bir kavram olarak ortaya
citkmaktadir. Ancak etkinlikte incelenen veya Kkarsilastirilan Karar Verme
Birimlerinin (Decision Making Units-KVB) etkinliklerinin birbirlerinden bagimsiz
olarak hesaplanmasi mimkudn olmadigindan etkinlik goreli bir kavramdir. Bu iki
tanim dikkate alindiginda verimlilik ve etkinligin hem kavramsal hem de

matematiksel olarak birbirlerinden farkh oldugu anlasiimaktadir.

Onemli performans gdstergelerinden biri olan etkinligin olcliimesine yonelik
birgok analiz yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler; Parametrik Olgiim Yontemleri
(Parametric Efficiency Measurement-PQY), Parametrik Olmayan Olglim
Yoéntemleri (Nonparametric Efficiency Measurement-POQY )ve Oran Analizi

(Ratio Analysis) seklinde ¢ ana grupta degerlendirilebilir.

ilk ortaya konulan ydntem, cesitli parametreleri esas alan POY’diir. Girdilerin
ciktilara donustlrtlme surecine uretim denilmektedir. Bir Uretim surecinin etkin
olabilmesi i¢in ya mevcut girdilerle maksimum ¢iktinin elde edilmesi ya da belli
bir ciktiyl en az girdi ile elde etmek gerekir. Uretim silirecinin etkinligi sureci
matematiksel olarak ifade eden Uretim fonksiyonlari yardimi ile dlgiltr. Girdiler
ile ¢iktilar arsindaki iligkileri agiklamada Cobb-Douglas Uretim fonksiyonu uzun
yillar kullaniimistir. Bu fonksiyon ilk defa Wicksell (1851-1926) tarafindan ortaya
atilmis olup istatiksel analiz ve testleri ise 1928 yilinda Charles Cobb ve Paul
Douglas tarafindan gercgeklestirmistir [5]. Cobb ve Douglas [6] ¢alismalarinda
ABD’nin  1899-1922 donemi arasindaki buyume rakamlarini isgucu ve
sermayeyi girdi, Uretimi ise ¢ikti olarak alan bir Gretim fonksiyonu yardimi ile
modellemislerdir. Genel olarak PQOY, Cobb-Douglas (retim fonksiyonundan
tretilmistir. Uretim sinirini en kiigiik kareler yontemi gibi yaklagimlari kullanarak
tahmin etmeyi esas alan POY, coklu girdi ve ¢oklu ¢iktinin bulundugu Gretim
stireglerinde birimlerin etkinliklerini dlgmede yetersiz kalmistir. POY’deki bu
yetersizlik arastirmacilari, c¢oklu girdi ve c¢oklu c¢iktinin oldugu Uretim

sureglerinde etkinlik dlgimune yonelik yeni arayislara itmistir.



POOY’de, POY’in aksine dretim siirecinde 6nceden belirlenmis parametreler
yer almaz. Yukarida bahsedilen POY’deki ¢oklu girdi ve ciktinin bulundugu
uretim  sureglerindeki  birimlerin  etkinliklerinin ~ dlgumundeki  yetersizlik
arastirmacilart POOY’e ydneltmistir. Bu ydntemlerden biri olan Veri Zarflama
Analizi (Data Envelopment Analysis-VZA) literatirde o6nemli bir yer isgal
etmektedir. VZA'nin temelini olusturan teknik etkinlik kavrami, ilk kez Koopmans
[7] tarafindan 1951 yilinda calisilmistir. Ancak VZA’'nin asil baglangici olarak
Edwardo Rhodes’in yaptigi tez calismasi gdsteriimektedir [8]. Rhodesin
calismasi ve Farrell'in [9] 1957 yilinda tek cikti/tek girdili etkinlik dlgima igin
ortaya koydugu calisma Charnes, Cooper ve Rhodes [10] tarafindan
birlestirerek gelistiriimis ve ¢oklu girdi ve ¢iktinin oldugu durumlarin ¢ozimune
yonelik bir yontem olarak sunulmustur. Charnes vd. tarafindan gelistirilen ve
literatirde Charnes-Cooper-Rhodes (CCR) modeli olarak bilinen c¢alismada

Olcege Gére Sabit Getiri (Constant Return to Scale-CRS) durumu incelenmistir.

Boles (1966), Shephard (1970) ve Afriat (1972) tarafindan da Uretim siniri
tahmin etmek icin parametrik olmayan yontemler énerilmis; ancak bu yéntemler,
Charnes ve digerlerinin 1978'de geligtirdigi yontem VZA adini alincaya kadar
literatirde fazla dikkat gekmemistir. 1984 yilinda Banker, Charnes ve Cooper
[11] tarafindan Olgege Gére Degdisken Getiri (Variable Return to Scale-VRS)
durumu incelenmis ve bu calisma literatirde Banker-Charnes-Cooper (BCC)
modeli olarak girmigtir. Ayrica Charnes, Cooper, Golany, Seiford ve Stutz [12]
tarafindan ortaya atilan toplamsal model ve ¢arpimsal modeller de VZA'ya ait

literatUrdeki yerini almigtir.

Bir diger etkinlik 6lcim yéntemi Oran Analizi Yontemidir. Tek girdi ve tek cikti ile
sinirh olan bu analiz oldukg¢a kolay bir yéntem olup ¢cok az bilgiye gereksinim
duyar [13].

VZA ilk basta kar amaci gitmeyen kamuya ait kuruluglarin etkinliginin dlgmede
kullanilsa da daha sonralari ise kar amaci guden kurumlarin performanslarini
degerlendirmekte tercih ettikleri bir yontem haline almigtir. Analizin askeriye,
egitim, aghk, bankacilik, gibi ¢esitli disiplinlerden farkli uygulama alanlari oldugu

gorulmektedir [14].



VZA'nin  uygulanmasindaki amaglar, KVB’lerin girdi ve ciktilarindan
kaynaklanan etkinsizligi ve etkin olan KVB’lere kiyasla bu etkinsizligin nasil
giderilecegini arastirmak; KVB’leri etkinlik kategorilerine gbére ayirmak;
bulunduklari Uretim ortami ve sektor icin etkinlik standartlari ortaya koymak

seklinde siralanabilir [4].

Bu calismada tezin temelini olugturan VZA’'ya gegmeden Once konunun
kavranmasi ve tanimlanmasi i¢in gerekli temel tanimlardan “etkinlik”, “verimlilik”,

“etkin sinir” vb.ne 2nci bélimde yer verilecektir.
3uncu bolumde; diger etkinlik 6lgme yontemlerinden kisaca bahsedilecektir.

40ncu bolumde; VZA anlatilacak; grafiksel ve matematiksel c¢ikarimi
gOsterilecektir. CCR ve BCC modelleri girdi temelli ve ¢ikti temelli yaklasimlarla

birlikte ele alinacaktir.

5inci bolumde; gézlemler ve degiskenler arasindaki iligkileri ortaya koyan ve iki
boyutlu uzayda birlikte gosterimlerine imkan veren, grafiksel gosterim teknigi
Robust CoPlot aktarilacaktir.

6nci bolimde; VZA’nin grafiksel gosterimi ve degisken secimi amach olarak
Adler vd. tarafindan yapilan 6nceki bir ¢alismaya ait veri kimesi uygulama
amagh secilmistir. Veri kimesinde, Cin Halk Cumhuriyetindeki 35 sehre ait 3
girdi ve 3 cikti degiskeni bulunmaktadir. Adler bu ¢alismasinda; VZA ve Klasik
CoPlot teknigini birlikte kullanmistir [15]. Burada da uygulama ayni veri seti
uzerinden Robust CoPlot [16] teknidi ile yapilacak ve elde edilen sonuglar klasik
CoPlot sonuglari ile karsilastirilacaktir. Aykiri degerlerin Klasik CoPlot ve
Robust CoPlot grafikleri Uzerindeki etkileri incelenecek ve bu go6zlemlerin
arastirmadan c¢ikarilmasinin etkinlik skorlarina etkisi arastirilacaktir. Ayrica
VZA’da degisken secimi ve VZA sonuglarinin grafiksel gdsterimi icin Robust

CoPlot tekniginden faydalanilacaktir.

Son boélimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.



2. TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Bu bdlumde, etkinlik dlcimunde kullanilan bazi kavramlara ait temel tanimlar ve
acgiklamalar sunulacaktir. S6z konusu kavramlarin daha kolay anlagilmasi igin

gerek gorilen yerlerde gesitli grafikler kullanilacaktir.

2.1. Karar Verme Birimi

KVB terimi ilk defa 1978 yilinda Charnes, Cooper ve Rhodes tarafindan yapilan
calismada ortaya ¢ikmistir. KVB’ler girdilere giktilari donustlirmekte rol oynayan
ve performanslari hesaplanan varliklar (entity) olarak kabul edilir [14]. Bir karar
verme surecinde karar vericinin kararina katkisi olan birimler, kigiler ya da

varliklar toplulugu olarak da dagunulebilir.

Etkinlik 6lciminde sadece bir isletmenin ya da bir firmanin etkinlikleri
Olcllmediginden; daha genel ve genis kapsaml bir kavram olan KVB terimi
kullaniimaktadir. Son yillarda bir¢ok tlkede farkli alanlarda faaliyet gosteren ¢ok
gesitli  varliklarin  etkinliklerini ~ Olgebilmek amaciyla, VZA’nin farkli
uygulamalarinin yapildi§i goértlmektedir. S6z konusu VZA uygulamalarinda
sehirler, bolgeler, Ulkeler, kar amaci gutmeyen hastaneler, askeri birlikler,
Universiteler, kar amaci guden firmalar, restoranlar, vb. gibi degisik tlrde
varliklar ile banka subeleri, fast-food zincirleri gibi herhangi bir organizasyon
icindeki boélumler/departmanlar da etkinlikleri dlgilen KVB’ler olarak secilmistir
[17][18].

2.2. Modelin Girdisi ve Ciktisi

Girdi (input) bir organizasyon/sistem tarafindan uretimi gerceklestirmek igin
kullanilan Uretim kaynaklarina veya ayni sistem tarafindan cikti tGretmek igin
kullanilan herhangi bir Grin ya da hizmete denir [19]. Cikti (output) ise

KVPB’lerinin islemleri sonucunda elde edilen kazang olarak tanimlanabilir [20].

Ornegin KVB olarak hastaneler segildiginde; girdiler doktor sayisi, hemsire
sayisi, tibbi aletler, MR cihazi miktari, yatak sayisi, laboratuvar vb girdi
faktorleri; ayakta tedavi goren hasta sayisi, yatarak tedavi géren hasta sayisi,
yapillan ameliyat sayisi vb. cikti faktorleri olarak degerlendirilebilir [21].
Gonzaloz araba modellerini KVB olarak ele aldigi ¢calismasinda, analiz modelini
olusturmak icin girdi olarak fiyat; cikti olarak hacim, bagaj genisligi,

karbondioksit salinimi, gi¢, maksimum hiz, agirlik, ivmelenme, yakit ortalamasi
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gibi degiskenleri tercih etmistir [22]. Turkiye'de bankalarin KVB olarak segildigi
tez calismasinda Sutgu girdi olarak acente sayisi, personel sayisi, 6z sermaye;
ciktl olarak teknik kar/zarar ile donem net kari/zarari degiskenlerini kullanmistir
[23].

Olgim sonucunda elde edilecek etkinlik skoruna, secilen girdi ve gkt
degiskenleri etki etmektedir. Bu yuzden KVB’lerin etkinliklerini ortaya ¢ikaracak
degiskenler dogru secilmelidir. Uzman bilgisi veya kabul edilmis pratikler
degisken saptanmasinda yararli olabilir. Ornegin bankalarin kar etkinligi
Olcultrken iki girdi (faiz gideri ve faiz disi gider) ve iki ¢ikti (faiz geliri ve faiz digi
gelir) 6nemli degisken olarak kullanilabilir. Herhangi bir degiskenin girdi ya da
cikti olarak tercihi karar vericinin bulundugu konuma gore degisebilir. Normalde
bir modelde miktarinin arttirlmasi ya da ylksek tutulmasi istenen degisken
cikti; disiuk olmasi istenenler ise girdi olarak dusinilir. Ornegin  bir
organizasyonda Ust yonetici konumundaki karar verici, organizasyonu daha az
sayida calisan ile yuritmek isterken, ayni organizasyona bagl bir departman
yoneticisi daha fazla calisan tercih edebilir. Bir faktérin girdi mi yoksa ¢ikti mi
olarak tercihi, KVB’lerin girdi-gikti donlisum sistemi yapisina veya uzman
bilgisine gore yapilabilir. Bunlarin mimkuin olmadigi durumlarda ise sezgisel

secimler uygun olabilir [24].

2.3. Etkin Sinir

Etkin sinir (Efficient Frontier), en iyi performansi temsil eden girdi-gikti bilesimini
olusturan KVB’lerden olusan sinirdir [25]. VZA sonucunda KVB’lere ait ¢iktilarin
agirlikh toplaminin, girdilerinin agirlikli toplamina orani dikkate alinarak, en iyi
uretim bilesimini esas alan bir sinir belirlenmektedir. KVB'lerin etkinligi bu sinira
gore hesaplanmaktadir. Herhangi bir KVB, bu sinir Gzerinde ise etkin, sinirin
altinda ise etkin olmayan KVB olarak adlandirilir [20],[4]. VZA'da etkinligi en
yuksek olan KVB(ler)'nin bulundugu sinir etkin sinir olarak kabul edildikten
sonra, diger KVB(ler) bu etkin sinira olan uzakliklarina gére degerlendirilir [26].

Sekil 2.1.'deki satis (¢ikt) ve personel (girdi) grafiginde etkin olan A,B ve H
KVB’lerinin OO' dogrusu Uzerinde oldugu goriimektedir. S6z konusu dogru,

etkin siniri temsil etmektedir. Sinirin altindaki KVB'ler ise etkin degildir.
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Sekil 2.1. Etkin Sinir

2.4. Uretim imkanlar Kiimesi

Uretim Imkéanlar Kimesi (Production Possibility Sets-UIK) belirli bir Gretim
teknolojisi tarafindan mumkun kilinan etkin ve etkin olmayan tum girdi-gikti
dénugtmlerini igeren kiime olarak tanimlanmaktadir [27]. Sekil 2.1.’de UIK OO'
dogru parcasi ile X ekseni arasinda kalan bolge olarak ortaya ¢ikmaktadir.
UiK’in, etkin olan A, B ve H KVB'leri ile etkin olmayan C, D, E, F ve G KVB'lerini

kapsadigi gorulmektedir.

2.5. Etkinlik Skoru veya Degeri

Etkinlik skoru (Efficiency Score) VZA'da KVB'lerin etkinlik derecelerini ifade
etmektedir. Etkinlik Skoru; ciktilarin agirlikli  toplaminin, girdilerin agirlikli
toplamina oranini ifade etmektedir. Girdi odakli yaklasimda etkinlik skoru “1”
olan KVB(ler) etkin olup sinir Uzerinde yer almaktadir. Etkin sinirda yer
almayanlar ise “1’den kuguk degerler alir. Aldiklari bu skorlar etkin sinira olan

uzakliklarina goére hesaplanir [17].

Cikti Odakli yaklagimda, etkin olan KVB(ler) etkinlik skoru olarak “1” degerini
alirken; etkin olmayan KVB(ler) 1’den buylk deger almaktadir. Bu skor girdilerin
agirhkli toplaminin, ¢iktilarin agirlikh toplamina boélinmesiyle elde edildiginden;
girdi odakli yaklasimda bulunan etkinlik skorunun bdlmeye gobre tersi
seklindedir. Girdi odakli ¢dzim ile ¢ikti odakl ¢6zUm arasindaki farklar 4nci

bolimde detaylica anlatilacaktir.



Etkinlik skoru, her bir KVB igin girdi ve ¢ikti agirliklarini tespit etmek amaciyla
kurulan VZA2nin matematiksel temelini olusturan dogrusal programlama
modelinin ¢6zUmU sayesinde ortaya ¢ikmakta olup; modelde maksimum (gikti
odakli ise minimum) olmasi arzulanan amag¢ fonksiyonun degeridir. Gelisen
bilgisayar teknolojileri sayesinde etkinlik skorlarinin dlgimu igin bir takim paket
programlar gelistirilmigtir. Bu programlar sayesinde etkinlik skorunun olgimu

¢cok daha hizl ve guvenli hale gelmigtir [21].

2.6. Verimlilik

Verimlilik en basit tanimiyla c¢iktilarin girdilere orani seklinde ifade edilebilir.
Girdi olarak kullanilan kaynaklar ve Uretim faktorleri ile Gretim sonucunda ortaya
konan ciktilar arasindaki iligkiyi gdsteren bir performans gostergesidir. Verimlilik
uretim amaciyla tahsis edilen kaynaklarin ne kadar uygun kullanildiginin 6lguimu

olup kalite unsurunu g6z onunde bulundurur [28],[29], [30].

Tek girdi-tek ¢ikti durumu dikkate alindiginda, her hangi bir KVB’nin verimliligi,
ciktinin girdiye orani olarak tanimlanmaktadir. Coklu girdi ve c¢oklu ¢iktinin
oldugu dretim ortamlarinda basit girdi ¢ikti orani verimliligi tam olarak
acgiklayamamaktadir. Ancak verimlilik kavramindan bahsedilirken butun girdi
bilesimlerini de kapsayan Toplam Faktér Verimliligi (Total Factor Productivity
-TFV)'nin Gzerinde durulmasi daha uygun olacaktir. Ornegin bir isyerindeki
calisma verimliligi, bir ciftlikteki toprak verimliligi veya bir enerji santrallerindeki
yakit verimliligi Kismi Faktor Verimlilikleridir. Bu tur geleneksel Kismi Faktor
Verimlilikleri tek baslarina ele alindiginda tim verimliligin élciminde yetersiz
kalmaktadir. TFV Uretime katilan batin girdilerin toplanarak tek girdi faktorine;
yine ayni sekilde ¢iktilarin da toplanarak tek gikti faktdoriine indirgenmesini igerir.
Daha sonra olusturulan girdi toplaminin ¢ikti toplamina orani incelenir. Fakat
TFV, girdilerin butin girdiler toplanarak olusturulan tek girdi faktorine ve
ciktilarin bitln c¢iktilar toplanarak elde edilen tek ¢ikti faktérine hangi agirlikla
katildigin1 ortaya koyamamaktadir. Yani girdiler ve ciktilar i¢cin herhangi bir
agirhk tespit edilememektedir [4], [18].

2.7. Etkinlik
Verimlilik kavrami géreli olmadigindan KVB’lerin verimlilikleri birbirlerinden
bagimsiz olarak ol¢ulmektedir [31]. Etkinlik kavrami ise goreli bir kavramdir.

Herhangi KVB’nin etkinlik derecesi ya da skoru diger KVB’lerin girdi kullanma ve

8



cikti Uretme becerileri ile yakindan ilgilidir. Etkinlik, gozlemlenen KVB’lerin girdi
ve ciktilar yoninden optimal olan(lar)ina gore kiyaslamasi yapilarak ortaya
konulur [32].Literatlrde etkinlik kavrami goreli bir kavram olarak kullaniimis olup
etkinlik derecesi diger KVB(ler)den etkilenmektedir. Verimlilik ise daha c¢ok

girdilerle giktilar arasindaki oransalligi agiklamak icin tercih edilmektedir.

Etkinlik; Teknik etkinlik, Olgek etkinligi ve Fiyat etkinligi (tanimlari) olarak (g alt
baslikta tanimlanabilmektedir. Bu tez calismasinda sadece teknik etkinlik
kavrami Uzerinde durulacaktir. Diger etkinlik kavramlari c¢alismanin konusu
degildir.

Teknik etkinlik (Technical Efficency) teorik olarak, iktisat alaninda ilk kez
Koopmans [7] tarafindan 1951 yilindaki bir ¢alismada tanimlanmistir. Girdi
kombinasyonunu optimum seviyede kullanarak mumkun olan maksimum giktiyi
uretme becerisine teknik etkinlik denir. Etkin sinir, teknik etkinlige sahip butin
uretim bilesimlerini kapsar [3]. Teknik etkinlik girdi ve ¢ikti fiyatlar ve faaliyetleri
dikkate alinmadan belli bir teknoloji seviyesinde girdilerin fazla kullanilip

kullaniimadigini belirler [4].

Sekil 2.2'de goriulen OF egrisi, girdi ve ¢ikti arasindaki iliskiyi tanimlamak igin
kullanilan etkin sinir temsil eder. Etkin sinir, Uretim ortamindaki teknolojinin
mevcut halini ortaya koymaktadir. S6z konusu Uretim ortaminda teknik etkin
KVPB’ler sinirin tam Uzerinde, digerleri altindadirlar. $Sekilde gorilen her bir nokta
bir KVB'’yi temsil etmektedir. Ornegin A noktasi etkin olmayan bir noktadir. B ve
C ise etkin bir noktadir. A noktasi B ile kiyaslandiginda etkin olabilmek icin daha
fazla girdi kullanmadan ¢ikti miktarini p birim artirmasi gerekmektedir. Ya da C

noktasina kaydirilmak suretiyle, cikti miktari sabit kalarak girdisini k kadar

azaltmahdir [18], [31].
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Sekil 2.2. Verimlilik ve Teknik Etkinlik

Verimlilik ¢iktinin girdiye orani olarak tanimlanmisti. Buna goére teknik olan B
noktasinin verimi diger teknik etkin olan C’ye goére daha azdir. Her iki nokta

teknik etkin olsa bile C daha verimlidir denilebilir [18].

2.8. Olgege Gore Getiri

Uretimin her asamasinda girdi seviyesindeki bir birim degisim ¢ikti seviyesinde
ayni oranda degisime neden olmayabilir. Sekil 2.3. incelendiginde, B’nin
egiminin C’nin egiminden daha az oldugu goérulmektedir. Bu iki nokta igin farkli
girdi duizeylerinde farkl tretim dlgeklerin s6z konusudur. Eger etkin sinir dogru
parcasi seklinde olsaydi herhangi iki nokta arasinda ayni dretim Olgegi
kullanilacakti. Bu durumda ise girdi seviyesindeki oransal degisim uretimin her
asamasinda ciktida ayni oransal degisimi getirecekti. Girdi miktarindaki oransal
degisimin, ¢ikti miktarinda yarattigi oransal degisim, Olcege Gére Getiri (Return

to Scale) kavrami ile agiklanmaktadir.

/# B F
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Sekil 2.3. Olgege Gore Getirinin Agiklanmasi
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CRS, girdi seviyesindeki oransal degisimin, ¢ikti dizeyindeki oransal degisimle
ayni oldugunda yani sabit kaldiginda kullanilmaktadir [18],[4]. VRS, ise girdi
miktarindaki oransal degisimin, c¢ikti miktarindaki oransal degisimden farkli
oldugu durumdur [17]. 4ncli bélimde anlatilacak olan CCR modeli CRS; BCC

modeli ise VRS yaklasimi altinda onerilmis VZA modelleridir.

2.9. Gevsek Degisken

Etkin olmayan bir KVB’nin etkin olanlara kiyasla girdilerinde fazlalik (excess)
ve/veya ciktilarinda eksiklik (shortfall) s6z konusudur. Bu fazlalik ve eksikliklere
gevsek degisken (slack) denir [20]. Herhangi KVB’nin “tam etkin” olabilmesi igin

gevsek dediskenlerin sifira esit olmasi gerekir [33].

2.10. Referans Kuimesi ve Kiyaslama

Etkin olmayan KVB’lerin, etkin hale getirilebilmesi i¢in kullandigi girdi ve ¢kt
miktarlarinda bir takim olumlu degisikliklerin yapilmasi gerekir. VZA, bu
degisikliklerin nasil yapilmasi gerektigini matematiksel olarak ortaya koyar. Her
bir etkin olmayan KVB’ye, etkin olan KVB’lerin bazilarinin yer aldig: referans
kimesi (reference set) belirler. Etkin olmama nedenleri, referans kimesindeki

etkin KVB'lerle kiyaslama (benchmarking) yapilarak arastirilir [34].
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3. ETKINLIK OLGME TEKNIKLERI

Bu boliumde gesitli etkinlik dlgim yontemlerinden ve bunlarin alt bélimlerinden
kisaca bahsedilecektir. Literaturde, KVB'lerin etkinliklerini (performans) dlgmeyi
amaglayan teknikler; Oran Analizi, POY ve POQY olmak lizere 3 ana baslikta
degerlendiriimektedir [27]. Bu yontemlerin her birinde etkinlik skoru hesaplamak
icin kullanilan etkin sinirn olusturma yontemini farkl olacagindan elde edilecek
sonuglar da farklilik gdsterebilir. Ornegin Oran Analizi Yéntemi ¢iktinin girdiye
orani seklinde sonu¢ bulurken; POY, daha cok varsayimsal sireclerle ve
parametrik bir fonksiyon yardimi ile sonuca ulasmaktadir [3]. POOY ise 6n
kabullere dayanmadan mevcut gozlemler igerisinde agirlikh ¢ikti; agirhk girdi
orani en yuksek olan gozlemi temel alarak etkin siniri ve KVB’lerin etkinlik

skorlarini belirlemektedir.

3.1. Oran Analizi

Oran Analizindeki temel yaklasim tek girdi ile tek c¢iktinin oranlanmasidir.
KVPB’lerin etkinlikleri elde edilen bu oranlara gére aciklanmaktadir. Oran
Analizinde oran dlgedi (ratio scala) diye adlandirilan ve daha dnceden karar
verici ya da arastirmaci tarafindan belirlenen ve standartlagtirilan bir oran olgegi
kullanilir. Etkinlikleri hesaplanacak KVB’lere ait girdi/cikti oranlari, dnceden
tanimlanan bu dlgege gore hesaplanir. Oran olgeginde bir baslangi¢c noktasi
(oran 06lgegdi) kabul edilir. KVB’lerden elde edilen oranlar bu noktaya goére

konumlandirilir [20].

Kolay hesaplanir ve kolay anlagilir bir ydontem olmasi nedeniyle Oran Analizine
literatirde sikga rastlanmaktadir. Ancak bu ydntem KVB’lerin etkinliklerinin
tespitinden cok strece iliskin gok durum tespiti amaciyla kullaniimaktadir [13].
Oran Analizinde her bir oranin bagimsiz degerlendiriimesi nedeniyle herhangi
bir KVB bazi oranlar igin etkin; bazi oranlar iginse etkin olmayan seklinde
gorulebilir. Bu da ¢ok girdili ve ¢ok ¢iktili durumlar goz onune alindiginda, Oran
Analizinin etkinlik dlgimu icin yetersiz kaldigi gostermektedir. Bu yetersizligin
gideriimesi amaciyla girdilerin tek bir girdi faktorine ciktilarin tek bir c¢ikt
faktorine indirgendigi TFV 6lgumunden faydalanildigr bir 6nceki bolimde izah
edilmisti. Bu faktorde etkinlik toplam ¢ikti faktorindn toplam girdi faktérine
oranindan hesaplanmaktadir. Ancak girdilerin ve ¢iktilarin hangi agirliklarla yeni
girdi ve ¢ikti faktorine katki yapacagdi Oran Analizinde agik degildir [3].
12



3.2. Parametrik Olgiim Yontemleri

POY, KVB’lerin etkinliklerini genellikle bazi varsayimlari ve énceden belirlenmis
bir Uretim fonksiyonundaki parametrelerin tahminleri ile hesaplar. Bu ydontemler
temelde bagimsiz degiskenin c¢ikti olarak; bagimli degiskenlerin ise girdiler
olarak kabul edildigi ¢coklu dogrusal regresyon yaklasimi Uzerine kurulmustur
[1]. POY'ne kisaca deginmeden dnce basit dogrusal regresyon ve coklu
dogrusal regresyon modelleri hakkinda bir hatirlatma yapmak gerekirse bir
bagimsiz degisken ile bir bagimh degiskenin yer aldigi basit dogrusal

regresyonun formull asagidaki gibidir:

Y =bg +byx; + €, i=12..,n (3.1)

Esitlikte y; bagiml, ise x bagimsiz degigkendir. b, regresyon kesim noktasi

yani bagimsiz degiskenin “0” oldugunda bagiml degiskenin dederi olup bundan
dolayr model geregi hesaplanan bir katsayidir. b; parametresi yani modelin
egimi ise badimsiz degiskendeki bir birim degisimin, bagimli degiskendeki
yaratacag degisim miktarini gdsterir. Ortalamasinin sifir ve varyansi sabit bir ?

degerine sahip e; hata terimi; bagimli degiskenin, bagimsiz degisken tarafindan
aciklanamayan kismini ifade eder. k tane bagimsiz (aciklayici) degiskenin yer
aldigi coklu dogrusal regresyon modeli ise asagidaki gibidir.

Yi :bo +blxli +b2X2i +"'+bkxki +6€, i=12,...n (32)

VZA’da neden ¢oklu dogrusal regresyon modeli gibi parametrik bir modelden
faydalanilmadigi, 7 6grenciye ait ders ¢alisma suresinin x (girdi- input); buna

karsi aldiklari sinav notunun y ¢ikti (output) yer aldigi Cizelge 3.1.’deki basit

ornek ile anlatilacaktir.

Cizelge 3.1. Tek Girdili ve Tek Ciktili Durum

Ogrenci A B C D E F G

Sire 4 41 3 35 65 4 56

Not 2 1 4 1 4 3 5

3.1.'e iliskin verinin modeli y =0,65x olarak elde edilmistir. Verilerin dagihmi ve

karsilik gelen regresyon dogrusu Sekil 3.1.’deki gibidir. Ayni érnek tek girdi ve
13



tek ciktinin oldugu bir etkinlik hesaplama problemi olarak dugunulsun. Her bir
ogrenci bir KVB olarak ele alindiginda etkinlikler regresyon dogrusu temel
alinarak hesaplanacaktir. Gergekte etkin olmayan F ve E KVB’leri hesaplanan
regresyon dogrusu ortalama (average) degerleri dikkate aldigindan etkin gibi

goOrulmektedir.

Sinay Moty

Fegresyon Dogdrusu

1 1 1

1 1 1

5 7 8 9
Callsma Siresi

n
»

O

P
U
e ==

Sekil 3.1. Regresyon Dogrusu

Elde edilen regresyon modeli ile etkinlikler, en ylksek ciktiya sahip olan
KVB’lere gore degil, gbzlemlerin tamamina en iyi uyumu vermesi igin
ortalarindan gecen dogruya gore elde edilmistir. Arastirmaci performanslari,
modelde regresyondan kaynaklanan merkezi egilimler nedeniyle, en iyi
durumdaki KVB’ye gore dedil de ortalamalara gore hesap eder. Bu yaklasim da
en iyi durumda olan KVB’leri etkinliklerini, ortalamadaki degerlere dugturmek gibi
cok da akilci olmayan bir sonuca gétirir [13]. Ortalamalarla ilgilenmek POY’iin
onemli dezavantajlarindan biri olarak soylenebilir. Ayrica ¢ok girdili ve ¢ok ciktili
etkinlik 6lgumlerinde arastirmacinin analizine imkan vermemesi ayri bir

olumsuzluktur.

Bu yontemler arasinda Stokastik Sinir Yaklagimi (Stochastic Frontier Approach-

SSY), Serbest Dagilim Yaklasimi (Distribution Free Analysis-SDY) ve Yogun

Sinir Yaklasimi (Thick Frontier Approach-YSY) sayilabilir. Bunlardan SSY

Ekonometrik Yaklagsim olarak da bilinir. SSY; maliyet, kar, ¢cevresel faktorler ve

uretim gibi dediskenleri ele alan bir fonksiyonu esas alir [35]. SSY kullanilan
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girdi ile elde edilen cikti arasindaki stokastik iliskiyi ortaya koyar. Etkinlik
sinirindaki sapmalarin veri icindeki gurultuya (hata terimi) yansitacagini on
gorir [34],[36].

Bir diger Parametrik Yaklasim olan SDY’de, SSY’de oldugu gibi belli bir
fonksiyon tanimlanir. Fakat hata terimlerinin ortalamasinin sifir oldugu kabul
edilir. SDY’de her bir KVB’nin zaman iginde istikrarli etkinlik gosterdigi 6ngorultr
[37].

YSY’de gbzlenen deger ile beklenen deger arasinda olusan farklarin maksimum
ve minimumlarinin rassal hatayi olusturdugu 6n gorulur. Diger degerler ise etkin

olmayan KVB’leri gostermektedir [1].

3.3. Parametrik Olmayan Olgiim Yéntemleri

POOY matematik programlamayl esas alan yontemler olup Parametrik
Yéntemlerin dezavantajlarini gidermek igin énerilmistir. POOY ¢ok girdili ve gok
ciktili Gretim ortamlarinda 6lgim yapilabilme esnekligine sahiptir [27]. Ayrica
etkinlik skorlarinin KVB’lerin kullandigi girdilere ve urettigi ciktilara ait o6lgu
birimlerinden bagdimsiz olarak elde edilmesi diger bir avantaji olarak
gosterilebilir [1]. VZA ve Serbest Duzenleme Zarf Modeli (Free Disposal Hull-
SDZ) bu yontemlerdendir. VZA bir sonraki bélimde detaylica anlatilacagindan

burada yer verilmemistir.

SDZ, VZA'nin 6zel bir bigimidir. VZA sinirnda etkin KVB’lerin bulundugu
noktalar digindaki sinir cgizgileri SDZ'de kullaniimaz. Goézlenen noktalarin
kapsadigi alan UiK'i olusturur. SDZ etkin siniri VZA'de elde edilenden farkli
olarak “merdiven” gibidir. VZA’'da oldugu gibi sinira olan uzakliklara gore etkinlik
derecesi belirlenir. Etkin olmayan KVB’lerin sinira uzakhigr VZA’da elde edilen

sinira gore daha kisa olmasi nedeniyle daha blyuk etkinlik skoru elde edilir [1].
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4. VERI ZARFLAMA ANALIZi YONTEMI

Bu boélumde VZA'nin detayli tanimi verilecek, grafiksel gosterimi ve
matematiksel ¢ikarimlari Uzerinde durulacaktir. Literaturde kabul gormus VZA
modellerinden CCR ve BCC modelleri ile dlgede gore sabit ve degisken getiri
kavramlarindan bahsedilecektir. VZA’'nin teorik yapisi daha c¢ok girdi odakl

CCR modeli Uzerinden anlatilacaktir.

4.1. Veri Zarflama Analizinin Temel Tanimi

VZA, varliklarin (KVB) etkinliklerini 6lgmeyi amaglayan Dogrusal Programlama
(DP) tabanli parametrik olmayan (non-parametric) bir yaklagimdir [31]. VZA'yi
bir etkinlik olgum teknigi olarak literatire kazandiran Charnes vd. onu
“g6zlemlenebilir veriye uygulanabilen, matematiksel programlamaya dayall,
uretim olasiliklari arasindaki iligkilerin ampirik tahminlerini ¢gikarsamaya imkan

veren bir analiz” olarak tanimlarlar [10]

VZA, regresyon analizinde ya da bir (retim fonksiyonunu temel alan POY’de
oldugu gibi gézlemlerin ¢gogunluguna uyan modeli aramakla degil, “gdzlem”
kimesindeki optimum degerleri dikkate alarak diger gozlemlerin etkinliklerini
belirlemekle ilgilenir. POY’lin temeli, 1928 yilinda Cobb ve Douglas [6]
tarafindan dnerilen uretim fonksiyonuna dayandirilmaktadir. Bu tarihten itibaren,
uretimin yapisini ortaya koymak amaciyla, Cobb ve Douglas tipi Uretim
fonksiyonunu esas alan cesitli fonksiyonlar gelistirilmistir. Kumbhakar vd., POY
analizlerinde kullaniilmak amaciyla gelistirilen bu fonksiyonlarin “herhangi bir
KVB'nin girdi ve ciktilarini etkin olarak kullandigl”” varsayimini esas aldigini
belirterek;  pratikte, = KVB’lerin  Uretimlerini her zaman  optimize
edemeyebileceklerini ifade ederler [38]. Bu tur kisitlamalar arastirmacilari,
uretim fonksiyonlarindan c¢ok, gozleme dayali “Uretim sinir’ni veya “sinir

analizi’ni esas alarak etkinlik 6lgimleri yapmaya yoneltmigtir.

Etkinlik 6lgiminde “Sinir Analizi” kavrami literatire Koopsman tarafindan
kazandirilmigtir [7]. Koopsman'in galismasini gelistiren Farrel tarafindan ise ilk
defa tek girdi ve tek c¢ikti Gzerine etkinlik tanimi ortaya konmustur. Koopsman’a
gore bir KVB’nin herhangi bir girdi ya da c¢iktisi yalniz ve yalnizca diger girdi ya
da ciktilarinda kotulestirme yapilmadan iyilestirilemiyorsa bu KVB tam etkindir
seklinde tanimlanmigtir. Sonraki yillarda tek girdili ve tek ciktili etkinlik tanimi
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geligtiriimig; literatirde VZA adini alarak ¢ok ¢iktili ve ¢ok girdili problemler icin
genellestiriimigtir. En basit anlamiyla; VZA, KVB’lerin kullandigi m sayida girdi
ile Urettigi s sayida ¢ikti arasindaki iliskiyi DP metoduyla analiz eder. Bu analiz
gozlem kumesi icinde optimum Uretim yapan KVB’lerin yer aldigi etkin bir sinir
olusturur. Sinir Uzerinde bulunmayan yani etkin olmayan KVB’lerin etkinlik
skorlari, KVB’lerin “etkin sinir’a olan radyal (i1sinsal-radial) uzakliklarina goére
hesaplanir. VZA etkin olmayan birimlerin neden etkin olmadiklarini ve bunun
nasil giderilecegini ortaya koyar [25], [40], [51]. VZA’'nin diger yontemlere
ustunlukleri sayesinde literatlrde cesitli alanlarda yapilmis ¢ok sayida uygulama

ile karsilagiimaktadir [14].

4.2. Veri Zarflama Analizinin Grafiksel Anlatimi

Bu bolimde, VZA'da etkin sinirin nasil elde edildigi ve KVB’lerin etkin sinira
olan uzakliklarina gore aldiklari etkinlik skorlarinin nasil hesaplanmasi gerektigi
basit drnekler Gzerinden agiklanacaktir. Bunun igin tek girdili ve tek ciktili, iki
girdili ve tek c¢iktih ile tek girdili ve iki c¢iktili durumlara iligkin 6rnekler
sunulacaktir. Etkin olmadidi anlasilan KVB’lerin nasil etkin hale getirilecegi

uzerinde durulacak ve etkinsizligin kaynagi ortaya konacaktir.

4.2.1. Tek girdili ve tek ¢iktili durum

Tek girdi ve tek ¢ikti durumunu agiklamak igin dlgege gore sabit getiri varsayimi
altinda 7 dgrencinin KVB, ders ¢alisma suresinin girdi ve alinan sinav notunun
cikti kabul edildigi basit bir 6rnedi géz onune alalim. Alinan sinav notunun
calisma suresine oranlanmasi ile her bir 6grenciye iligskin etkinlikler hesaplanir.
Sekil 4.1.’e bakacak olursak C ile gosterilen 6grencinin etkinligi en yuksek
oldugu igin etkinlik siniri bu karar verme biriminin Gzerinden gegecektir. Daha
once parametrik yaklagsimlari anlatmak amaciyla kullanilan S$ekil 3.1.‘teki
grafige, en ylksek Uretim kapasitesine sahip KVB tarafindan olusturulan etkin
sinir eklendiginde Sekil 4.1 elde edilir. C KVB’sinin tzerinde bulundugu etkin
sinirin diger birimleri bir zarf gibi kapsadigi ve maksimum Uretimi (optimum

seviye) temel aldidi agikga gortlmektedir.
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Sekil 4.1. Regresyon Dogrusu ve Etkinlik Sinir

Diger KVB’lerin, en etkin KVB olan C ile kiyaslandiginda etkin olmadigi
gorulmektedir. C’ye kiyasla digerlerinin etkinligi géreli olarak asagidaki gibi

hesaplanabilir;

_ Her bir 6grencinin 1 saat calismayla aldigi not <

0 1 (4.1)

Chin 1 saat calismayla aldigi not

Esitlik (4.1)den goreli olarak hesaplanan etkinlikler, blytkten kigige dogru

siraya konuldugunda;

1=C>G>F>E>A>D>B=0,18 4.2)

olarak bulunur. Etkin olmayan KVB’lerin etkin hale getiriimesi yani etkin sinir
Uzerine dogru kaydirilmasi (benchmarking) gerekmektedir. Ornegin AKVB’si
Sekil 4.2.’deki gibi farkl yollarla etkin hale getirilebilir. Aldigi not (¢ikti-output)

sabit tutularak etkin sinir tzerindeki A;(1.5,2) noktasina hareket ettirildiginde,

yani ders galisma suresi (girdi-input) 1,5 saate dusuruldiglinde ya da ders
calisma suresi (girdi-input) sabit tutulmak kaydiyla A,(4,5.33) noktasina
kaydirildiginda, yani aldidi not (¢ikti-output) 5,33’e ¢ikarildiginda A KVB’si, etkin
olacaktir. Alternatif olarak ayni anda girdi miktarini duastrip c¢ikti miktarini

artirarak A KVB'’si C(3,4) noktasina kaydirildiginda da etkin hale getirilmis olur.
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Aslinda KVB A;A, dogru parcasi Uzerinde herhangi bir noktaya

goturaldagunde etkin hale gelebilmektedir.
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Sekil 4.2.A KVB’sinin Etkin Hale Getirilmesi

4.2.2. iki Girdili Tek Giktilh Durum

Bu kisimda iki girdi kullanarak tek ¢ikti ireten KVB’lerin etkinlik skorlarinin nasil
hesaplanacagi aciklanacaktir. Cizelge 4.1.’de 8 tarlaya ait veriler yer
almaktadir. Her bir tarlanin alani ilk girdi olan X, , tarlaya dékllen giibre miktar
ikinci girdi X, yilsonunda alinan driin miktari ise c¢ikti degiskeni olup y ile
gOsterilmistir. Model girdi odakl kuruldugu icin her bir KVB’ye ait girdiler, ¢ikti
degeri 1 olacak sekilde yeniden odlgeklendiriimigtir Dolayisiyla Sekil 4.3.’de yer

alan eksenlerx, / yvex, / y olacaktir.

Cizelge 4.1. iki Girdili ve Tek Ciktili Durum

Tarla A B C D E F G H

Alan (dénum) 3 4 5 1 5 4 8 5
Guibre (kg) 2 3 2 6 4 3 1 3
Uriin (ton) 1 1 1 1 1 1 1 1

Girdi odakli modellerde ¢ikti miktari sabit olarak dusunuldiginden KVB’lerin

etkinlikleri girdi miktarlari azaltilarak arttirilir.
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Sekil 4.3.iki Girdili ve Tek Ciktili Durum icin Etkinlik Siniri

Bir birim Grlin elde etmek i¢in daha az girdi kullanan KVB’lerin daha etkin olmasi
gerekmektedir. Bu mantik ile bakildiginda D, A ve G KVB’lerinin Uzerlerinden
gecen dogru parcalari etkin siniri olusturur. Uretim imkanlar kiimesi etkin sinir
tarafindan zarflanan alan olup gbézlemlenen diger noktalar Uretimin imkanlar

kimesinin i¢inde yer alir.

D, A ve G KVPB’lerinin etkinlik skorlari, etkin sinir Gzerinde yer aldiklarindan

dolay! 1'dir. Etkin olmadigi grafikten anlasilan B KVB’sinin etkinlik skoru, Sekil

4.4.deki OB dogru pargasinin etkin sinirt kestigi P noktasi kullanilarak

hesaplanmaktadir. B’nin etkinlik skoru;

d(OP) _ J@.64)% + (4.7
d(OB) V52 +52

degerine esittir. P noktasi AD dogru pargasi Uzerinde yer aldigi igin, D ve A

=0,82 (4.3

KVB’leri B KVB’si i¢in referans kimeyi olusturur. Etkin olmayan her bir KVB’nin
referans kiime elemanlar farkli olabilir. B noktasini etkin hale getirebilmek igin
referans kimesindeki D ve A noktalari kullanildiginda B KVB’si, etkin sinir
uzerinde yer alan P(1.64,4.1) noktasina dogru hareket ettirilerek etkin hale
getirilebilir. Bu nokta Cﬁdogru parcasinin etkin siniri kestigi noktadir. Ayrica

B,B, Uzerindeki her hangi bir nokta B KVB'sini etkin hale getirebilir. Ornegin
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B,(1.08,5) noktasinda Xx, (gubre) miktarini degistirmeden x; (tarla alani)’i
azaltarak; B,(2,3.25) noktasi ise x, (tarla alani)i degistirmeden X, (gubre)

miktarini azaltarak B KVB’sini etkinlestirmektedir.

Gibre Miktan/Uriin
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(o]

| |
1 1
O 1 2 3 4  aanUrin

n
L

Sekil 4.4. BKVB’sinin Etkin Hale Getirilmesi

4.2.3. Tek Girdili ve iki Ciktil Durum

Bu kisimda tek girdi ve iki ¢iktinin yer aldigi, ¢ikti odakh VZA modeline iligkin
ornek verilecektir. Bahsedilen model ¢ikti odakli oldugundan etkin olmayan bir
KVB'nin etkinlik skoru girdi miktari sabit tutuldugundan mevcut ciktilan
arttinlarak artacaktir. Yine model ¢ikti odakli oldugundan herbir KVB’nin ¢iktisi
1 olacak sekilde girdileri yeniden Olgeklenmistir. Cizelge 4.2."de 8 kum ocagina
ait calisan sayisigirdi, kum miktari vecakil miktari ise c¢iktilar olarak

sunulmustur. A, C, D ve H'yi kapsayan etkin sinir sekil 4.5’de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Tek Girdili ve ki Ciktili Durum

KVB A B C D E F G H

Personel

1 1 1 1 1 1 1
Kum (ton) 2 4 4 5 3 4 3 55
Cakil (ton) 6 1 5 4 3 4 2 2
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Sekil 4.5. Tek Girdili ve ki Ciktili Durum igin Etkinlik Siniri

Uretim Imkanlar Kiimesi grafigin eksenleri ile etkin sinir arasinda olugmaktadir.

Sekil 4.6.’da FKVB’sinin etkinlik skorunun hesaplanmasi gosteriimektedir.

Etkinlik Skoru= d(g) (4.4.)
d(OP)

d(OF) orjinden F’ye ve d(OP)ise orjinden P’ye olan uzakliktir.

%—- A
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Sekil 4.6. F’KVB'’sinin Etkinliginin Hesaplanmasi
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Uzakliklar su sekilde bulunur;

d(OF)=V42 + 42 =5.66 (4.5)
d(OP)=1/4.602 + 4.602 = 6.51 (4.6.)
d(OF) 5,66 _

Etkinlik Skoru=—— 0,87 (4.7.)
d(OP

6,51

degeri elde edilir. Tek girdili-tek c¢iktil durumda esitlik (4.1)’de oldugu gibi
herhangi bir KVB'nin ¢iktisinin girdisine orani, etkin olan KVB’nin oranina
bélindugunde etkinlik skoru bulunuyordu. Burada ise ayni islem grafik
uzerinden uzakliklarin orani ile yapilmaktadir. Her iki igslemde de etkinlikler
goreli hesaplanmaktadir. Etkin olan KVB’lerin etkinlik skorlari VZA tanimi geregi
“1”e esittir. Uretim imkanlar kiimesi iginde yer alan her bir noktanin etkinligi

haliyle O ila 1 arasinda degerler alacaktir.

FKVB’sinin etkinlik skorunun ¢arpmaya gore tersi ¢iktilarda yapiimasi gereken

iyilestirmeleri verecektir. iyilestirme orani;

1
= -115 4.8.
0.57 1 (4.8.)

olarak ortaya c¢ikar. Bu deger, F’nin etkinlestiriimesi i¢in her c¢iktisini 1.15

oraninda artirmasi gerektigini ifade eder.

y, = 4x1,15 = 4,60 (4.9)
Y, =4x115 = 4,60 (4.10.)

cikti degerleri KVB'yi etkinlestirecektir. Yeni (4.60,4.60) noktanin aslinda P

noktasi oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.7. Teknik Etkinsizlik ve Toplam Etkinsizligin Birlikte Agiklanmasi

Sekil 4.7de goérilen B KVB’si de etkin sinir Uzerinde olmadigindan etkin
deqildir. Etkin hale getirebilmek i¢in etkin sinir Gzerindeki P noktasina kaydirilsa

bile B KVB’si etkin olmayacaktir. Cinkd H KVB'’sinin personel basina dugen vy,

(cakil miktari) cikti Gretimi B’ninkinden daha fazladir. B KVB’sini etkin hale
getirebilmek H KVB’sinin bulundugu noktaya kaydiriimasi gerekmektedir. B
KVB’sini ilkk dnce R noktasina kaydirildiginda teknik etkinsizlik; daha sonra H
noktasina kaydirildiginda ise karisik (mix) etkinsizlik ortadan kaldirilacaktir.
Teknik etkinsizlik ortadan kaldirilirken iki ¢ikti ayni oranda artiriimaktadir. Ancak

karnigik etkinsizlik ortadan kaldirilirken y; sabit tutulurken 'y, miktari

artirlmaktadir. H noktasi ile R noktasi arasindaki etkinlik farki negatif olmayan
gevsek degiskenler ile ifade edilmektedir. Bir KVB’nin etkin olabilmesi igin
sadece teknik etkinsizlik degil ve karisik etkinsizlik de gdstermemesi

gerekmektedir.

4.3. Veri Zarflama Analizinin Matematiksel Yapisi

VZA’nin tanimi verilirken DP tabanli matematiksel bir etkinlik analizi oldugu
ifade edilmigti. Bu alt bélumde VZA'nin nasil bir dogrusal programlama modeli
oldugu ile modeldeki amag fonksiyonu ve kisitlari kurgularken degisken ve veri
kiimesi olarak, nelerin segcildigi Uzerinde durulacaktir. ilk olarak kurgulanan
Kesirli Form’dan Primal Form’a, daha sonra Dual Form’a gegis matematiksel

olarak gosterilecek ve cesitli drnekler kullanilarak detaylandirilacaktir. Etkin
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olmayan KVPB’lerin etkinlik iyilestiriimesinde ihtiyag duyulan referans
kimesinden bahsedilecek; girdi ve ¢iktt agirliklarinin  hesaplanmasi

gOsterilecektir.

VZA, KVB’lerin etkinlik skorlarini maksimize etmeye c¢alisan bir amacg
fonksiyonu ile ayni dretim ortamini paylasan diger KVB’lerin agirhkli girdi ve
cikti faktorlerini ise problemin kisitlari olarak kabul eden bir DP problemidir. S6z
konusu amag fonksiyonundaki etkinlik skorlari, agirhkh ¢iktinin agirlikli girdiye

oranindan olusmaktadir.

VZA'nin “Zarf Modeli” adi verilen asil modeline (i asamada gegilir. ik olarak
agirhikli ¢iktinin (sanal-virtual cikti) agirlikh girdiye (sanal-virtual girdi) orani
seklinde tanimlanan bir kesirli programlama problemi olarak tanimlama yapilir.
ikinci asamada kesirli programlama problemi, dogrusal programlama
problemine donusturulur. Bu modelde kisit sayisi veri kimesindeki KVB sayisi

(n) kadardir. Son agamada ise dogrusal programlama probleminin duali alinarak

elde edilen minimizasyon probleminin ¢ézimdi ile KVB’lerin optimum girdi ve
cikti agirliklari belirlenerek optimum etkinlikler hesaplanir. Dual problemde kisit

sayisl, girdi ve ¢ikti toplamma (m+s) indirgenerek ¢ézum kolaylastiriimis olur.

Dual Problem VZA literatirinde “Zarf Modeli (Envelopment Model)” olarak da
adlandirihr [33].

VZA’nin matematiksel yapisi, girdi odakli Charnes-Cooper-Rhodes (CCR)
olarak bilinen model Uzerinden anlatilacaktir. Girdi odakh olarak elde edilen
optimum ¢ozumleri c¢iktt odakli probleme uyarlamak basit donusumler ile
yapilabilmektedir [14]. Girdi odakli programlama probleminde amag, etkin
olmayan KVPB’leri girdilerini azaltarak etkin hale getirmektir. Cikti odakh
yaklagsimda ise mumkudn oldugunca KVB ¢iktilarinin arttirilmasi amaclanir. Girdi
odakli CCR modelinin anlatimindan sonra Olgcege goére degisken getiri
varsayimina dayali Banker-Charnes-Cooper (BCC) modelinin matematiksel

yapisi da tanimlanacaktir.

4.3.1. Charnes—-Cooper—-Rhodes Modeli
VZA’nin kesirli programlama (fractional programming) probleminde agirlikli gikti

ve agirlikh girdilerden faydalanilir. Sanal girdi ve sanal ¢ikti olarak da
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adlandirilan bu kavramlarin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir [1]. KVB

sayisi n, girdi sayisi m ve ¢ikti sayisi s olsun.

m

Sanal Girdi= Y V;X; = ViXjj +...+ VX, (4.11)
i1
S

Sanal Cikti =Y U Y, Yy +... +UgYg; - (4.12.)
r=1

Burada v, (i=1,...,m)ile gosterilen i-nci girdinin agirhgi, u, (r =1,...,s)ise r-inci
ciktinin agirhgidir. x;; j-inci (j=1,...,n) KVB'nin i-nci girdisi ve vy, ise r-inci
ciktisidir. Veri kimesindeki her bir KVB igin ayri bir dogrusal programlama

problemi vardir. KVB, (0=1,...,n) optimal ¢6zimu arastirilan KVB olsun. Buna

gore kesirli programlama problemi asagidaki gibi tanimlanir;

UYio -t UsYgo  (Sanal Cikti),

KPR, max = — 4.13.

(KPo) ViXio+ o tVmXmo  (Sanal Girdi)g ( )
U Yqi+eens U Vi

Kisitlar L1 Ysi .1 (j=1..n) (4.14.)
lelj +""’+memj
Vi,V 20, (4.15)
Ul,...,us >0. (416)

ik verilen kisit ile KVB’lerin etkinlik skorlarinin “0” ile “1” arasinda degerler
almasi saglanir. Verilen diger iki kisit ile agirliklarin negatif deger almamasi
garanti edilir. KVB sayisi kadar (n tane) kisit altinda kurulan modelin amaci

incelenen birimin (KVB,)etkinligini maksimize edecek girdi ve cikti agirliklarini

bulmaktir [33]. Amag fonksiyonunun paydasi 1’e esitlenerek maksimize edilecek
kesirli fonksiyon lineer forma donusturilir ve 1’e esitlenen payda, lineer
programlama problemine kisit olarak eklenir. Kisitlardaki paydalarin kaldiriimasi
ile modeldeki kesirli yapidan asagidaki dogrusal programlama problemine

gegilir.

maks z =u +,...,+U
(PDP,) o 50, (4.17.)

(u,v)
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Kisitlar VX0t HVmXmo =1, (4.18.)

UpYgjtentUsYs) S ViXgj+ee HVmXy (1=1...,n), (4.19.)
ViV 20, (4.20.)
Uy,..,Ug > 0. (4.21.)

Zﬁllelo =1 kisiti, etkinlik analizi yapilan KVB'nin sanal girdisinin “1” oldugu

anlamina gelir [33],[14]. Ama¢ fonksiyonundaki paydanin kaldiriimasindan
sonra, kisitlardaki paydalar da esitsizligin karsi tarafina gegirilerek yok edilmis
olur. Yukarida verilen kesirli ve dogrusal programlama problemlerinin optimal

¢ozumleri aynidir.
Bir KVB’nin CCR-etkin olabilmesi igin; (vi* >O),(u: >0)ile (z*=1) kosullarini ayni

anda sagliyor olmasi gerekmektedir. Bu kosullardan herhangi biri

saglanmiyorsa etkinlikten s6z edilemez.

Primal programlama’ya iliskin agiklayici 6rnek olarak, daha 6nce Cizelge 3.1.de

verileri sunulmus problem kullanilacaktir. A 6grencisinin etkinligi asagidaki gibi

hesaplanir.
maks z=2u,

Kisitlar 4v =1,
2u<4v (A) u<(4,)v (B)
3u<3v © u<@B5v (D)
w<@®5V () u<av (P

5u<(5,6)v (G

A i¢cin yapilan hesaplamalarla optimal sonu¢ (z*=0,38) ve (u*=0,25 v*=0,5)
olarak bulunmustur. A KVB’si CCR-etkin degildir C igin optimal degerler ise
(z*=1)ve (u*=0,25 v*=0,33) seklinde olup etkin degildir.

maks z=4u,

Kisitlar 3v=1,
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2u < dv A) u<@lv (B
3u<3v ©) u<@5v (D)
w<@65V (E) 3u<dv @)
su<(G6V  (G)

Her bir KVB igin olusturulan dogrusal programlama problemlerinin optimal

¢Ozumleri asagida verilmigtir.

Cizelge 4.3. 7 KVB igin Optimal Sonuglar

KVB v* u* z*
A 0,25 0,5 0,38
B 0,24 1 0,18
C 0,33 0,25 1
D 0,29 1 0,21
E 0,15 0,25 0,46
F 0,22 1 0,17
G 0,17 0,25 0,5

Buna gore tek etkin KVB’nin C oldugu ve butin KVB’lere ait etkinlik skorlarinin

daha once (4.1.) esitligi sayesinde bulunanlarla ayni oldugu gorulmektedir.

4.3.2. Primal Problemden Dual Probleme Gegis
Her bir primal dogrusal programlama probleminin bir dual formu vardir. Bazi
durumlarda dualinin alinarak ¢ozulmesi daha avantajlidir. VZA’nde de bu durum
gecerlidir. Primal formda yazilan her hangi bir DP probleminin duali 7 asamada
alinir. Birinci asamada, amag¢ fonksiyonu maksimizasyon probleminden
minimizasyon problemine donugturulur.

[TJ,I\I;]) — U Y195 —UgYsg (4.22)
ikinci asamada esitsizlik ile verilen biitiin kisitlarda sag taraf sabiti “0” olacak

sekilde esitsizlik " <"formunda yeniden dizenlenir.

ViX19+ -tV Xmo =1, (4.23.)

(UpYsj+ - HUsY ) = (ViXqj+ s HV X ) <0 (j=1...,n), (4.24))
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(UpYsj+ s HUsYsj) = (ViXgjHes HVmXmi) <0 (j=1...,n), (4.25.)
—Vy{,...,=V, <0, (4.26.)
—Uy,..,-Ug <0. (4.27.)

Xmxn 9irdi matrisi, Y., ciktt matrisi, vy, ., girdi agirliklari vektori ve uy, g Cikti

agirhiklart  vektora olsun. (4.22.)-(4.27.) arasi esitlikler matris formunda

asagidaki gibi duzenlenebilir.

min —z_—uYO’ (4.28))
u>0,v>0
Kisitlar vXy-1=0, (4.29.)
uY -vxX<0, (4.30))
V<0 (4.31))
—u<0 (4.32.)

Uglincli asamada esitsizlik iceren her bir kisit icin negatif olmayan bir dual
degisken, esitlik igeren kisit i¢in ise sinirli olmayan bir dual degisken tanimlanir.

Buna gore n tane kisit iceren (4.30) esitsizligi i¢in 4; 20 (j=1,...,n); (4.29.)
esitsizligi icin ise © degiskenleri tamimlanir. A,,; vektdori n sayida A
degiskenlerini igeren sutun vektoru olarak tanimlansin.

Doérdincli asamada (4.30.) ve (4.31.) esitliklerinin sol tarafi yeni atanan dual
degiskenleri ile garpilarak amac¢ fonksiyonuna eklenir. Amag¢ fonksiyonu yeni

atanan dual degiskenler Uzerinden maksimize edilir.

maks min —uy

2,>00 u20v20 (4.33.)
+6(vxo ~1) (4.34.)
(uY —=vX)A. (4.35))

Besinci agsamada dual degigkenler parantezin iginde, primal degiskenler ise

diginda olacak sekilde amac fonksiyonu asagidaki gibi duzenlenir.
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maks min ¢]

,>06 u20v20 (4.36.)
+u(-Yyo + YA) (4.37)
+v(Bxg — XA) (4.38)

Altinci asamada yeniden vyazilan amag¢ fonksiyonunda primal degisken
parantezine alinan ifadeler verilen kurallara gore kisit olarak atanir. Negatif
olmayan primal degigkenler icin (>0) seklinde; pozitif olmayanlar igin (<0)
esitsizlik kisitlari tanimlanir.  Sinirli olmayan primal degiskenler parantez
icerisindeki ifadeyi (= 0)esitlik kisitina donugtirur. Problemdeki primal degisken
vektorlerinin  pozitif olmasi ve icteki amag¢ fonksiyonunu minimize etmesi

nedeniyle parantez igerisindeki ifadelerin tamami (>0) seklinde olmak

zorundadir. Buna gore yeni dogrusal programlama problemi asagidaki gibi

olacaktir.
maks -6
DDPR, A >0050 (4.39.)
Kisitlar -Yo+YA20, (4.40.)
Bxg - XA >0 , (4.41)
A=0. (4.42))

Son agsamada maksimizasyon problemi minimizasyon problemi olarak yeniden
yazilarak dual programlama problemi elde edilir. Bu form literaturde VZA'nin

zarf modeli (envelopment model) olarak adlandirilir [35].

DDP, A Z”(;"QZ . 6 (4.43.)
Kisitlar YA>y,, (4.44))
XA < 0Xq, (4.45.)
A>0. (4.46.)

Yukaridaki dogrusal programlama probleminde amag¢ fonksiyonun optimal

¢6zumu (8*) etkinlik skorunu vermektedir. Etkinlik skorunun alabilecegi degerler

“0” ile “1” arasindadir. Etkinlik skorunun “1” (6* =1) olarak bulunmasi KVB;’in
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etkin sinirda yer aldigini ve teknik etkinlige sahip oldugunu ifade eder. Tam
etkinlige sahip olup olmadigini anlamak i¢in gevsek degiskenlerin arastiriimasi
gerekmektedir [17].

Dual forma doénustlriimus problem ile Uretim imkanlar kimesi arasinda bir iligki

vardir. DDP, da yer alan kisitlar P’de (0xy,Y,) bigiminde tanimli bir noktanin
varhigini garanti eder. Oyle ki, amag X, girdi vektérini yine P'nin iginde yer
alan 6x, noktasina gotiren minimum 6 degerini bulmaktir. DDP, 'da KVB;'in
tim bilegenlerinin ¢iktl seviyeleri en az y, olmak kaydi ile x, girdi vektoru
mUmkin oldugunca kugultilmeye caligilir. 6*<1 durumunda P’de XA <6x, ve
YA >y, olacak sekilde bir Uretim mevcuttur. Buna gore probleme etkin olmayan

KVB’ni etkin sinira tasiyacak gevsek degiskenler eklenir. Fazla girdi miktarini

azaltmak icin eklenen gevsek dediskene fazlalik (excesses) denir;
S™ =06xg — XA, (4.47.)

bigiminde tanimlanir. Az olan ¢ikti miktarini arttirmak amaci ile eklenen gevsek

degiskene eksiklik (shortfalls) denir;
s"=YA-yq. (4.48))

biciminde tanimlanir. DDP’ye eklenen gevsek dediskenler de dikkate alinarak
olusturulan programlama problemi iki fazli simpleks yéntemi kullanilarak
cozilir. ik fazda KVB'ye iligkin etkinlik miktari bulunur. ikinci fazda ise bulunan

etkinlik miktari kullanilarak gevsek degiskenlerin degerleri hesaplanir.

maks w=s +s*

(4.49.)
AS ST
Kisitlar S =0%*Xg - XA, (4.50.)
s" =YA-yo, (4.51.)
AST,ST >0. (4.52.)

ikinci faz ¢dziimiine maksimum gevsek (max-slack) ¢ézimii adi verilir. Eger bu

¢bzumde tum gevsek degiskenler sifir olarak hesaplanirsa sifir gevsek (zero-
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slack) olarak isimlendirilir. Bir KVB icin 8* =1 ve sifir gevsek ¢6zUmuU ayni anda

saglanirsa o karar verme birimi tam etkindir ya da CCR etkindir denir.

Gevsek (slack) degiskenlerin nasil hesaplandigini ortaya koyabilmek igin 4
KVB’ye ait girdi ve ¢ikti degerleri ile DPP sonucu hesaplanan etkinlik skorlari

Cizelge 4.4.’de sunulmustur.

Cizelge 4.4. Gevsek Degiskenlerin Bulunmasi
A B C D

Girdil 1 1 1 2
Girdi2 1 2 3 1
Cikti 1 1 1 1

(©%) 1 1 1 1

Yukaridaki etkinlik skorlarina goére 4 KVB’nin de teknik etkinlige sahip oldugu
anlasiimaktadir. Oysa C KVB’sinin ikinci girdi degerinin hem A hem de B’den
fazla oldugu acgik¢a gorulmektedir. C’nin tam etkin olabilmesi igin ikinci girdisinin
azaltilmasi gerekmektedir. Girdideki fazlalik (excess) miktari B'ye gore “1” birim
A’ya goére “2” ise birimdir. Maksimum olan fazlalik giderildigi takdirde C KVB’si
tam etkin olacaktir. C KVB’sinde oldugu gibi, her hangi bir VZA analizinde
girdilerde fazlaliklar (excess) gorulebilecegi gibi benzer sekilde ciktilarda da
eksiklikler (shortfall) ortaya ¢ikabilir. Yukaridaki 6rnekten de anlasilacagi gibi,
bir KVB’nin etkinligi hesaplanirken énce (4.43.)-(4.46.) arasi esitliklerde verilen
DPP’nin ¢ozUmu vyapilmali, daha sonra gevsek degiskenler toplaminin

maksimumu hesaplanmalidir.

Her iki faz sonucunda elde edilen optimal sonuglar(e*,)\*,s'*,s+*) olsun. ilk fazda
elde edilen 8" =1 sonucu “teknik etkinlik” kavrami ile agiklanir. Teknik etkin bir

KVB igin ikinci fazda s~ *=0ve s™*=0 sonuglari elde edilirse “CCR-Etkin” olarak
tanimlanir. Teknik etkinlige sahip bir KVB'nin gevsek degiskenlerinden en az
biri “0”dan farkli ise ilgili KVB zayif etkindir (weak efficient) denir. Buna karsin
hem teknik etkin olan hem de gevsek degisken degerleri “0” olan KVB’ler “guclu

etkinlige” (strong efficient) sahiptir. VZA literatirinde gUgli etkinlik kavrami

“Farrel etkinligi”, “Pareto-Koopmans Etkinligi” gibi isimler de almaktadir [14].
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4.3.3. Referans Kiimesi ve Etkinlik iyilestirmesi

Etkin olmadigi anlasilan bir KVB ‘nin etkin hale getirebilmesi igin girdi ve ¢ikti
degerlerinde bazi degisikliklerin  yapilmasi gerektigi Onceki bolumde
aciklanmigti. Etkin olmayan her KVB igin Faz | ve Faz Il sonucunda elde edilen
maksimum gevsek (max slack) ¢ozime dayali bir referans kiime tanimlidir ve

E, ile gosterilen bu kiimenin tanimi asagida verilmistir.
E, = j‘kj*>0 (e L..n . (4.53.)

Elde edilen optimal degerler (4.50) ve (4.51) esitliklerine dahil edilirse asagidaki

gibi tekrar yazilabilir.
0 X=X\ +s, (4.54.)
yo=YA-s"". (4.55.)

Buna goére etkin olmayan KVB igin, gozlemlenen girdi vektorinin olmasi
gerekenden fazla olacagi velveya go6zlemlenen cikti vektorinin olmasi

gerekenden az olacagi aciktir.

*

Xg=0'X, -5~ =XA (4.56.)
Yo <Yots™ =YA' (4.57.)

Yukaridaki esitlikler, etkin olmayan KVBg 'In (Xg,Yo) etkin hale gelmesi igin

girdilerinin, radyal olarak 8 oraninda azaltimasi ve s~ kadar dizeltiimesi

gerektigini vurgulamaktadir. Benzer sekilde giktilarinin da s*” kadar artiriimasi

gerektigini aciklamaktadir.

4.3.4. CCR Modeline Yonelik Bir Ornek

Simdiye kadar anlatilanlar isiginda CCR modelinin pekistiriimesi icin iki girdili ve
tek ciktili Gretim ortaminda verileri Cizelge (4.5.) ile sunulan 5 KVB’nin yer aldigi
bir drnek ¢ozulecektir. Etkin ve etkin olmayan birimler ile etkin olmayanlara ait
referans kimeleri verilerek etkin hale getiriimesi icin gerekli degisken degigimi
gOsterilecektir. Ayrica bu basit 6érnek Uzerinden iki fazli simpleks ¢6zimi adim

adim acgiklanmaya calisilacaktir.

33



Cizelge 4.5. VZA iki Asamali Cozimii

A B C D E
X; 2 1 1 7 3
X, 3 6 8 4 4
y 1 1 1 1 1

Herhangi bir KVB, i¢in DDP, gosterimi agsagidaki gibi verilmektedir;

FAZ | min -z, =cx (4.58)

FAZ Il min -z, =dx (4.59.)
Ax=b

Kisitlar x=0 (4.60.)

Tanimda yer alan her bir ifadenin matris ve vektorler ile gosterimi asagidaki gibi

olacaktir;
x= 0,AT,sT,stT
c= 10,0,0
d= 0,0,-1,-1
Xg =X -1 0
A=| =
0 Y 0 -7
0
Yo
A KVB’si igin,

0 Apn Ag Ac Ap Ag S{ S, S
c=1 0 0 0 0 0 0 0 O

d=0 0 0 O O 0 -1 -1 -1

2 -2 -1 -1 -7 -3 -1 0 O 0
A=|3 3 6 8 4 -4 0 -1 0 b=|0
o 1 1 1 1 1 0 0 -1 1
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FAZ |
FAZ Il

Yukarida dual formu yazilan A KVB’si igin simpleks metodu kullanarak ¢ézume
gecilmesi icin 6nce A matrisine 3 tane yapay (artificial) degisken eklenerek,

(Z,,Z,,Z3) simpleks tablosu olusturulur. Elde edilen bu tabloda ilk asamada

eklenen yapay degiskenler toplami “0” oldugunda, 8 'nin minimize edilmesi

min ©

min -s;-s;-s"

26-2)\A ')\B ')\C '7)\D '3)\E 'Sl- = O

36'3)\A -6)\8 '8)\C '4)\D '4)\E 'SZ_ = O

O,\,s",s" >0.

asamasina gegilir.

O | M| A | Ac| M| A | s | s, 14| 4] 43| C.
2 | 2] 12| ala72|3|12]0lo|l1|lo]o]lo
3 -3 -6 -8 -4 -4 0 -1 0 0 1 0 0
1 1 1 1 | 1]o0o]o|o]|-1|o0o]o]|1]|1
5 | 4 6 8 |10] 6 | 12|11 ]o0o]o0o]o0]
1 0 0 ol o|o| ol o|lolo|o] o] o

Tablonun ilk amag fonksiyonu yapay degisken toplamlari igin tanimlanmistir.

ikinci amag fonksiyonu ise etkinlik skoru 8 igin tanimlanmistir. 1. satir, 1. siitun

pivot olarak secilirse asagidaki tablo elde edilir;

O M | A | Ac | Mo | Ae | sy | sy |s"| 4| Z2] 23| C
1| -1|-05]-05|35]-15]-05|0]0]05]0]|0]o0
o| o |-4a5] 65|65 |05 |15 |-1]0/-15] 1|00
o 1 | 1 1 1 1 0o o |10 0|11
0] 1 | 35 | 55 | 75| 15] 15| 1 | 1 |25] 0 | 0 | 1
0 1 0,5 0,5 3,5 15 0,5 0 0 |-05| O 0 0

3. satir, 2. sutun pivot olarak alinirsa,
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O (M| Mg | Ac | Ao | Ae | 57 | sy | st | 4|2 Z5C.

1 0 0,5 0,5 -25 | -05 | -05 0 -1 0,5 0 1 1

0 0 -45 | 65 | 65 0,5 15 -1 0 -15 1 0 0
0 1 1 1 1 1 0 0 -1 0 0 1 1
0 0 4,5 6,5 -6,5 | -05 | -15 1 0 2,5 0 1 0
0 0 -0,5 | -0,5 2,5 0,5 0,5 0 1 -0,5 0 -1 -1

2. satir, 5. SUtun pivot olarak alinirsa;

B | M| A | Ac| Mo | Ag S| s, | st | 41| Z2 |Z3]|C.

1 0 |-123| -2 0 -031| 008 | -038 | -1 |-0,08| 0,38 1 1

0 |-069| 1 1 0,08 | 0,23 | -0,15 0 |-0,23| 0,15 0 0

1 1,69 2 0 0,92 | -0,23 | 0,15 -1 1023 | -0,15 1 1

0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0

o | o o | o
o

0 1,23 2 0 0,31 | -0,08 | 0,38 1 008 | -038 | -1 | -1

Yapay degdisken toplamlari O oldugundan 8°’nin amag fonksiyonunun minimize

edilmesine gegcilir. Bu asamada 2. Satir 7. Sutun pivot segilirse,

0| A [ Mg | Ac A | A |si| s, | st 4 Z, Z; | C.

1 0 -1 |-167 |-033|-033] 0 |-033 | -1 0 0,33 1 1

0 0 -3 | 433 | 433 | 0,33 1 | -0,67 0 -1 0,67 0 0

0] 1 1 1 1 1 0 0 -1 0 0 1 1

0| O 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1|0

0 0 1 1,67 | 0,33 | 0,33 0 0,33 1 0 -0,33 -1 -1
Bu asamada 6" =1.00 olarak bulunmustur. DPP’nin Faz | asamasi

tamamlanarak bulunan bu optimal ¢6zum ile Faz IlI'ye gegilir. Faz Il igin ilk

simpleks tablosusu asagidaki gibi olacaktir:
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A | s Ac Ap A S, S, | s* Zy ¢
2 1 1 7 3 1 0 0 0 2
3 6 8 4 4 0 1 0 0 3
1 1 1 1 1 0 0 -1 1 1
-1 -1 -1 -1 -1 0 0 1 0 -1
5 7 9 11 7 0 0 -1 0 5

Once ilk amag fonksiyonu kullanilarak yapay degisken Z; degerinin 0 yapilmasi

gerekmektedir. Bu sebeple 1. Satir 1. Sttun pivot olarak alinirsa,

An | Ag Ac Ap ANe | s S, s’ Zy C.
1 0,5 0,5 35 1,5 0,5 0 0 0 1
0 45 6,5 -6,5 -0,5 -1,5 1 0 0 0
0 0,5 0,5 -2,5 -0,5 -0,5 0 -1 1 0
0 -0,5 -0,5 2,5 0,5 0 1 1 0 0
0 4,5 6,5 -6,5 -5 -2,5 0 -1 0 0

2.Satir 2. Sutun pivot olarak alinirsa;

An | Mg Ac Ap Ae S, S, s’ Zy C.
1 0 -0,22 4,22 1,56 0,67 -0,11 0 0 1
0 1 1,44 -1,44 | -0,11 -0,33 0,22 0 0 0
0 0 -0,22 -1,78 | -0,44 -0,33 -0,11 -1 1 0
0 0 0,22 1,78 0,44 0,33 0,11 1 1 0
0 0 0 0 0 -1 -1 -1 0 0

3. satir 3. sutun pivot olarak alinirsa,

A | Ag | Ac Ap Ae S, S, s* Zy C.
1] 0 0 6 2 1 0 1 -1 1
0 1 0 -13 -3 -2,5 -0,5 -6,5 6,5 0
0 0 1 8 2 15 0,5 4,5 -4,5 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 -1 -1 -1 0 0
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Yapay degigsken sifir oldugundan simdi gevsek degiskenler i¢in tanimlanan
ikinci amag fonksiyonu minimize edilmeye caligilacaktir. Bu amagla 3. Satir 6.

Sutun pivot olarak alinirsa,

Aa | Ag | Ac Ao Ae Sy s, | st Z | C
1 0 -0,67 0,67 0,67 0 -0,33 -2 2 1
0 1 1,67 | 0,33 | 0,33 0 0,33 1 1 0
O| 0| 067 | 533 | 1,33 1 0.33 3 3 0
0| o0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0,67 5,33 1,33 0 -0,67 2 3 0

2. Satir 7. Sutun pivot olarak alinirsa,

A | Ag Ac Ap Ae S, S, s’ Zy C.
1 1 1 1 1 0 0 -1 1 1
0 3 5 1 1 0 1 3 -3 0
0 | -1 1 5 1 1 0 2 -2 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 2 4 6 2 0 0 4 -5 0

Problemin optimal ¢ézimi 8" =1,A", :1,)\*1- =0 (#A),s] =0 , s, =0, ve

simpleks ¢6zUmun temelinde yer almayan st =0 seklinde bulunur. Buna gore

ilk fazda 6" degeri 1 bulunan KVB'ye ait gevsek dediskenler 2nci fazda sifir
bulunarak A KVB’sinin CCR-etkin oldugu ortaya konmustur.

Dual problemin optimal ¢6zimu ile primal problemin ¢ozumu arasindaki iligkiyi
gOstermek amaciyla asagidaki simpleks c¢arpani olarak adlandirilan =

vektorunden yararlanilacaktir. Bu vektorun ilk m satiri girdi agirliklarini sonraki s

satiri da cikti agirliklarini verir. © vektoru asagidaki gibi tanimlanmaktadir;
n=ctB™?

Burada, B temel matrisi (basis), A matrisinin tekil olmayan, tam rankli, ¢ézum
uzayini geren alt matrisidir. Buna gore Faz | ¢6zimu kullanilarak simplex

carpan vektorinu elde etmek igin dnce temelde yer alan kolonlar (A matrisinin
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1, 2 ve 7. kolonlari) segilerek B matrisi ve c® satir vektorii asagidaki gibi elde

edilir;
2 2 -1
B=|3 3 0/, cB=10 0
0 1 0

A KVB'sinin agirliklar (weights) v; =0, v, =0,3333 ve u” =1 seklinde elde
edilir. Cigin olusturulan primal model;
FAZ | Min ©
FAZII Min  -s/-s, -s"
16-2A 5 -Ag-Ao-TAp-3Az-s; =0

86'3)\A '6)\8 '8)\C '4)\D '4)\E 'SZ- = O

O,As ,s" >0.

Yukaridaki modelin ¢6zimu neticesinde bulunan optimal sonuglar sunlardir:

Buna gore C’nin 1nci asamada 8" “1” bulunmus ancak buna karsin )\*c =0
sonucu ortaya c¢ikmistir. sg*:z optimal sonucu C ’nin ikinci girdisinde iki
birimlik fazlalik oldugunu ; )\*le ise B 'nin C ’ye referans oldugunu
gostermektedir( Ec = B ). C teknik etkinlige (veya radyal etkinlige) sahip
olmakla beraber CCR-etkin degildir. Bir baska tanimla KVB zayif etkinlige

sahiptir. CCR-etkin olabilmesi icin etkinlik iyilestirmesinin  yapilmasi
gerekmektedir. Etkin hedefler referans kimesindeki B ’ye ait degisken ve

referans miktarlari kullanilarak hesaplanacaktir.
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;(lC :1*1:1
Yo =1*1=1.

Benzer sonuglar ikinci asama ile elde edilen maksimum gevsek degiskenler
kullanarak da bulunabilir. Ikinci girdi degiskeni miktari “8”den sg* =2 sonucu

dolayisiyla “2”yi ¢ikarirsak etkin hedef olarak “6” bulunur. Diger faktorlere islem

yapilmayacaktir. Yeni girdi ve ¢ikti faktorlerine gére KVB artik CCR-etkin hale
gelmisgtir.

D KVB'si igin problem asagidaki gibi tanimlanir.

1nciasama Min 0

2nciasama Min  -s{’-s, -S"
79'2)\A ')\B ')\C '7)\D '3)\E _Sl- - 0
40-3Ap-6Ag-8A--4Ny-4N=-s,” =0
)\A +)\B +)\C +)\D +)\E 'S+ = 1
B,As,s" >0.

D ’ye ait optimal sonugclar sunlardir;
8 =0,75,

Bulunan 8" degeri kullanilarak gevsek toplamlari simpleks metodu ile minimize

edilirse asagidaki sonug elde edilir;

An | As Ac Ap A S, S, st | 41 ¢
0 -1 1 5 1 1 0 2 2 3,25
1 1 1 1 1 0 0 -1 1 1
0 3 5 1 1 0 1 3 -3 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 2 4 6 2 0 0 4 -5 3,25
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Simpleks ¢6zim incelendiginde D KVB’si i¢in asagidaki sonuglar elde edilir;
Na=1,Aj=0 (%A),
s, =325s; =0s" =0

Bu sonuglara gore D ilk asamada elde edilen 8" =0,75sonucu nedeniyle teknik
etkin degildir. Ikinci agsama neticesinde birinci girdi miktarinda da 3.25 birimlik
bir fazlalik (excess) s6z konusudur. D KVB’sinin etkin hale getirilmesi igin ilk

once referans kiimesinin ortaya konmasi gerekmektedir.
lyilestirme iki yolla yapilabilir. Birincisi girdi faktorlerini 8" =0,75ile carpip daha
sonra, ilk girdiden sI* = 3,25 degerini ¢ikarmak seklindedir. ikincisi ise referans

kimesindeki KVB’nin degigkenlerinin ile o KVB’nin lambda degeri ()\*A =1) ile
carpmaktir. Anlatilan bu iki duruma iligkin genel gosterim asagidaki egitlikler ile

verilebilir.

~ * _%* *
Xo=0%g—S" = > X\
jeEg

Yo=Yo+s" = D ¥\
jeEg

Bu bilgileri kullanarak D KVB'si etkin sinira ya,
Xp =0,75%7-3,25 =2
X,p =0,75%4=3
Yo =1

biciminde ya da;

Vo =1*1=1.
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seklinde tasinabilir. Eicin elde edilen sonuglara gore bu KVB de etkin degildir

ve etkinlik iyilestiriimesinin yapilmasi gerekmektedir.
9 =0,75,
Na=1,Nj=1 (j=A),
s; =025 s, =0 s" =0.

Etkin hedef degerleri asagdidaki gibi bulunmustur. Referans kiimesindeki A ’ya

ait degisken degerleri ile referans miktari olan “1” ()\*A =1) carpilarak elde

edilmigtir.
X =1*2=2
Xog =1*3=3
ye =1*1=1.

Benzer sekilde maksimum gevsek degisken degeri kullanilarak olusturulan etkin

hedefler yukarida sonugla ile aynidir.

X;p =0,75%3-0,25 =2
Xop =0,75%4 =3

Yp =1.(ayni)

4.3.5. Cikti Odakh Yaklagim

Bu kisma kadar VZA'yla ilgili anlatimlar girdi odakli yaklasim Gzerinden
olmustur. Girdi odakli yaklagsimda etkin olmayan KVB’leri etkin hale getirmek
icin hedef girdileri minimize etmek idi. MUmkun oldugunca girdileri artirmadan
ciktilar maksimize etmeyi amaglayan bagka bir yaklasim daha vardir. Buna

cikti odakh (output-oriented) yaklagim adi verilir.

maks 0

ON) (4.61.)
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Kisitlar XN<Xq, (4.62.)
YA 20y, (4.63.)
0,A>0

Gevsek degiskenler asagidaki tanimlanir.
S  =Xg — XA, (4.64.)
st =YA-0yg. (4.65.)

Girdi odakli yaklagimda oldugu gibi ¢ikti odakli yaklasim da iki fazda ¢dzilir. ilk

fazda elde edilen 6" =1 sonucu “teknik etkinlik” kavrami ile agiklanir. Teknik

etkin bir KVB igin ikinci fazda s™*=0ve s"*=0 sonuglari elde edilirse “CCR-
Etkin” olarak tanimlanir. Cikti odakl yaklasimin primal programlama problemi

asagidaki gibidir.

min vXg

(4.66.)
v,u
Kisitlar uyg =1, (4.67.)
-vX+uY <0, (4.68.)
v, u>0.

4.4. BCC Modeli ve Olgege Goére Degisken Getiri

Bu alt bolimde VZA modellerinin ikincisi olan BCC tanitilacaktir. BCC, 1984
yihinda Banker vd. [11] tarafinda “Glgcede gore dedisken getiri” varsayimi esas
alinarak onerilmistir. Daha 6nceki kisimlarda CCR modelinin, KVB’lerin etkinlik
skorlarini “dlgege gore sabit getiri” varsayimi altinda olusturulan etkini siniri
temel alarak hesapladidi, grafiklerle ve matematiksel olarak detaylica
anlatiimigti. CCR modeline goére (x,y)noktasi uygun bir nokta ise; (herhangi bir
pozitiftigin) (tx,ty) noktasi da uygundur. CCR modelinde tek girdi ve tek giktili
dretim icin etkin sinir Sekil 4.1.’de de goérildigu gibi orjinden ¢ikip etkin olan
KVB Ulzerinden gegen dogru parcgasidir. CCR modelinde, yani dlgede goére sabit
getiri varsayimina gore; etkin olan bir noktadan baska etkin bir noktaya giderken
girdi miktarindaki oransal degisim ¢ikti miktarindaki oransal degigimle aynidir.

Oysa BCC modelinde etkin olan iki nokta degerlendirildiginde girdi ve ¢iktidaki
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oransal degisimler farkh olabilir. Bu durum BCC modelinin konveks yapisindan

kaynaklanmaktadir.

4.4.1. BCC Modelinin Grafiksel Gosterimi

BCC modelini agiklayabilmek icin sekil 4.8.‘deki 4 KVB'ye ait tek girdi ve tek
ciktinin yer aldigi retim ortami kullanilacaktir. $ekilde B ’'nin GUzerinden gecen
kesikli ¢izgiler CCR modeli ile olusturulan etkin sinirn goéstermektedir. BCC

modeline gore olugturulan sinir ise x ekseni Uzerindeki (2,0) noktasi ile A

arasindaki A ile B arasindaki B ile C arasindaki cift cizgi ile gosterilen dogru
parcgalarinin birlesimidir. A, Bve CKVB’leri BCC etkin KVB’lerdir. Oysa CCR
modeline goére sadece B KVB'’si etkindir. Her ¢ KVB’nin de BCC etkinlik
skorlari “1”dir. BCC etkin siniri ile x ekseni arasinda kalan (UIK) ve etkin

olmayan KVB ise D ’dir.

ki
A
4 +
3 -
i F
P
1t A
[ [ M >
1 T 1 '

|
T2 3 40 g

Sekil 4.8 BCC Modeli igin Tek Girdili ve Tek Ciktili Durum

BCC etkinlik skoru CCR etkinlik skoruna esit veya ondan buyuktur. Grafige
bakarak etkin olmayan D ’'nin BCC etkinligi asagidaki gibi hesaplanir.
Hesaplanan girdi odakli BCC skoruna gére KVB’nin etkinlestirilebilmesi i¢in ¢ikti
miktari sabit tutularak, girdi miktarinin 0,625 ile garpilmasi gerekmektedir.

dQR)_25 _

= 0,625
d(QD) 4
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Girdi odakh CCR etkinligi ise asagidaki gibi hesaplanir; CCR-etkin hale
gelebilmesi icinse cikti miktari sabit tutularak, girdi miktarinin yari yariya

azaltilmasi gerektigi asagidaki hesaplamadan anlasiimaktadir.

dQP)_2 _, .
dQD) 4

Ciktl odakli CCR ise asagidaki gibi hesaplanir.

AW _4 _,
d(SD) 2

Cikti odakli BCC modeline gore ise D ’'nin etkinliginin hesaplanmasi asagidadir.

W) 3.5 _

Al 75
d(ND) 2 L

Cikti odakli model sonucu elde edilen degere gore D ’nin BCC etkin bir KVB
olmasi igin girdileri sabit tutarak ¢ikti miktarini 1.75 kat artirmak gerekir. BCC
modelinde girdi odakli etkinlik skoru ile ¢ikti odakli etkinlik skoru birbirlerinin
carpmaya gore tersi degildir. Oysa CCR modelinden girdi odakli ¢dézimde
sonug 0,5 c¢iktl odakli yaklagimda 2 bulunmustur. Bunlar birbirlerinin carpmaya

gore tersidir.
4.4.2. BCC Modelinin Matematiksel Yapisi

BCC modelinde uretim imkanlar kimesi asagidaki gibi tanimlanir.

P= Xy [x=X,Ly<Yrer=L1>0 . (4.69.)

Burada X =(x;)e R™ve Y =(yj) e R*"veri kimesi: AcR"ve e vektdrii ise

batin elemanlari “1” olan sittun vektért olarak tanimlanmigtir. BCC ile CCR
n

arasindaki matematiksel fark ijzl kisitinin BCC modelinde kisit olarak
1

probleme dahil edilmesidir. Bu ifade matris seklinde eA=1 olarak da yazilabilir.

Buna BCC modelinin “konvekslik kisiti” denir. Konvekslik kistinin da eklenmesi

ile girdi odakli BCC primal model asagidaki gibi yazilir. Amag fonksiyonundaki

Bgcc dediskeni girdi odakli BCC etkinlik skorudur.
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min  Bgcc

(4.70.)
AOBcc
Kisitlar BgccXg — XA =0, (4.71))
YA>y,, 4.72.)
eA=1 (4.73.)
NO. (4.74.)
BCC modelinin dual programla problemi asagidaki gibidir;;
maks z =uy, —u
Yo~ (4.75.)
u,v,ug
Kisitlar VXg =1, (4.76.)
-vX+UuY -uy <0, (4.77.)
v, u=0,uy serbestigaretli. (4.78.)

BCC dual programlama problemi CCR modelinde oldugu gibi iki fazda

¢6zllmektedir. Ilk fazda 8- minimize edilmekte; ikinci fazda ise (ilk fazda elde
edilen) minimizasyon altinda girdi fazlaliklari (excess) ve cikti (eksiklikleri)

maksimize edilmektedir. BCC optimal ¢6zimi (8gcc,A\,s™ ,8" ) seklindedir.

Optimal ¢6zimde s‘*girdi fazlaliklarini (excess) ve (s+*) oldugu ciktilardaki

eksiklikleri (shortfall) ifade eder. BCC modelinde konvekslik kisitinin eA=1 ‘in yer

almasi nedeniyle optimal ¢ozumu GECC (BCC etkinlik skoru) , CCR optimal
¢6zUmi B 'den kiiglik olamayacaktir. BCC modelinin uygun bélgesi CCR
modelinin uygun bolgesinin alt kiimesi olacaktir.

iki fazli BCC modeli ¢éziimiyle elde edilen optimal sonug GECC =1, s =0ve

s*" =0 olarak ortaya ¢ikmissa ilgili KVB BCC-etkindir, aksi takdirde degildir.

BBC-etkin olmayan KVB’ler icin referans kumesi A" optimal sonucu Uzerine

kurulu Eyagagida tanimlanmistir.

Ey= j\)\j*>o Ge)1,...n . (4.79.)
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BCC-etkin olmayan KVB'leri etkin hale getirebilmek igin kullanilacak etkin hedef

degerleri asagidadir [17].
XO :eBCC*XO —S_* = X)\*
Yo =Yo +S7 =Y\

4.4.3. Cikti Odakh BCC Modeli

(4.80.)

(4.81)

Cikti odakl yaklagimla kurulan BCC dual ve primal modeller asagidadir. Dual

Model;

maks Ogcc

Oscc A
Kisitlar Xg— XA 20,
er=1

Primal Model;

min z=vxy — Vg

VATAYA

Kisitlar uyg =1,
-vX+uY <0,

u v=0.

a7

(4.82.)

(4.83.)

(4.84.)

(4.85.)

(4.86.)

(4.87.)
(4.88.)



5. ROBUST COPLOT

Bu tez galismasinda, VZA sonuglarinin grafiksel sunumunu gosterebilmek igin
Robust CoPlot tekniginden faydalaniimigtir. Bu boélumde Klaisk CoPlot ve

Robust CoPlot teknikleri anlatilacaktir.

5.1. Klasik CoPlot Teknigi

CoPlot teknigi 1994 yilinda Lipshitz ve Raveh tarafindan 6nerilen Cok Boyutlu
Olgekleme (Multi Dimensional Scaling-MDS) nin bir uzantisidir [39]. iki boyutlu
grafik gosterim teknigi olan CoPlot her bir gézlemi, gézlem ciftleri arasindaki
benzemezlige (dissimilarity) gore iki boyutlu bir uzayda konumlandirir. Degisken
vektorlerini ise gozlemlerle degiskenler arasindaki iliskiyi maksimum yapacak
sekilde ayni uzay Uzerine yerlestirir. Bu teknik sayesinde gdzlemler arasindaki
benzerlikler, dediskenler arasindaki korelasyon ile degiskenler ve gdzlemler
arasindaki karsilikl iligkiler anlasilir bir sekilde ortaya konulmaktadir [40]. Bir
modelin hangi degdiskenlerden olusacadi; degiskenlerin arasinda karsilikl
iliskinin nasil ortaya c¢ikabilecedi gibi sorulara az gézlem ve ¢ok degiskenin

oldugu durumlarda CoPlot yontemi cevap verebilmektedir [41].

CoPlot’'un diger tekniklere kargi en énemli Ustinlugu degiskenler ve gozlemler
arasindaki iliskinin ayni anda analizine imkan vermesidir. Bu Ustunligu
sayesinde, farkli alanlarda bircok calismada veri analizi yapmak icin tercih
edilmistir. Raveh tarafindan [42] 2000 yilinda ve Huang ile Liao tarafindan [43]
2012 yihnda Ekonometri ve VZA'ya yonelik ¢calismalarda birimler ile degiskenler
arasindaki iligkileri ortaya koymak icin bu teknikten faydalaniimistir. CoPlot
teknigi Mahlberg ve Raveh tarafindan [44] VZA’da aykiri deger bulmak igin
kullaniimistir. Bunlarin disinda Giladi, Spector and Raveh [45] tarafindan 1996
yilinda, bilgisayarlarin performanslarini; Lipshitz ve Raveh[46] tarafindan 1998
yilinda bolgeler arasi sosyo-ekonomik farkhliklari ve Bravata tarafindan [47]
2008 yilinda tipta saglik hizmetlerini analiz etmek i¢in yapilan g¢alismalar da

literatlrde onemli yer tutar.

CoPlot teknigi sonucunda bir biri Uzerine oturtulan iki grafik 3 asamada elde
edilir. Gézlemlerin konumlarini gosteren ilk grafik n sayidaki gézlemden olugur.
ikinci grafik ise degiskenleri temsil eden k tane vektdriin yerlestirimesi ile elde

edilir. Bu asamalar sirasiyla asagida verilmistir.
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5.1.1. Verinin Standartlasgtiriimasi

Xqxk N tane KVB’nin ve k tane degigkenin yer aldigi veri matrisi olsun. Matrisin
satirlari gozlemlerden, sutunlar ise degiskenlerden olusmaktadir. Veri matrisi
g6zlemlerin arasindaki uzakliklarin hesaplanabilmesi icin standartlastirilarak
Z,..« matrisine donusgtarular [40].

zij = (X =X ;) /s (5.1)

Burada z;, Z,,, matrisin i-nci satirin j-inci sutun elemani; X, X, matrisinin j-

i ik

inci sutunun ortalamasi ve sjise j-inci sutunun standart sapmasidir.

5.1.2. Gok Boyutlu Olgekleme Diizleminin Olusturulmasi

CoPlot teknigi n tane gozlemin iki boyutlu uzayda sacilimini elde etmek igin
metrik olmayan MDS’den faydalanmaktadir[39]. Bunu asagidaki amag
fonksiyonunu minimize ederek gergeklestirmektedir. Bu islemi, iki boyutlu uzay

elde etmek icin Y,,., matrisine gore yapar.

f(Y) = Z[Sij ~ dj (Y)]2 (5.2.)

i<j
Burada Sij=e(6ij) benzemezligi  (disparity) ifade ederken 5ij ise
standartlastinilmis matrisin i-nci ve j-inci satirlar arasindaki benzemezlik
(dissimilarity) 6lgusuna verir. 6(.)keyfi olarak secilen artan bir fonksiyon ve dij

ise Y,., matrisine ait i-nci ve j-inci satirlar arasindaki uzakligi aciklar.

5.1.3. Degiskenlerin Diizleme Aktariimasi

Uclincli asamada elde edilen uzaya k tane vektdr cizilir. Her bir j degiskeni,
noktalarin (g6zlemlerin) agirlik merkezinden ¢ikan bir j vektoru ile temsil edilir.
S6z konusu vektorlerin yonu ve buyukligli Pearson Korelasyon Katsayilari
(Pearson Correlation Coefficient-PCC)'den faydalanilarak asagidaki gibi

hesaplanir [39].

(5.3.)




Burada Zj standartlastirilmis matrisin jnci stunun ortalamasi; Zij matrisin i-inci

satirinin j nci elemanidir. j nci degigsken vektori Uzerine denk gelen i nci
g6zleme ait projeksiyon Vij ile gosterilir. Vj ise jnci degisken vektoru uzerine

gelen projeksiyonlarin ortalamasidir. Her bir j degiskeni igin bulunan korelasyon

katsayilarindan maksimumu tercih edilerek grafik Gzerine gizilir.

5.2. Robus CoPlot Teknigi

Gozlemlerin duzleme yerlestirilebilmesi i¢in kullanilan MDS yoénteminin ve
degiskenlerin duzleme aktariimasinda kullanilan PCC’nin aykiri degerlere
duyarli olmasi klasik CoPlot tekniginin bir dezavantajidir[48]. Bunu gidermek
icin Robust CoPlot teknigi onerilmistir [16]. Robust Coplot yénteminde; MDS
yerine robust MDS; PCC yerine medyan mutlak sapma korelasyonu katsayisi
(Median  Absolute Deviation Correlation Coeffecient-MADCC) tercih
edilmektedir.

Robust yaklasimin, klasik yaklagimdan farkli oldugu kisimlar agsagida verilmigtir.

5.2.1. Verinin Standartlastiriimasi

Klasik CoPlot tekniginde X, matrisi standartlagtirilirken érneklem ortalamasi

ve standart sapmasi kullanilmaktadir. Aykiri degerlere karsi hassas bu tahmin
edicileri kullanmak yerine, robust yaklasimda asagidaki gibi bir standartlastirma

yapilmaktadir.

X —med(x;)

I MAD(x)) 54

Burada med(.) medyan fonksiyonunu ve ise MAD(xj):med‘xj—med(xj)‘ ise
medyan mutlak deger sapmasini gostermektedir.

5.2.2. Cok Boyutlu Olgekleme Diizleminin Olugturulmasi

Gozlemlerin duzleme aktarilmasi i¢in robust MDS yonteminden faydalanilir.
Temel olarak En Kuguk Azaltilmig Kareler Yontemi (Least Trimmed Square-
LTS) uzerine kurulu Robust MDS, asagidaki amac¢ fonksiyonunun optimize

edilmesine dayanir.

10.Y)= Y[ - cy(¥) -0y | + A3 oy (5.5)

i<j i<j
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(5.2.) esitliginde gosterilen klasik yaklasimin amag fonksiyonundan farkh olarak,
Robust MDS igin verilen amag fonksiyonundaki A <0 seklindeki parametre,
aykiri degerlerin sayisini kontrol eder. Aykiri deger matrisi O ’nun i-nci satir ve j-

inci sutun elemani asagidaki gibi tanimlanir.
oj = sgn(Sj| — dij (Y))max(0, |3j| —djj(Y)| -7/ 2) (5.6.)

Uzaklik (Dissimilarity) matrisinde var oldugu tahmin edilen aykiri deger sayisi A
tarafindan kontrol edilmektedir. A deg@eri yeteri kadar blylk alinirsa, aykiri
deger matrisinin batin elemanlari “0” olur; yeteri kadar kiguk segilirse matrisin

batin elemanlar “0”dan farkl olur. Bu ise MDS ¢6zimin bozulmasi demektir.

Robust MDS’de uygun A degerini se¢gmek énemlidir. Atilgan bu degerin secimi
icin aykirt deger yuzdesine kargi Kruskall stres degerinin kullaniimasini
dnermistir [48]. ilk basta goklu verinin sahip oldugu aykiri deger sayisi 0,01
olarak alinir. Daha sonra robust MDS algoritmasi kullanilarak Kruskall stresi
hesaplanir. Aykiri deger sayisi 0,01 kadar artirilir ve stres tekrar hesaplanir. Bu
iterasyon uygun aykiri deger sayisi (6rnegin 0,3) yakalanincaya kadar devam
ettirilir. 0,20 stres degerinin zayif MDS ¢6zumune isaret ettigi kabul edilir. 0,05

ya da daha az bir Kruskall stres degeri ise glu¢li MDS ¢6zUmu demektir.

Robust MDS, aykiri de@er farkindalik fonksiyonu (outlier aware cost function)
kullanmasi nedeniyle; veri matrisi icinde 6nceden aykiri deger arastirmasina

gereksinim duymamaktadir.

5.2.3. Degiskenlerin Diizleme Aktariimasi
Robust yaklasimda degiskenleri temsil eden vektorlerin dizleme aktariimasi igin

PCC yerine MADCC kullanilir. pjpcc degerini tahmin etmek, kesen terimin

olmadi§i Basit Dogrusal Regresyonun En Kuiglk Kareler Coézimi olarak
gosterilebilir. En kiguk kareler ¢ozimunde aykiri de@erlerin olumsuz etkisi
ortadadir. Aykiri deg@erlerin var oldugu durumlarda, korelasyon katsayisina ait
klasik tahmin yontemlerindeki tutarsizlik daha 6nce yapilan baska g¢alismalarda
da ortaya konulmustur [49]. Sonug¢ olarak aykiri de@erlerin var oldugu
kosullarda PCC kullanarak vektorlerin yonine ve buyukligine karar vermek
CoPlot analizinde hatali bir gosterime neden olabilir. Bu yuzden PCC yerine
robust bir alternatif olarak MADCC kullanilacaktir.
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2 2
MAD* (uj) -MAD* (k) 57)

P,MADCC = 5 5
MAD* (uj) + MAD* (kj)

Burada uy ve kj asagidaki esitliklerde sunulan temel robust degiskenlerdir.

zj—med(zj) vj—med(vj)
uj =
1™ MAD(z)) MAD(v|)

zj-med(zj) vj-med(vj) (5.8.)

1™ mAD(z)) MAD(v)

Zj standartlagtinimig matrisin | nci sutunu; Vi ise belirli bir yon igin, | -inci

degisken vektori Gzerindeki MDS dizleminde bulunan butin noktalarin

projeksiyon degerlerini temsil eder [16].
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6. VERi ZARFLAMA ANALi__Zi SONUCLARININ GRAFIKSEL
GOSTERIMI

VZA'nin sonugclarinin grafiksel gosterimi Uzerinde literatirde bazi galigmalar yer
almakla birlikte bunlarin sayisi kisithidir. Grafiksel gosterim icin Klasik CoPlot
yontemi kullaniimig, ancak bu yontemin de veri kimesinde yer alan olasi aykiri
degerlere karsi asiri duyarll oldugu goézlemlenmistir. Bu tez galismasinda
Robust CoPlot tekniginden vyararlanilarak VZA sonuglarinin iki boyutlu
dizlemde gdsterimi, yorumlanmasi ve dediskenlerin se¢imi Uzerinde
durulmustur. Robust CoPlot sayesinde degiskenlerin ve KVB’lerin arasindaki
korelasyon ile degiskenlerin birbirileriyle olan korelasyonlari incelenebilmektedir.
Robust CoPlot teknigi ile Klasik Coplot teknigi sonuclarini karsilastirabilmek igin
Adler tarafindan daha 6nce yapilan bir g¢alismanin veri kimesi, bu tez
calismasinin uygulamasi icin tercih edilmigtir. Adler bu calismasinda VZA
sonuglarini, Klasik CoPlot teknigini kullanarak yorumlamistir [15]. Veri kiimesi
Cin Halk Cumhuriyetinde bulunan 35 sehir (KVB) ile bunlara ait 6 degiskenden
olugsmaktadir. Degiskenlerden 3’U girdi ve 3’0 de ¢iktl seklindedir.

Bu tez galismasinda KVB'lerin etkinlikleri girdi odakl yaklasimda CCR ve BCC
modellerine goére olgtlmuastir. Ayrica etkin olmadigi anlasilan KVB’lerin etkin
hale getirilmesi igin girdi ve ciktilarda nasil bir degisiklik yapilmasi gerektigi

uzerinde durulmustur.

3 girdi ve 3 ¢iktidan olusan degiskenlerin tanimlari asagida verilmistir [15].
Girdiler;

ILF: Sanayii isglcl (Girdi-10.000 Yuan igin),

WF: isletme Sermayesi (Girdi-10.000 Yuan igin),

INV: Yatirnmlar (Girdi-10.000 Yuan igin).

Ciktilar;

GIOV: Yilk Gayri Safi Uretim (Cikti- 1.000.000 Yuan igin)

P&T: Uretilen Kar ve Vergiler (Cikti- 1.000.000 Yuan igin)

RS: Perakende Satiglar (Cikti- 1.000.000 Yuan igin)

Calismada KVPB’lere ait ¢ikti ve girdi degerleri Cizelge 6.1.’de sunulmustur.
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Cizelge 6.1. Karar Verme Birimleri ve Degiskenler

KVB ILF WF INV Glov P&T RS
Beijing 110,22 794.509 724.255 | 2.374.342 680.119 12.790
Changchum 31,34 183.319 101.556 473.369 118.062 3.460
Changsha 18,12 99.307 83.395 255.540 50.355 2.652
Chengdu 46,86 304.726 173.655 734.613 150.853 4.381
Chongging 77,39 443.862 210.947 | 1.037.584 189.878 5.233
Dalian 37,96 282.373 198.278 753.961 194.512 3.708
Fuzhou 16,03 96.623 103.560 222.634 43.984 2.222
Guangzhou 50,92 389.641 354.879 | 1.154.147 275.588 8.362
Guiyang 17,52 101.368 76.476 257.718 72.917 1.118
Hangzhou 34,32 212.524 120.028 726.172 159.354 4.106
Harbin 48,2 356.752 138.972 672.427 124.508 3.856
Hefei 17,02 95.076 56.690 270.087 62.387 1.486
Hohot 10,15 56.096 42.493 127.132 33.096 852
Jinan 26,39 152.034 78.312 441.724 109.039 2.441
Kunming 27,59 168.224 112.871 439.756 117.719 2.148
Lanzhou 35,89 235.416 107.328 580.669 140.557 2.151
Lhasa 0,44 1.908 7.394 1.665 286 399
Nanchang 23,3 129.132 42.700 317.158 61.472 1.663
Nanijing 42,18 269.246 222.623 836.544 208.006 3.779
Nanning 11,33 59.166 36.627 176.640 139.399 1.253
Ningbo 13,52 69.895 72.845 320.516 74.492 2.886
Shangai 206,73 | 1.577.603 959.226 | 6.743.346 | 1.880.041 18.316
Shenyang 68,62 419.358 198.494 | 1.017.454 195.987 5.072
Shenzen 3,41 35.478 278.230 78.313 11.461 2.778
Shijiazhuang 24,88 138.931 68.661 453.445 94.216 1.745
Taiyuan 38,34 221.065 170.776 513.907 84.812 1.896
Tianjin 98,38 628.243 541.587 | 2.252.611 538.202 6.895
Urumgi 15,97 94.622 130.771 204.232 38.294 1.323
Wuhan 64,87 442.813 183.811 | 1.218.527 295.199 5.090
Xiamen 6,48 46.821 97.627 130.646 37.698 1.109
Xian 46,2 294.539 140.906 635.575 101.261 3.292
Xining 10,54 74.188 45.629 100.509 18.627 858
Yinchuan 5,06 30.959 46.014 59.757 11.458 524
Zhengzhou 28,09 144.141 86.791 413.028 105.784 2.359
Zhuhai 1,26 12.504 86.457 35.760 6.667 1.046

Sehirlerin  etkinlik skorlari, MAXDEA ve EMS paket programlari ile
hesaplanmigtir. CCR ve BCC etkinlik skorlari Cizelge 6.2 ile sunulmustur.
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Cizelge 6.2. Etkinlik Skorlari

S. No KVB CCR BCC S. KVB CCR BCC
No

1 Beijing 0,730304 1 19 Nanjing 0,705776 | 0,709494
2 Changchum | 0,869592 | 0,941294 | 20 Nanning 1 1
3 Changsha | 0,752603 | 0,799649 | 21 Ningbo 1 1
4 Chengdu 0,726335 | 0,778571 | 22 Shangai 1 1
5 Chongging 0,746622 | 0,875077 | 23 Shenyang 0,776513 | 0,884981
6 Dalian 0,671974 | 0,684844 | 24 Shenzen 0,964758 1
7 Fuzhou 0,560034 | 0,604802 | 25 Shijiazhuang | 0,948016 | 0,968591
8 Guangzhou 0,79096 1 26 Taiyuan 0,529259 | 0,533677
9 Guiyang 0,59078 | 0,606416 | 27 Tianjin 0,814549 | 0,833179
10 Hangzhou 1 1 28 Urumgi 0,483656 | 0,494394
11 Harbin 0,771385 | 0,803105 | 29 Wuhan 0,948111 1
12 Hefei 0,794493 | 0,814622 | 30 Xiamen 0,717229 | 0,71963
13 Hohot 0,570357 | 0,606086 | 31 Xian 0,701075 | 0,703174
14 Jinan 0,908137 | 0,909323 | 32 Xining 0,47034 | 0,484263
15 Kunming 0,651662 | 0,658951 | 33 Yinchuan 0,453058 | 0,485127
16 Lanzhou 0,756728 | 0,769012 | 34 Zhengzhou 0,81039 | 0,813883
17 Lhasa 1 1 35 Zhuhai 1 1
18 Nanchang 1 1

Elde edilen etkinlik skorlarina goére; 10, 17, 18, 20, 21 ve 22 numaral sehirler
hem CCR-etkin hem de BCC-etkin; 1, 8, 24 ve 29 numaral sehirler sadece
BCC-etkin bulunmustur. CCR-etkin olan bir KVB’nin ayni zamanda BCC-etkin
olmasi beklenen bir durumdur. Diger KVB’ler etkin degildir. Sehirler ile girdi ve
cikti  degiskenlerini temsil eden vektorleri ve bunlar arasindaki iligkiyi
g6zlemleyebilmek icin Klasik ve Robust Coplot yardimiyla iki grafik gizdirilmistir.
Klasik CoPlot grafigi Sekil 6.1 ve Robust CoPlot grafigi Sekil 6.2.’de verilmistir.
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CoPlot NMDS/Mean PCC (=0.011378)
T T

T T T T
10+ :
5l NV(0.9669) i
24 P&T(0.97832)
RS(0.97242)
LF:: GIOV(0.98706) 22
ok x1 4
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5l WE(0.99666) |
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Sekil 6.1. Klasik Coplot Grafigi
CoPlot RMDS/Median MADCC (o=0.012799)
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NV/(0.98432)
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20+ |

Sekil 6.2. Robust Coplot Grafigi
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Her iki sekilde de CCR—etkin sehirler daire (kirnmizi), BCC-etkin olanlar g¢arpi
(siyah) ve etkin olmayanlar sehirler ise arti (mavi) isareti ile gosterilmistir. Bu
sayede etkin olan sehirlerin iki boyutlu dizlem (zerine indirgendiginde
yerlesimleri goézlemlenebilmektedir. Ayrica her bir dediskenin korelasyon
katsayilari yanlarinda parantez ile verilmigtir. Bu degerlere bakildiginda

hepsinin korelasyonunun yuksek oldugu gézlemlenmektedir.

Sekil 6.1.’da verilen Klasik CoPlot grafigine bakildiginda 1 (Pekin), 22 (Sangay)
ve 27 (Tianjin) numarali sehirlerin veri kimesindeki diger gézlemlerden ayri
oldugu ve bu gozlemlerin olasi aykiri deger olabilecekleri gorulmektedir. Veri
kimesi incelendiginde bahsedilen sehirler, RS, P&T ve GIOV degerleri ¢ok
yuksek olan sehirlerdir. Dolayisiyla klasik yontemde bu 3 ¢ikti vektérin yonu
s6z konusu sehirler tarafindan kendi dogrultularina kaydiriimistir. Bu durum
klasik yontemin zaafl olarak ortaya ¢gikmaktadir. Vektorlerin yonleri degistiginde
degiskenler arasindaki korelasyonun yapisina ait resim de degismekte; bu da

arastirmaciyi yanlis yorum yapmaya yonlendirmektedir.

Sekil 6.2.deki Robust CoPlot grafigi degerlendirildiginde RS, P&T ve GIOV
degiskenlerinin klasik yontemde oldugu gibi yuksek degerli gozlemlerden
etkilenmedikleri ve veri kumesinin ¢ogunluguna gore vyerlestirildikleri

gorulmektedir.

iki sonuc karsilastirildiginda klasik yéntemde; RS, P&T ve GIOV ciktilarinin
aralarinda yuksek korelasyon oldugu, INV degigkeninin ise bu grup ile yine
pozitif korelasyona sahip oldugu, WF ile de ILF girdilerinin birbirleri ile yuksek
pozitif korelasyona sahip oldugu, INV girdi dediskeninin ise bu ikili ile neredeyse
iliskisiz oldugu soylenebilir. Robust CoPlot sonucu degerlendirildiginde; INV
degiskeni disinda kalan degiskenlerin arasinda ayni yonlu pozitif bir korelasyon
oldugu ve INV degiskeninin de bu grup ile nerdeyse iligkisiz oldugu sonucu
g6zlemlenmektedir. INV degiskeninin geri kalan degiskenlere ortogonal olmasi,
bu degiskenin girdi miktarini agiklamada onemli bir degisken oldugunu
gostermektedir. Oysa bu sonug¢ klasik yontemde gozlemlenememektedir.
Ayrica ILF ve WF girdileri arasinda yuksek korelasyon olmasi; bu iki girdi
degiskeninin birbirlerinin tasidiklari bilgiye sahip olduklarini, dolayisiyla
arastirmada bir tanesinin kullaniimasinin etkinlik skorlarini ¢ok fazla
etkilemeyecegini isaret etmektedir. Bdylece ¢ok fazla girdi ve ¢iktinin yer aldigi
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VZA analizinde birbirleri ile yuksek korelasyona sahip olan degiskenleri elemek
ve arastirma icin kesinlikle olmasi gereken degiskenleri belirlemek amaciyla

Robust CoPlot yontemi etkili bir bicimde kullanilabilir.

Olasi aykiri deger olarak duastnulen 1, 22 ve 27 numarali gézlemler veri
kimesinden cikartilarak her iki CoPlot grafigi yeniden cizdirilmistir. Klasik
CoPlot grafigi Sekil 6.3; Robust CoPlot grafigi Sekil 6.4’de verilmistir.

10 CoPlot NMDS/Mean PCC (5=0.031609)
T T T T T T T T
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Sekil 6.3. Ug KVB’nin Olmadigi Durumda Klasik Coplot Grafigi

Sekil 6.4.deki Robust CoPlot grafigi, Sekil 6.2."de Robust CoPlot grafigi ile
kargilastirildiginda degdiskenlere ait vektorlerin yonlerinde dnemli bir degisiklik
olmadigi gozlemlenmigtir. 35 KVB vyerine 32 KVB kullanilarak elde edilen
modelde ufak agisal degisimlerin olmasi kacinilmazdir. Cinkl 35 gbézleme ait
Robust MDS yerlesim ile 32 gbzleme ait yerlesim arasinda farkhliklar yer
alacaktir. Ancak bu farkhlik vektdr gosterimleri Uzerinde 6nemli bir etki
yaratmamistir. Diger taraftan, Sekil 6.3.deki Klasik CoPlot grafigi, Sekil 6.1.deki
grafik ile karsilastirildiginda vektoérlerin yoninde (korelasyon yorumlari) ciddi
farklihklar gorilmektedir. GIOV ve P&T degerleri yuksek olan 3 KVB'nin veri
kimesinden c¢ikariimasi ile birlikte bu dediskenler gercekte olmasi gereken

konuma yerlesmistir.
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CoPlot RMDS/Median MADCC (¢=0.037769)
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Sekil 6.4. Ug KVB’nin Olmadigi Durumda Robust Coplot Grafigi

Cizelge 6.1.’deki KVB’lerden; 1 (Pekin), 5 (Chongging), 8 (Guangzhou), 22
(Sangay), 23 (Shenyang), 27 (Tianjin), ve 29 (Wuhan) numaral sehirler ¢ikt
degiskenleri agisindan diger KVB’lere gore oldukga yuksek degerlere sahiptir.
Yuksek degerli bu KVB’lerin olmadigi durumda CoPlot yorumlari Klasik ve
Robust yaklagsimlarda ayni olmasi beklenmektedir. 1, 22 ve 27 numaral sehirler
bir 6nceki asamada grafikten c¢ikariimisti. Bu asamada diger 4 sehir de

cikarilarak Klasik ve Robust CoPlot grafikleri gizdiriimis ve sirasiyla Sekil 6.5. ile

Sekil 6.6.’da sunulmustur.
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CoPlot NMDS/Mean PCC (0=0.044258)
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Sekil 6.5. Yedi KVB’nin Olmadigi Durumda Klasik Coplot Grafigi

CoPlot RMDS/Median MADCC (5=0.050809)
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Sekil 6.6. Yedi KVB’nin Olmadigi Durumda Robust CoPlot Grafigi

Robust yaklasimda elde edilen MDS grafiklerinde, vektdrel yorumlar her

asamada benzerdir. Klasik yaklasimda cizdirilen MDS grafigi, bu asamada

robust yaklagimdaki ile benzer vektorel yorumlara sahip olabilmistir. Ancak bu
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son asamada; baglangi¢c durumuna gore, veri setinde yer alan 35 gézlemden 7
tanesi (yaklasik %20’si) cikarilmigtir. Bu, istatistiksel agidan ¢ok istenen bir
durum degildir. S6z konusu 7 sehirden 4’0 BCC-etkin olup diger tgtnun etkinlik
skorlari  0,83'ten buyUktar. Bu da diger KVB’lerin etkinlik skorlarinin
etkilenmesine neden olacaktir. Her iki durumdaki BCC etkinlik skorlarinin

kargilastiriimasi Cizelge 6.3.’de gosterilmigtir.

Cizelge 6.3. BCC Etkinlik Skorlarinin Kargilastiriimasi

S. No KVB Baglangi¢ (jrﬁgggn l\Slo KVB Basglangi¢ O7In$1:\2;‘n
1 Beijing 1 - 19 | Nanjing 0,709494 1

2 Changchum 0,941294 | 0,941294 | 20 Nanning 1 1

3 Changsha 0,799649 | 0,799649 | 21 Ningbo 1 1

4 Chengdu 0,778571 | 1,000000 | 22 | Shangai 1 -

5 Chongging | 0,875077 - 23 | Shenyang 0,884981 -

6 Dalian 0,684844 | 1,000000 | 24 | Shenzen 1 1,000000
7 Fuzhou 0,604802 | 0,604802 | 25 | Shijiazhuang | 0968591 | 1,000000
8 Guangzhou 1 - 26 | Taiyuan 0,533677 | 0,623760
9 Guiyang 0,606416 | 0,694534 | 27 | Tianjin 0,833179 -

10 Hangzhou 1 1,000000 | 28 | Urumg 0,494394 | 0,537191
11 Harbin 0,803105 | 0,803105 | 29 | Wuhan 1 -

12 Hefei 0,814622 | 0,837762 | 30 | Xiamen 0,71963 | 0,877417
13 Hohot 0,606086 | 0,652989 | 31 | Xian 0,703174 | 0,730272
14 Jinan 0,909323 | 0,917492 | 32 | Xining 0,484263 | 0,491690
15 Kunming 0,658951 | 0,747816 | 33 | Yinchuan 0,485127 | 0,548522
16 Lanzhou 0,769012 | 0,889450 | 34 | Zhengzhou | 0813883 | 0,828873
17 Lhasa 1 1 35 | Zhuhai 1 1

18 Nanchang 1 1

Cizelgede etkinlikleri dnemli derecede degisen KVB'ler koyu yazilmistir. 35
KVB’nin BCC etkinlik skor ortalamasi ilk basta 0,813778'dir. Analizden
clkmayan 28 KVB'nin etkinlik skor ortalamasi 0,781747'den son asamada
0,840236’e ylkselmistir. Ortalamalar %7,48 oraninda artmistir. ilk durumda
etkinlik skoru “1” olan 4 KVB’nin analizden ¢ikarilmasi, diger KVB’lerin etkinlik
skorlarinin yukselmesine neden olmustur. Bu nedenle VZA'da aykiri degerlerin

dogru olarak belirlenmesi ve analizden ¢ikarilmasi buyuk dnem kazanmaktadir.

VZA daha d6ncede belirtildigi gibi ¢oklu girdi ve ¢oklu ¢iktili ortamlarda etkinlik
analizi gercgeklestirmektedir. Ancak ayni miktarda bilgi tagiyan degigkenlerin
modele katkisi benzer olacagindan analiz i¢in bunlardan 1 tanesinin segilmesi

yeterli ve uygun olacaktir. Robust CoPlot teknigi, ylksek korelasyona sahip
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degiskenlerin belirlenmesinde, VZA igin on inceleme imkani vermektedir. Bunu
gerceklestirmek icin 3 girdi ve 3 cikti degiskeni ¢iktinin girdiye orani seklinde
asagidaki gibi yeniden olusturulmustur [15].

. Cikty,
X Girdi,

. vkI=1,2,3. (6.1.)

Burada Il-inci ¢iktinin k-inci girdiye orani seklinde yeni (r,) 9 adet degisken

tanimlanmistir. KVB’ler yeni elde edilen 9 degiskene gore MDS diuzlemine
yerlestiriimis; daha sonra bu degisken vektorleri KVB'ler ile dediskenler
arasindaki korelasyonu maksimum yapacak sekilde ayni dizleme Sekil 6.7.'de

oldugu gibi konumlandiriimigtir. Bu sayede VZA’nin grafiksel bir gosterimi elde

edilmistir.
CoPlot RMDS/Median MADCC (o=0.038466)
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40f |
r22(5)(0.9731)  r12(4)(0.95813)
sl r21(2)(0 9528§)" 1 (110-93p65) |
20 r23(8)(0.85492)

r13(7)(0.86271) 35

20
x4
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-10 ) I
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30k .
| 1 | 1 | |
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Sekil 6.7. VZA’'nin Grafiksel Gdsterimi

Sekil 6.7.’de gorulen Robust CoPlot grafigine goére etkin olmayan

(+isaretli/mavi) KVB’ler merkezde toplanmistir. BCC-etkin (x isaretli/siyah)

olanlar onlarin biraz daha diginda; CCR-etkin (daire/kirmizi) olanlar ise en dig

cevrede yer almaktadirlar. Herhangi bir KVB icin hangi degiskenin onemli

oldugu bu grafikten kolayca anlasilabilmektedir. Ornegin 35 numarali (Zhuhai)
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sehir, duzlemde r,;ver;;degiskenlerini kendine gcekmektedir. 3ncu ¢ikti (RS) bu

sehir icin onemli bulunmustur. Bunu test etmek icin VZA sonugclarinda ¢iktinin
agirhgina bakmak faydali olacaktir. Ciktinin CCR modelindeki agirligi 0,000524
bulunmustur. Diger c¢iktilarin agirhigr “0” kabul edilebilecek kadar kuguktar.

Sekil 6.7. ayrica aralarinda yuksek korelasyon bulunan degiskenleri bulma

imkani da verir. Sekilde r;; ve r,; degiskenlerinin; r,, ve r,, degigkenlerinin; r;3ve
r,sdegiskenlerinin birbirlerine yakin konumlandiklari goérulmektedir. Dolayisiyla

bu iki girdi, her bir ¢ikti Gzerinde ayni yonlu etkiye sahiptir. Buna gore veri
setindeki birinci ve ikinci girdiler arasinda yiiksek korelasyon bulunmaktadir. ilk
girdi (ILF) ve ikinci girdi (WF) degiskenleri sirasiyla analizden c¢ikarilarak BCC
etkinlik skorlari yeniden hesaplanmigtir. Etkinlik skorlarinin karsilastiriimasi

Cizelge 6.4.de verilmistir.

Cizelge 6.4.Etkinlik Skorlarinin Karsilastirilmasi

Tam ILF WF Tam WF
|\?6 Model YOK YOK ,\Slc') Model ”‘EggK YOK
BCC BCC BCC BCC BCC

1 1 1 1 19 | 0709494 | 0709494 |  0,667656
2 | 0941294 | 0041294 | 0941294 | 20 1 1 1

3 | 0799649 | 0799649 | 0799649 | 21 1 1 1

4 0,778571 0,778571 0,778571 22 1 1 1

5 | 0875077 | 0875077 | 0875077 | 23 | 0,884981 | 0884981 |  0,884981
6 | 0684844 | 0643192 | 0684844 | 24 1 1 1

7 | 0604802 | 0535399 | 0604802 | 25 | 0068591 | 0,968591 094298
8 1 1 1 26 0,533677 0,533677 0,465782
9 | 0606416 | 0606416 | 0560048 | 27 | 0833179 | 0833179 |  0,705358
10 1 1 1 28 0,494394 0,476637 0,443082
11 | 0803105 | 0803105 | 0803105 | 29 1 1 1

12 | 0814622 | 0814622 | 0790631 | 30 | 071963 | 0660156 |  0,701796
13 | 0606086 | 0,606086 | 0586415 | 31 | 0703174 | 0702064 |  0,703174
14 | 0009323 | 0009323 | 0902065 | 32 | 0484263 | 0463041 |  0,484263
15 0,658951 0,658951 0,646841 33 0,485127 0,461729 0,435611
16 | 0769012 | 0762524 | 0769012 | 34 | 0813883 | 0813883 |  0,781094
17 1 1 1 35 1 1 1

18 1 1 1

Cizelge 6.4.deki BCC etkinlik skorlari incelendiginde ylksek korelasyona sahip
degiskenlerden birinin analizden ¢ikarilmasinin skorlari ¢ok fazla etkilemedigi

gorulmektedir. 6 degiskenin yer aldigi durumda, BCC etkinlik skorlarinin
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ortalamasi 0,808298; birinci degisken(ILF) olmadan 0,806904; ikinci degisken
(WF) olmadan ise ortalama 0,798803 bulunmustur. Etkinlik skorlarinin
ortalamalarinda yaklasik olarak sirasiyla; binde 2 ve yuzde 1 civarinda bir
degisim vardir. Bu da; aralarinda yuksek korelasyon olan degiskenlerden bir

tanesinin VZA modeline secilmesinin yeterli olacagini gosterir.

VZA'da etkin olmayan birimler etkin hedef degerleri yardimiyla etkin hale
getirilir. Etkin hedef degerlerine, KVB’nin referans kumesindeki birimlerin
degisken degerleri ve referans miktarlari kullanilarak asagidaki gibi ulasilir.
I<Eo (6.2)
Yo=Yo+s" = z Yikj
J<Eo (6.3.)
Burada ilgili KVB igin x, etkin hedef girdi vektorl; y,etkin hedef ¢ikti vektord,

0" etkinlik skoru; Xo meveut girdi vektoru; s‘*girdi gevsek vektorl; y, mevcut

ciktl vektoru; st cikti gevsek vektorudur. Referans kimesindeki KVB'lerinin
referans degerleri 7»;; girdi degiskenleri x;ve cikti dediskenleri y; ile temsil
edilmektedir.

Etkin hedef degerlerinin hesaplanacagi VZA modeli, birinci degiskenin (ILF)
olmadidi durumda kurulmustur. Cunku bu degiskenin etkinlik skorlarina katkisi
yok denecek kadar azdir. Cizelge 6.4.’deki skorlara gore 2, 3, 4, 5,6, 7, 9, 11,
12,13, 14, 15, 16, 19, 23, 25, 26, 27, 28, 30, 31, 32, 33 ve 34 numarali KVB’ler
BCC etkin degildir. Bu KVB’lerin etkin hedef dederleri ortaya konacaktir.

Ornegin 2 numarali (Changchum) KVB’sini etkin hale getirelim. Bu KVB'nin

referans kiimesi 10 numarali Hangzhou (i, =0,497811) ve 20 numarali

Nanning(k;0 =0,020410) 7»} ve 21 numarah Ningbo (7»; =0,481779) sehirleridir.

Etkin hedef degerleri su sekilde hesaplanir.

Girdi, =0,497811x212.524+0,020410x59.166+0,481779%69.865=140.678,32
Girdi; =0,497811x120.028+0,020410x36.627+0,481779%x72845=95.594,01

64



Cikty =0,497811x726.172+0,020410%x176.140+0,481779%320.516=519.519,55
Ciktl, =0,497811x159.354+0,020410%139.399+0,481779%74.492=118.06
Cikti; =0,497811x4.106+0,020410%1.253+0,481779%2.866=3.460

Hesaplanan etkin hedef degerlerine gére 2 numarali Changchum sehrinin BCC-
etkin hale gelebilmesi igin; diger degigkenleri sabit kalmak kaydiyla, WF
girdisinin 183.319'dan 140.678’ye; INV girdisinin 101.556'dan 95.594,01’e
dusurilerek  GIOV  ciktisinin  473.369'dan  519.519,55’e  yUkseltiimesi
gerekmektedir. Etkin olmayan diger KVB’ler de benzer sekilde etkin hale

getirilir. Referans kimeleri ve miktarlari (k;) Cizelge 6.5.de verilmisgtir.

Cizelge 6.5. Referans Kimeleri

S. No KVB Referans Kiimesi
2 Changchum | Hangzhou(0,497811); Nanning(0,020410); Ningbo(0,481779)
3 Changsha | Lhasa(0,094089); Ningbo(0,905911)
4 Chengdu Guangzhou(0,064615); Hangzhou(0,935385)
5 Chongging | Guangzhou(0,120660); Hangzhou(0,836168); Shangai(0,043172)

Lhasa(0,010966); Nanchang(0,164965); Ningbo(0,755953);

6 | Dalian Shangai(0,068116)
Fuzhou Lhasa(0,266973); Ningbo(0,732665); Shenzen(0,000363)

9 Guiyang Lhasa(0,803337); Nanning(0,034977); Ningbo(0,130800); Shangai(0,030887)

11 | Harbin Hangzhou(0,868114); Nanchang(0,072853); Ningbo(0,059033)

12 Hefei Lhasa(0,560199); Nanchang(0,259065); Ningbo(0,160642);
Shangai(0,020094)

13 Hohot Lhasa(0,869165); Nanchang(0,057973); Nanning(0,002449);
Ningbo(0,057289); Shangai(0,013125)

14 Jinan Hangzhou(0,127420); Nanchang(0,525691); Nanning(0,100038);
Ningbo(0,233512); Shangai(0,013340)

15 Kunming Lhasa(0,460022); Nanchang(0,147426); Nanning(0,041672);

Ningbo(0,308468); Shangai(0,042413)

16 Lanzhou Lhasa(0,160703); Nanchang(0,790402); Shangai(0,048895)

19 Nanjing Ningbo(0,919657); Shangai(0,080343)

23 Shenyang Guangzhou(0,085698); Hangzhou(0,871989); Shangai(0,042313)
25 Shijiazhuang | Lhasa(0,450603); Nanchang(0,506067); Shangai(0,043330)

26 Taiyuan Lhasa(0,391396); Ningbo(0,559063); Shangai(0,049540)
27 | Tianjin Ningbo(0,699183); Shangai(0,300817)
28 Urumgqi Lhasa(0,364697); Ningbo(0,635303)
30 | Xiamen Lhasa(0,561571); Nanning(0,075152); Ningbo(0,363277)
31 Xian Hangzhou(0,507340); Nanchang(0,394910); Shangai(0,004127);
Wuhan(0,093623)
32 Xinin Lhasa(0,741750); Nanchang(0,183473); Ningbo(0,072111);
9 Shangai(0,002665)

33 | Yinchuan Lhasa(0,817808); Ningbo(0,182192)

Lhasa(0,103644); Nanchang(0,385930); Nanning(0,079230);
34 | Zhengzhou | \in116(0,409671); Shangai(0,021525)

65



Etkin olmayan sehirlerin etkin hedef dederleri Cizelge 6.6.’da verilmigtir.

Cizelge 6.6. Etkin Hedef Degerleri

SNo | WF INV Glov P&T RS
2 140.678,32 95.594,01 | 51951955 | 118.062,00 | 3.460,00
3 63.498,15 66.686,76 | 290.515,54 67.510,01 | 2.652,00
4 223.968,36 | 135.202,82 | 753.82546 | 166.864,42 | 4.381,00
5 292.827,90 | 184.594,80 | 1.037.584,00 | 247.664,04 | 5.233,00
6 181.620,07 | 127.530,83 | 753.961,00 | 194.516,62 | 3.708,00
7 51.731,85 55.44591 | 235.303,63 54.658,16 | 2.222,00
9 61.471,17 46.376,27 | 257.718,00 72.917,00 | 1.307,56
11 198.028,81 | 111.609,07 | 672.427,00 | 147.21334 | 3.856,00
12 77.451,00 46.180,92 | 270.087,00 65.829,73 |  1.486,00
13 33.999,00 25.754,41 | 127.132,00 33.096,00 852,00
14 138.247,94 71.210,86 | 441.724,00 | 109.039,00 | 2.441,00
15 110.851,32 74.376,42 | 439.756,00 | 117.719,00 | 2.148,00
16 179.510,44 81.840,22 | 580.669,00 | 140.559,06 | 2.274,13
19 191.028,45 | 144.059,31 | 836.544,00 | 219.554,82 | 4.125,69
23 285.463,32 | 175.663,34 | 1.017.454,00 | 242.122,66 | 5.072,00
25 134.567,29 66.504,41 | 45344500 | 112.700,66 | 1.815,02
26 117.977,25 91.139,18 | 513.907,00 | 134.89526 | 2.677,00
27 523.438,86 | 339.48327 | 2.252.611,00 | 617.631,43 | 7.527,60
28 45.100,35 4897522 | 204.232,00 4742930 | 1.979,00
30 30.909,18 33.367,77 | 130.646,00 37.698,00 | 1.366,65
31 206.785,29 98.925,06 | 63557500 | 140.518,36 | 3.292,00
32 34.352,10 21.128,11 | 100.509,00 21.872,67 858,00
33 14.294,67 19.318,63 |  59.757,00 13.805,72 852,11
34 117.313,92 70.637,72 | 413.028,00 | 105.784,00 | 2.359,00
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7. SONUGLAR

Bu tez galismasinda, etkinlik dlgme yontemlerinden Veri Zarflama Analizi ile
gozlem ve degiskenleri birlikte grafiklendirme teknigi olan Robust CoPlot
anlatiimistir. Calismamizin amaci; Robust CoPlot teknidi ile Veri Zarflama
Analizi sonuglarinin grafiksel gdsterimini elde etmek ve Karar Verme Birimleri ile
degiskenlerin arasindaki iligkileri arastirmaktir. ikinci bolimde etkinlik
analizlerinde kullanilan temel tanimlar ortaya konulmustur. Uglincii bélimde
etkinlik 6lcim ydntemlerinin genelinden G¢ ana bashk altinda kisaca
bahsedilmigtir. Calismamizin temelini olusturan Veri Zarflama Analizi girdi
odakli ve c¢ikti odakli yaklagima gore temel modeller olan CCR ve BCC
modellerine goére detaylh bir sekilde doérdincid bdolimde anlatiimistir. Besinci
bélimde ise Klasik ve Robust Coplot teknikleri aktariimis, aralarindaki temel

farklar ortaya konulmustur.

Veri Zarflama Analizinin sonugclarinin grafiksel gosterimine yonelik calismalar
literatirde kisitli sayidadir. Grafiksel gosterim icin Klasik CoPlot yontemi
kullanilmig, ancak bu yodntemin de veri kUmesinde yer alan olasi aykiri
degerlere kargi asiri duyarh oldugu gozlemlenmistir. Bu eksikligi gidermek igin
Robust CoPlot tekniginden faydalaniimistir. Daha 6nce Veri Zarflama Analizinin
Klasik CoPlot teknigiyle birlikte uygulandigi Adler vd. tarafindan yapilan bir
calismanin veri seti uygulama amach kullaniimistir. Béylece Klasik CoPlot ve
Robust CoPlot teknikleri arasindaki farklar karsilastirilabilmistir. Klasik

yaklasimin aykiri degerli gdozlemlere karsi duyarli oldugu ortaya konulmustur.

Veri Zarflama Analizi, ¢ok girdi ve ¢ok ¢iktili ortamlarda etkinlik dlgimune imkan
veren bir analizdir. Bu nedenle degiskenlerin sec¢imi ¢ok onemlidir. Ayni
miktarda bilgiyi igeren girdinin veya c¢iktinin modele secilmesi gereksiz bir
islemdir. Robust CoPlot teknigi kullanilarak aralarinda yuksek korelasyon olan
degiskenler bulunmustur. Bunlardan bir tanesinin secilmesi etkinlik skorlarini
etkilememistir. Veri Zarflama Analizi uygulamalarinda grafiksel sunuma imkan
veren Robust CoPlot tekniginin ayni zamanda ayni miktarda bilgiyi tagiyan ve
aralarinda ylUksek korelasyon bulunan degiskenlerin sec¢iminde de

kullanilabilecegi ortaya konulmustur.
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