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OZET

Etkinlik Analizi, ¢coklu girdi ve ¢iktiya sahip es karar verme birimlerinin goreli
etkinliklerini karsilastirmak ve ol¢cmek icin yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Etkinlik Analizinin yaygin kullammina karsin, bazi sakincalar
mevcuttur. Bu sakincalardan en ¢ok bilineni gercek¢i olmayan agirhk
dagilmdir. Gerg¢ekei olmayan agirhk dagilm, girdi ve ¢kt agirhklarina,
mantiksiz ve istenmeyen bir durum olmasina karsin u¢ degerlerin veya sifir
degerinin atanmasi sonucu, hesaplanan karar verme biriminin etkin olarak
degerlendirildigi durumlarda ortaya ¢ikar. U¢ agirhiklara sahip karar verme
birimleri potansiyel “false positive” adaylaridir. Agirhk dagilimmm gelistirmek
icin onerilen Cok Kriterli Etkinlik Analizi modelinin Oncelikli Dogrusal Hedef
Programlama ile c¢oziilmesi, yeni agirhk kisitlar1 eklemeden, hakkinda 6n bilgi

olmaksizin daha homojen girdi ve ¢ikt1 agirhk dagilimi vermektedir.
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ABSTRACT

Data Envelopment Analysis (DEA) has a widespread usage method for
measuring and bencmarking relative efficiency of peer decision making units
(DMUs) with multiple inputs and outputs. Beside of its widespread usage, DEA
has some drawbacks, the most known of which is the unrealistic weight
dispersion. Although this case is unreasonable and undesirable, unrealistic
weight dispersion occurs, when some DMUs are rated as efficient because of
input and output weights have the extreme or zero values. DMUs which have
extreme values have potential to be a false positive. The solution of proposed
Multiple Criteria Data Envelopment Analysis by Linear Goal Programming
with priority, produces more homogeneous weight dispersion for inputs-

outputs without a priori information and without any additional constraints on

weights.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi kisaltmalar agiklamalar1 ile birlikte asagidaki gibi

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

DEA Data Envelopment Analysis

DMU Decision Making Unit

EA Etkinlik Analizi

KVB Karar Verme Birimi

MCDM Multiple Criteria Decision Making
CCR Charnes Cooper Rhodes

BCC Banker Charnes Cooper

FPI False Positive Index

MCDEA Multiple Criteria Data Envelopment Analysis

MOLP Multiple Objective Linear Programming



1. GIRIS

Literatiirde Data Envelopment Analysis, DEA, olarak bilinen goreli etkinlik 6l¢giim
yontemi Tiirk¢ede Veri Zarflama Analizi, VZA, veya Etkinlik Analizi, EA, olarak iki

farkli isimde tanimlanir. Bu ¢calismada yontem Etkinlik Analizi olarak kullanilmistir.

Etkinlik Analizi, temelde dogrusal programlama ilkelerine dayanan, ayni girdileri
kullanarak ayni ¢iktilari iireten karar verme birimlerini, KVB, goreli olarak bir biitiin
icinde karsilagtirma yapmak suretiyle degerlendiren, etkin ve etkin olmayan KVB
seklinde smiflandiran, etkin olmayan KVB i¢in etkinsizligin kaynaklarimi ve
miktarin1 belirleyerek karar vericiye yardimci olmak igin tasarlanmis parametrik
olmayan bir yontemdir. Ayrica Etkinlik Analizi, analitik bir fonksiyonel yapiya
gerek duymaksizin kullanilabilmesi, ¢oklu girdi ve ¢oklu ¢iktiyr ayni anda
degerlendirmesi gibi Ozellikleriyle de etkinlik Ol¢iimiiniin yapilmasina olanak

saglamaktadir.

Gergeklestirilen ilk Etkinlik Analizi uygulamasinda, Charnes ve arkadaslar1 (1978)
A.B.D.’deki devlet okullarinin verimliliklerini 6l¢gmede kullanmiglardir. Calismalar
devam ederken Farrell’in (1957) “The Measurement of Productivite Efficiency”
calismasi, Charnes ve arkadaslar1 tarafindan genisletilerek etkinlik Olgiimii i¢in
Etkinlik Analizi basartyla uygulanmistir. Projenin detaylar1 Charnes ve arkadaglari
tarafindan 1981 yilinda tanimlanmistir[Charnes ve ark., 1990]. Gliniimiizde, Etkinlik
Analizi Yoneylem Arastirmasinin en hizli gelisen alanlarindan biridir. Hem 6zel
sektor hem de kamu kuruluslarinda etkinlik Olglimii i¢in kullanilan giiclii bir
yaklasim haline gelmistir. Ancak, Etkinlik Analizinin bir¢ok avantajinin yaninda,
uygulamalarinda baz1 problemler ortaya cikmistir. Bu problemler ikisi, uzun
zamandir bilinen ve ¢ogu zaman ayni anda meydana gelen, zayif ayirt edilebilme
giicii ve gercekci olmayan agirlik dagilimi problemleridir. Zayif ayirt edilebilme
giicli problemi genellikle hesaplama altindaki karar verme birimi sayisinin, girdi-
cikti sayist ile karsilastirildiginda yeterli biiyiikliikte olmamasindan meydana
gelmektedir. Bu durumda klasik Etkinlik Analizi ¢ogunlukla ¢6ziim alaninda ¢ok

fazla etkin birim tanimlamaktadir. Etkinlik Analizinin zayif ayirt edilebilme giictinii



gelistirmek icin literatiirde Siiper Etkinlik, Cok Kriterli Etkinlik Analizi ve Capraz-
etkinlik teknikleri Onerilmistir. Ancak bazi durumlarda, Siiper Etkinlikte
uygulanabilirlik problemi ve Cok Kriterli Etkinlik Analizinde ise karmasikliklarla
karsilasmak miimkiindiir [Andersen ve Petersen, 1993]. Sexton (1986)’un 6nerdigi
capraz etkinlik yaklasimi daha kullanislt bir tekniktir. Karar verme birimlerinin
degerlerinin belirlenmesi i¢in, tiim karar verme birimleriyle iliskili ¢apraz
degerlendirme skorlar1 hesaplanir ve bdylece en iyi karar verme birimi tanimlanilir
[Anderson ve ark., 2002]. Capraz etkinlik ¢ok genis bir kullanim alanina sahip
olmasina ragmen, klasik Etkinlik Analizinden kaynaklanan bazi eksiklikleri vardir.
Bu durum Doyle ve Green (1994) tarafindan, ¢6ziimiin essiz olmamasi yani Etkinlik
Analizinde optimal agirliklarla ¢oklu ¢oziimler bulunmasi, (alternatif ¢dziimler),
capraz etkinligin kullanilabilirligini azaltir, seklinde acgiklanmistir. Ayrica, ¢apraz-
etkinlik matris metodu sadece ¢apraz etkinlikleri verir, sonuglara karsilik gelen yeni
girdi ve c¢iktt agirliklarint vermez. Bu agirliklar, KVB ’lerin degerlendirilmesi ve

sonuglarin yorumlanmasi i¢in son derece 6nemli bilgilerdir.

Girdi ve ¢iktilarda agirliklara asir1 veya sifir degerleri atanmasi sonucu, hesaplanan
karar verme biriminin etkin olarak degerlendirildigi durumlarda, gercek¢i olmayan
agirlik dagilimi problemi meydana gelmektedir. Gergekei olmayan agirlik dagilimi
problemi iizerine, koni orani, giivenli bolge ve profil metodu gibi agirlik kisitlayict
teknikler Etkinlik Analizi literatiirinde Onerilmistir [Charnes ve ark., 1990;
Bernroider ve Stix, 2007]. Ancak bu girdi-¢ikti 6gelerinin Olglimiine baglh
tekniklerin, agirliklar i¢in uygun olmayan coziimler verdigi godzlenmistir ve bu
yaklagimlarin hepsinde ayni olan durum sudur ki, hepsi de ¢ok sayida muhakeme
iceren bir on bilgi gerektirirler. Diger bir yonden, bu teknikler ek kisitlarinin
eklenmesini gerektirmektedir ve bu durum problemin ¢oziimiinii daha da
zorlastirmaktadir. Bu durum, mutlak agirlik sinirlart igeren homojen agirlik
kisitlarinin eklenmesi halinde, bazi Etkinlik Analizi modellerinin, karar verme
birimleri i¢in maksimum goreli etkinligi yanlis tanimlayabilecegi anlamina
gelmektedir [Podinovski ve Athanassopoulos, 1998]. Daha sonra, Bal ve ark. (2008)
girdi ve ciktilarda daha homojen agirlik dagilimi iireten, etkin karar verme birimi

sayisini azaltan, girdi ve c¢ikti agirliklar i¢in degisim katsayisini(coefficient of



variation) kapsayan bir Degisim Katsayili Etkinlik Analizi, CVDEA, 6nermislerdir.
Ancak, CVDEA modeli birim degismezligi (unit-invariance) ve dogrusallik
Ozellikleri korunmadigi zaman, daha dikkatli kullanilmasi gerekmektedir. Son
donemde ise hem kullanim kolaylig1 olan hem de klasik Etkinlik Analizine (CCR ve
BCC) gore daha dengeli girdi-¢ikt1 agirlik dagilimi igeren ve ek agirlik kisitlart
getirmeden etkin karar verme birim sayisin1 azaltan Hedef Programlama ile Etkinlik
Analizi, GPDEA-CCR ve GPDEA-BCC (Goal Programming DEA models),
modelleri Onerilmistir [Bal ve ark, 2009]. Ek olarak onerilen bu modeller birim

degismezlik (unit-invariance) 6zelligine sahiptirler.

Bu calismada, klasik Etkinlik Analizi yonteminin girdi-¢iktt agirlik dagilimini ve
zayif ayirt edebilme giiciinii iyilestirmede kullanilabilecek bir Oncelikli Dogrusal
Hedef Programlama modeli ile, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii'ne bagh
anabilim dallarmin performanslart bir uygulama ile incelenmistir. Oncelikli Dogrusal
Hedef Programlama modeli, girdi ve ¢ikti agirliklarinda daha az esneklige izin
vererek, hakkinda on bilgi olmaksizin daha mantikli girdi ve c¢ikti agirliklar
vermektedir. Bu model klasik modellerden daha genis anlamda goreli etkinlik tanimi
icermektedir. Ayrica etkin degerlendirilen anabilim dallarinin etkinlikleri, Capraz
Etkinlik ve FPI (False Positive Index) yontemleri ile tekrar incelenmis ve siralamasi

yapilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde verimlilik, etkinlik ve iligkin oldugu temel kavramlar,

klasik Etkinlik Analizi yontemi, ¢apraz-etkinlik ve FPI yontemleri incelenmistir.

Uciincii boliimde ¢ok amagh karar verme ve ¢ok amagli dogrusal programlama
teknikleri genel olarak tamitilmistir. Ozellikle agirhk dagilimi  probleminin

¢Ozlimiinde kullanilacak Hedef Programlama teknigi tizerinde durulmustur.

Dordiincii boliimde klasik etkinlik analizine alternatif olarak one siiriilen Cok Kriterli
Etkinlik Analizi tanitilmis ve klasik Etkinlik Analizi yontemiyle karsilastirilarak
incelenmistir. Wong ve Beasley (1990)’in agirlik dagilimi ve ayirict gilic problemleri

icin Onerdikleri ¢alismalarinda kullandiklari, bir {iniversitenin yedi bdoliimiiniin



etkinliginin incelendigi ornek ile Cok Kriterli Etkinlik Analizi ve klasik Etkinlik

Analizi modellerinin sonuglar1 incelenecektir.

Besinci boliimde yliksek Ogretimde performans kavrami iizerinde durularak, klasik
Etkinlik Analizi modelleri ile Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modeli, Gazi
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii’ne bagl anabilim dallarmin performanslarinin
incelendigi bir uygulama ile karsilagtirilmistir. Ayrica bu boliimde etkin karar verme

birimleri Capraz Etkinlik ve FPI yontemleri kullanilarak tekrar degerlendirilmistir.



2. ETKINLIK ANALIZi

2.1. Verimlilik, Etkinlik ve Etkinlikle flgili Temel Kavramlar

Modern isletme yonetim anlayislarinin temelini olusturan kavramlarin basinda
etkinlik ve verimlilik gelmektedir. Verimlilik ve etkinlik ekonomi yazininda
birbirinin yerine kullanilabilen kavramlardir. Dolayisiyla karar birimlerinin
performanslarinin karsilagtirilmasinda 6lgiit olarak kullanilan verimlilik ve etkinlik
kavramlar1 arasindaki farkliligin ortaya konmasi gerekmektedir. “Verimlilik”
kavram1 ekonomik anlamda ¢iktinin girdiye orani olarak tanimlanmaktadir. Ancak
elde edilen bu verimlilik orani tek basina isletmenin etkin oldugunu goéstermekte
yeterli bir dl¢ii degildir. Isletmelerin verimliliklerini birbirinden bagimsiz olarak
6l¢mek miimkiindiir. Bu baglamda da verimlilik goreli bir kavram degildir [Tarim,
2001]. Isletmenin iginde bulundugu sektdrde benzer girdileri kullanarak benzer
ciktilar1 {reten rakip isletmelerin verimlilikleri de g6z Oniine alinmalidir. Bir
isletmenin etkin olup olmadigina kendisine rakip olan isletmelerin verimlilikleriyle
karsilagtirilarak karar verilebilir. Verimlilik, bireysel ve orgiitsel performansta,
dolayli olarak etkililigi(effectiveness) ve etkinligi(efficiency) kapsamaktadir.
“Etkililik” belirlenen amaclarin basarilma, “Etkinlik” ise sonuclar1 en az kaynakla
elde etme basarisinin 6l¢iisii olarak tanimlanmaktadir . Bu baglamda, ¢iktinin girdiye
oran1 s6z konusu oldugunda “verimlilik”, ¢iktilarin en az kaynakla elde edilme

basaris1 s6z konusu oldugunda “etkinlik” kavrami kullanilmalidir.

Bu kavramlarin tasidiklar1 6neme ragmen, yonetim siirecinin degerlendirilmesine
yonelik cesitli problem alanlar1 g6z Oniine getirildiginde, ¢ogu kez standart bir
bicime gelmis giivenli ve gecgerli 6lglim tekniklerinin bulunmayisinin performans
Olctimlerinin gergeklestirilmesini giiclestirdigi goriilmektedir. Hizmet kalitesi ve
miisteri memnuniyeti gibi Ol¢limii zor faktorlerin oldugu hizmet sektoriinde
performans 6l¢iimii daha da giictiir. Bu amacla arastirma yapan bir¢ok arastirmaci,
hizmet sektoriinde etkinlik 6l¢iim tekniklerini inceledikleri ¢alismalarinda, standart
yaklagimlarin mevcut olmadigint vurgulamakta ve yeni yaklasimlardan biri olarak

Etkinlik Analizi teknigine yer vermektedirler [Boussofiane, 1991].



Verimlilik

Kullanilan kaynaklar ile elde edilen ¢ikti miktar1 arasindaki iliski olarak tanimlanir
ve basit olarak bir kurumun amacina uygun olarak olusturduklari iirliniin, bu {iriinii
ortaya koyabilmek icin harcadigi kaynaga oranlanmasiyla hesaplanir [Yolalan,
1993]. Ancak, girdi ve c¢iktilardaki niteliksel farkliliklar bu hesaplamayi
zorlagtirmaktadir. Ozellikle giiniimiizde kullanilan birbirinden farkli kaynaklar ve
bunlarin sonucunda elde edilen bir¢cok farkli iiriin etkinligin degerlendirilmesini
giiclestirmektedir. Ayrica, bunlarin yaninda girdi ve ¢iktilarin birimlerinin farkl

olmasi da karsilasilan zorluklar1 artirmaktadir.

Verimlilik, c¢iktinin girdiye oranit olup, kaynaklarin ne oOlclide etkin ve etkili

kullanildiginin bir 6l¢iisiidiir. Bu anlamda,

Verimlilik = KU @.1)
Girdi
olur.
Etkinlik

Eldeki iiretim kaynaklar1 veya girdilerin ne derecede iyi kullanilarak ¢ikti
uiretilebilecegini gosterir. Yararli c¢iktilarin iiretilmesi i¢in kullanilan iseilik,
hammadde ve malzeme, disardan saglanan fayda ve hizmetler gibi kaynaklarin ne
kadar etkin kullanildigin1 anlatan bir kavramdir. Bagka bir deyisle {iretim biriminin

elde edebilecegi maksimum verimliliktir [Boussofiane, 1991].

Etkinlik verimliligin tamamlayict bir unsurudur. Etkinlik ¢iktilarla ilgilenirken,
verimlilik girdilerle ilgilenmektedir. Diger bir deyisle etkinlik amag¢ ve hedeflerle
ilgilenirken, verimlilik en diisiik kaynak tiiketimi ile ilgilenmektedir. Bir isletmede

var olan tiim imkanlar i¢cindeki erisilebilir en yiiksek kuramsal etkinlik diizeyi 1’e



esittir. Bu diizeyde birim maliyetler en diisiik, tiretim miktar1 (¢ikt1) ise en yliksek
diizeydedir. Bu durumda isletme hem etkindir hem de verimlidir. Sonu¢ olarak,

etkinlik saglanamadan yliksek verimlilik diizeyine ulasmak miimkiin degildir.

Toplam Etkinlik, Teknik Etkinlik, Fiyat Etkinligi ve Olgek Etkinligi

Farrell, bir firma ya da isletmenin etkinliginin teknik etkinlik ve fiyat etkinligi olarak
iki bilesene ayrilmasimi Onermistir [Farrell, 1957]. Teknik etkinlik, eldeki girdi
bilesiminin en uygun bi¢imde kullanilarak miimkiin olan maksimum ¢iktinin elde
edilmesindeki basariyr gostermektedir. Girdilerin verimliligine iliskin olan teknik
etkinlik, Uretim biriminin belirli bir miktar girdiden en fazla ciktiyr elde etme
yetenegini yansitmaktadir. Fiyat etkinligi, girdi ve ¢ikt1 fiyatlar1 gdz Oniine alinarak
tiretim maliyetini en kiiciik yapacak olan en uygun girdi kombinasyonunun
secilmesindeki bagaridir. Teknik etkinlikte fiyat bilgisine ihtiya¢ duyulmazken, fiyat
etkinligi bu bilgi iizerinden tanimlanmaktadir. Teknik etkinlik ve fiyat etkinligi

birlikte toplam etkinligi tanimlamaktadir. Toplam etkinlik,

Toplam Etkinlik = Teknik Etkinlik x Fiyat Etkinligi
(2.2)
seklinde ifade edilir [Tarim, 2001].

Banker [1984], Farrell tarafindan tanimlanan teknik etkinligin olcek etkinligi ile
karigsmis oldugunu belirlemis ve teknik etkinligin, 6lgek etkinligi ve saf etkinlik

olarak ayrilmasi gerektigini belirtmistir. Buna gore;

Teknik Etkinlik = Olgek Etkinligi x Saf Etkinlik

(2.3)

olmaktadir. Olgek etkinligi optimal &lgekte iiretim yapmamaktan kaynaklanan
kayiplar1 ortaya koymaktadir. Teknik etkinlik, maliyet ve fiyattan bagimsiz olmasina

karsin, Olgek etkinliginden dolayisiyla iiretim  biyiikliigiinde olabilecek



degisikliklerden ve yonetsel kararlardan etkilenmektedir. Es. 2.3 yardimi ile toplam

etkinlik,

Toplam Etkinlik = Olgek Etkinligi x Saf Etkinlik x Fiyat Etkinligi (2.4)

olarak tanimlanabilir.

Pareto Etkinlik

Mal veya hizmete esas girdilerin ya da tiiketiciler arasinda mallarin yeniden tahsisi
ille en az bir kisinin durumunu koétilestirmeden, diger kisilerin durumunu

tyilestirmenin miimkiin olmamasi pareto etkinliktir.

Performans

Onceden belirlenen nicel ve nitel hedeflere ne 6lgiide ulasildigmin gostergesidir.
Verimlilik, etkinlik, etkililik, karlilik gibi kavramlar bir isletme performansinin

boyutlardir.

Olgek ve Olcege Gore Getiri

Bir firmanin, A ve B girdilerinin aym1 oranda artirilmalar1 veya sabit bir say: ile
carpilmalar1 iiretim Olgeginin degistirilmesi anlamina gelir. Bunun sonucu olarak
iriin miktarinda meydana gelen degisiklik Olcege gore getiri olarak adlandirilir
[Tarim, 2001]. Olgege gore getirinin ii¢ farkli bigimi olan dlgege gore sabit getiri,
Olcege gore artan getiri ve Olgege gore azalan getiri kavramlart Sekil 2.1° deki gibi

tanimlanabilir.



Olgege Gore Sabit Getiri

Bir firmanin A ve B girdilerini kullanarak Y irettigi kabul edilirse, iiretim
fonksiyonu y = f(a,b) olarak yazilabilir. Uretim dlgegi A oraninda degistirildiginde
tirettigi ¢cikti miktar1 da A oraninda degisiyorsa, bir bagka ifade ile A =1 ise buna

Olcege gore sabit getiri denir [Cooper ve ark, 1996].

Olcege Gore Artan Getiri

Firmanin iiretim o6lgegini A oraninda degistirdiginde Trettigi ¢iktt miktar1 A
oranindan daha yiiksek bir oranda degisebilir. Bir bagka deyisle girdi miktarindaki
herhangi bir radyal artis ¢iktt miktarinda daha biiytik bir radyal artisa neden olabilir.
Bu da olgege gore artan getiriyi ifade eder. (A >1) Burada radyal kelimesi ile,
girdilerdeki her bir bilesen i¢in ayn1 oranda girdi azalmasini, ¢iktilardaki bilesenler

i¢cin ayn1 oranda ¢ikt1 artiginin var oldugu kabul edilmektedir.
Olgege Gore Azalan Getiri
Cikti miktar1 A oranindan daha diisiik oranda degisirse, Olcege gore azalan getiri

gerceklesmis olur. (A4 <1) Bir bagka ifade ile tiretimde kullanilan girdi miktar1 5 kat

arttiginda tirettigi ¢cikti miktar1 3 kat artarsa dlgege gore azalan getiri sz konusudur.
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Ciktr1 (Y)
4 Artan getiri

Sabit getiri

Azalan getiri

-
Girdi (A, B)

Sekil 2.1. Olgegin cesitleri

Etkinlik Sinir

Etkin smir teknik etkin olan tiim miimkiin tiretim karigimlarmin bir kiimesidir.
Uretim ya da hizmet sisteminin, kaynaklari rasyonel olarak etkinligi artirmak
suretiyle iiretimi ne kadar artirabileceklerinin bilinmesi de Onemlidir. Bu iiretim
etkinliginin Ol¢limiinde kullanilan, Farrell’in {iretim etkinliginin &lglimii (the
measurement of productive efficiency) adli makalesinde ileri siiriilen karsilagtirmali
verimlilik ve etkinlik 6lgme metodu, yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir

[Seiford ve Thrall, 1990].

Etkinlik taniminda ifade edildigi gibi, bir isletmenin etkinligi s6z konusu oldugu
zaman genellikle girdi setinden en yiiksek c¢iktinin elde edilmesindeki basari akla
gelmektedir. Etkin bir liretim fonksiyonunun bilindigi varsayimi ile, tam etkin bir
isletmenin, herhangi bir girdi setinden elde ettigi kar anlasilir. Sekil 2.2° de gosterilen

basit bir grafik ile etkinlik sinir1 daha iyi agiklanabilir.
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A Etkinlik Siniri
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Sekil 2.2. Etkinlik sinir1

Yedi karar verme biriminin kullandigi girdi ve {irettigi c¢iktilarina gore grafikleri
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi olsun. Karar verme birimleri ile orijin arasindaki
cizilecek dogrulara gore en yiiksek egim, B noktasinda saglanmaktadir. Bu dogruya
etkin siir adi verilir. Bu sinir lizerindeki B noktasi karar vericiler arasinda en etkin
tiretimi yapmaktadir. Diger karar vericiler ise etkinlik sinirinda yer alan yani etkin

olan karar birimine gore derecelenirler.

Referans Kiimesi

Etkinlik analizi karar verme birimlerinin goreli etkinliklerini dlgen bir tekniktir.
Analiz sonucunda etkin olmayan karar verme biriminin etkin konuma gelebilmesi
igin Olgiit olarak alinacak etkin karar verme birimleri vardir. Bu karar birimlerinin

olusturdugu kiimeye referans kiimesi denir.
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Karar Verme Birimi

Charnes ve ark. [1989], benzer girdileri kullanarak benzer ¢iktilar iireten kurum,
sirket, firma, isletme gibi etkinligi incelenen organizasyonlara “Karar Verme Birimi

(Decision Making Unit-DMU)” adin1 vermislerdir.

Uretim Imkan Kiimesi

Uretim teknolojisi, bir iiretim siirecinde girdilerin ¢iktilarin déniistiiriilmesi seklinde
tanimlanmaktadir. Bu dontisiimiin etkin bir sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in girdi-
¢iktr doniisiimii en uygun sekilde kullanilmalidir. Bu iki sekilde gergeklestirilebilir:
belirli bir girdi bilesimi i¢in en ¢ok ¢ikt1 iiretilmesi veya belirli bir ¢iktt miktar1 igin
en az girdi kullanilmasi. Uretim imkan kiimesi belirli bir iiretim teknolojisi
tarafindan miimkiin kiliman, etkin olsun ya da olmasmn tim girdi-¢ikt1

kombinasyonlarini igermektedir.

2.2. Etkinlik Ol¢iim Yoéntemleri

Etkinlik analizi i¢in kullanilan 6l¢iim sistemleri yapisal olarak; oran analizleri,
parametrik ve parametrik olmayan yontemler olmak iizere ii¢ temel gruba ayrilabilir

[Cooper ve ark, 2000].

2.2.1. Oran analizi

Etkinlik Ol¢limiinde en basit ve yaygin olarak kullanilan oran analizidir. Oran
Ol¢timleri az bilgiye ihtiya¢ duyarlar, fakat genellikle tek bir girdi ve ¢iktiya sahip
olduklarindan dolay1 dar kapsamhidirlar [Yolalan, 1993]. Bu yaklasimda her bir oran
etkinlik ile ilgili tek bir boyutu yansitmaktadir. Bu yilizden etkinligin diger
boyutlarin1 gérmek i¢in baska oranlarin hesaplanmasi gerekliligi bulunmaktadir.
Oran 6l¢iimii yapilan bir isletme ya kendi igerisinden sayisal degerlerle ya da baska
isletmelerin benzer degerleriyle iliskilendirilir. Tek basina bir oran bir isletmenin

basarisinin ya da basarisizliginin tespitinde yeterli degildir. Oran analizi sonucunda
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bazilar igletmenin son derece basarili oldugunu, diger taraftan bazilar1 da isletmenin
son derece basarisiz oldugu sonucuna varabilir. Bu nedenle etkinlik 6l¢iimiinde oran
analizi kullanan isletmelerde tek bir etkinlik Olgiiti elde etmek i¢in kullanilan

oranlarin uygun bir sekilde agirliklandirilmasi gerekmektedir.

2.2.2. Parametrik yontemler

Bu yontemlerde uygulama yapilacak endiistri dalina gore iiretim fonksiyonunun
analitik bir yapiya sahip oldugu varsayimi yapilir ve bu fonksiyonun
parametrelerinin belirlenmesine ¢aligilir. Cobb-Douglas tipi {iretim fonksiyonuna
iliskin parametrelerin belirlenmesi bu tiir yontemlere O6rnek olarak gosterilebilir.
Parametrik yontemlerde genel olarak regresyon analiziyle tahmin yapilirken, tiretim
fonksiyonu bir tek c¢ikt1 ile birgok girdiyi iliskilendirerek tanimlanmaktadir.
Regresyon analizi, birgok girdi ve ¢iktiyr igerebildiginden oran analizine gére daha
kapsamlidir. Buna karsin regresyon analizinde bulunan regresyon denklemi bagiml
degiskenle, bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi gosteren fonksiyonel bir bigim
koymay1 gerektirir. Segilen fonksiyonel bi¢im, hata terimlerinin dagilimi hakkinda,
bagimsiz ve ayni normal dagilimli olmalar1 gibi baz1 6zel varsayimlar1 gerektirir
[Tofallis, 2001]. Etkinlik 6l¢iimiinde, regresyon analizi agiklayici degiskenler olan
girdi degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak karar verme biriminin ¢ikti degerinin
belirlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon analizi ile etkinlik
Olclimii regresyon dogrusuna gore yapilmaktadir. Regresyon dogrusunun iizerinde

kalan noktalar etkin, dogru altinda kalan noktalar ise etkin olmayanlardir.

Parametrik yontemler rassal hataya izin vermelerinden dolay1 avantajli sayilabilirler.
Ciinkii bu sayede Ol¢lim hatalarinin ayiklanmasinda daha basarilidirlar. Parametrik
yontemlerin karsilastiklar1 en biiyiik zorluk, rassal hata ve etkinsizligin nasil ayirt
edilecegidir. Parametrik yontemler bu ayirimi yapmak icin kullandiklari dagilim
varsayimiyla birbirinden ayrilirlar. Boylece parametrik yontemlerde etkinlik
sinirindan sapmalarin, etkinsizlik ve rassal hata gibi iki unsurdan olustugu ve bu iki

bilesenin birbirinden ayirt edilebilmesinin biiyilk 6nem tasidig1 ortaya ¢ikar.
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Etkinligin hesap edilmesi amaciyla Onerilmis parametrik yontemler asagida

Ozetlenmistir.

Stokastik sumir yaklagimi

Ekonometrik yaklagim olarak ta bilinen Stokastik sinir yaklasgimi (SFA-Stochastic
Frontier Approach), maliyet, kar ve {iretim gibi bagiml degiskenlerle, girdi, ¢ikt1 ve
cevresel faktorler gibi bagimsiz degiskenler arasinda bir fonksiyon tanimlar ve rassal
hata i¢in modelde yer ayirirlar [Adler ve ark, 2002]. Bu teknikte, rassal hata ve
etkinsizligin birbirinden ayrilmasi gerekmektedir. Herhangi bir gozlemin etkinlik
sinirindan sapmasinin ne kadarinin rassal hata ne kadarinin da etkinsizlik oldugu
anlagilmadan model sonuglarimin giivenilir olmayacagi aciktir. Bu iki unsur

genellikle farkli dagilimlara sahip olduklar1 varsayilarak ayrilirlar.

SFA etkinsizligin asimetrik dagilima sahip oldugu varsayimina dayanan bir bilesik
hata modeli uygular [Hjalmarsson ve ark, 1996]. Bir maliyet fonksiyonu modelinde

verilen hata terimi ¢ = u+v seklinde ifade edilebilir. Burada x>0 etkinsizligi

temsil eder ve yar1 normal dagilima sahiptir. Yar1 normal dagilim olmasinin sebebi
etkinsizligin negatif olamayacagindandir. v ise rassal hatay1 temsil eder ve normal
dagilima uyar. Rassal hata maliyet fonksiyonunu hem yiikseltici hem de azaltici
yonde davranabileceginden simetrik bir dagilima sahip olmasi gerektigi ifade

edilmektedir.

Berger (1997) bu varsayimlarin temelsiz oldugunu ve etkinlik 6l¢timiinde biiyiik
hatalara neden olabileceklerini iddia etmistir. Etkinsizlik ile ilgili yar1 normal dagilim
varsayimi birimlerin ¢ogunlugunun etkinlik smirinda yogunlagmasina neden
olacaktir. Etkinsizligin normale yakin bir dagilim ve rassal hatanin da normal

dagilima uymayan bir dagilim gosterdigini bulgulayan bir¢ok arastirma vardir.
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Dagilimdan bagimsiz yaklagim

Bu yontem (DFA-Distribution Free Approach), adindan da anlasilacagi iizere belli
kisitlar altinda hata teriminin ve onlarin bilesenlerinin (etkinsizlik ve rassal hata)
herhangi bir dagilima sahip olabilecegini varsayar. Ancak panel verinin varligi
altinda kullanilabilen DFA ydnteminde her birimin uzun vadede etkinligi sabittir en
azindan istikrarhidir ve 6l¢lim hatalar1 da sifira yakinsar [Berger ve Humprey, 1997].

Bu varsayimlar etkinsizligin pozitif olmasi sartiyla gerceklesebilir.

Koyu simir yaklasimi

Koyu smir yaklasimi (TFA-Thick Frontier Approach) yontemi, SFA ve DFA
yontemlerinden 6zellikle dagilim {izerine yapilan varsayimlarla farklilagir. SFA ve
DFA yontemlerinin gozlemlenen degerlerle varsayilan degerler arasindaki farki
olusturan etkinsizlik ve rassal hata unsurlarinin dagilimlarina iliskin varsayimlari iki
yontem arasindaki temel farki olusturur. Buna karsilik TFA yonteminde bu iki
unsurun beklenen dagilimlarina iliskin herhangi bir varsayim yoktur. Sadece
gozlemlenen ve beklenen degerler arasindaki farklarin en biiyiik ve en kiiciik
degerlerin rassal hatayi, geri kalan degerlerin ise etkinsizligi olusturdugu varsayailir.
Boylece TFA yontemi bir tek birimin etkinliginin tahmini i¢in uygun olmayan bir
yontem durumuna gelir. Buna karsin genel etkinlik diizeyinin hesaplanmasinda

kullanilir.

SFA, DFA ve TFA’ da birden fazla bagimsiz degisken kullanilabilmekte beraber,

ancak bir tane bagimli degisken kullanmak miimkiindiir.

2.2.3. Parametrik olmayan yontemler

Parametrik olmayan yontemler, parametrik yontemlerde oldugu gibi iiretim
fonksiyonunun ardinda herhangi bir analitik formun varlifin1 6ngérmeyen esnek bir
yapiya sahiplerdir ve ¢oziim olarak genellikle matematiksel programlama kullanilir.

Bu yontemlerin birden fazla bagimhi ve bagimsiz degisken kullanilabilme gibi



16

uistiinliikleri vardir. Buna karsin rassal hata terimi igermedikleri i¢in veri ve dl¢iim
hatalar1, sans ya da baska faktorlerle olusan hatalar1 modele aktarir ve etkinlik sinir1

yanlis tespit edilebilir.

Etkinligin hesap edilmesi amaci ile iki temel parametrik olmayan yoOntem

Onerilmistir.

Etkinlik analizi (Data envelopment analysis)

Parametrik olmayan yontemlerden en ¢ok bilineni ve yaygin olarak kullanilani
Etkinlik Analizidir. Etkinlik Analizi, girdiler ve ¢iktilar olarak ifade edilen benzer
degiskenlere sahip karar verme birimlerinin goreli etkinliklerini 6lgmek amaciyla
gelistirilmis ve temelde dogrusal programlama teorisi prensiplerine dayanan
parametrik olmayan bir tekniktir. Etkinlik Analizi, 6zgiin olarak Charnes, Cooper ve
Rhodes [Charnes ve ark., 1978] tarafindan Farrell’in sinir iiretim fonksiyonlari
kavramina dayanilarak, kamu programlarina katkida bulunan; 6nce kar amaci
giitmeyen kuruluslarin teknik etkinliklerini 6lgmek amaciyla gelistirilmistir. Etkinlik
Analizi, geleneksel istatistik yontemlerin tersine merkezi egilimler yerine gozlem
kiimesi i¢inde iyi performans gosteren u¢ degerlere sahip gozlemlerin faaliyetlerini
arastirmaya c¢alismaktadir. Yontemin ilgi alani ortalama faaliyet gosteren bir karar
verme birimi yerine en iyi performansi, baska bir ifadeyle en biiyiik etkinligi
gosteren karar birimleri olmaktadir. Seiford [1997], 1978-1996 yillar1 arasinda
yapilan Etkinlik Analizi ¢aligmalarinin bibliyografyasini ¢ikartmistir. Bu yontem
homojen olduklar1 varsayilan birimleri kendi aralarinda kiyaslar. En iy1 birim(ler)i
etkinlik smir1 kabul ettikten sonra diger birimler bu etkin birim(ler)e gore
degerlendirilir. Dolayisiyla Etkinlik Analizi yonteminde etkinlik sinir1 varsayilan bir
durum degil, gerceklesen bir durumdur. Etkinlik sinir1 bu sekilde tespit edildigi icin
rassal hata modelde yer almaz. Modelde rassal hata olmamasi baz1 giigliiklere yol
acabilir. Rassal hata olmadigi icin O6lgme hatalar1 ve verilerdeki giiriiltii (noise)
ayiklanamaz. Bu nedenle verilerle ilgili problemler sonuglar {izerinde etkili olabilir.
Ornek olarak, ele alman birimlerden bir tanesinin verilerinde 6lgme hatasi, giiriiltii

veya herhangi bir neden sonucu diger birimlerden ¢ok daha 1yi bir etkinlik degerine
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sahip oldugunu varsayalim. Eger bu veri ayiklanmazsa, bu birim etkinlik sinirin
belirleyecek ve geri kalan tiim birimler belki de etkinsiz olarak degerlendirilecektir.
Bu hatay1 gidermenin kesin bir yolu yoktur. Bu nedenle arastirmay1 yapan kisinin ele
aldig1 veri setini ve bu veri setini etkileyen nedenleri, alinan zaman aralifina 6zgi

durumlari ¢ok iyi bilmesi ve eger gerekiyorsa verilerini ayiklamasi gerekmektedir.

Serbest diizenleme yiizeyi

Bu yontem (FDH-Free Disposal Hull), Etkinlik Analizi yonteminin 6zel bir durumu
olup, etkinlik sinirin1 olusturan kenarlari liretim kiimesi i¢ine almaz. Bunun yerine
gbzlem noktalar1 ve bunlarin giineydogu kisimlarini kapsayan alan iiretim kiimesi
icinde bulunur. Bu alana serbest diizen diizeyi adi verilir. Boylelikle etkinlik sinir1
basamak seklinde olusturulur. FDH, Etkinlik Analizi yonteminden daha biiyilik

etkinlik sonuclar1 verir [Berger ve Humprey, 1997].

2.3. Etkinlik Analizi Yontemi

Etkinlik Analizi, temelde dogrusal programlama ilkelerine dayanan, ayni girdileri
kullanarak aymi c¢iktilar1 iireten KVB’lerini goreli olarak bir biitiin i¢inde
karsilastirma yapmak suretiyle degerlendiren, etkin ve etkin olmayan KVB seklinde
simiflandiran, etkin olmayan KVB igin etkinsizligin kaynaklarmi ve miktarinm
belirleyerek karar vericiye yardimer olmak i¢in tasarlanmis parametrik olmayan bir
yontemdir. Etkinlik Analizi yonteminin, 1978 yilindan baslayarak giinlimiize dek
parametresiz verimlilik 6l¢im teknigi olarak, hem kuramsal hem de metodolojik
olarak oldukg¢a hizli bir sekilde gelistigi ve yaygin olarak kullanilmaya devam ettigi

goriilmektedir.

Etkinlik analizi ilk olarak Charnes, Cooper ve Rhodes [1989] tarafindan, iirettikleri
mal veya hizmet agisindan birbirlerine benzer ekonomik karar verme birimlerinin
goreli etkinliklerinin 6l¢iilmesi amaci ile gelistirilmis olan parametrik olmayan bir
etkinlik yontemidir. Bu yontemin sahip oldugu en 6nemli 6zellik, her karar verme

birimindeki etkinsizlik miktarini ve kaynaklarini tanimlayabilmesidir. Bu 6zelligi ile
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yontem etkin olmayan karar verme birimlerinde ne kadarlik bir girdi azaltma ve/veya
ciktt miktarinin ne kadar arttirilmasi gerektigine iliskin olarak yoneticilere yol
gosterebilir. Regresyon analizi gibi parametrik yaklagimlarda bagimli degiskenin
diger degiskenlere gore bir fonksiyonu tahmin edilmeye calisilir. Bu ise normallik
varsayimi gibi baz1 6zel varsayimlarin saglanmasini gerektirmektedir. Buna karsilik
Etkinlik Analizi teknigini kullanirken herhangi bir fonksiyonel iliski tanimlamaya
gerek yoktur. Metot i¢in gerekli olan tek varsayim ise her bir karar verme biriminin
etkinlik smirinin iizerinde veya altinda olmasidir. Sinirda olmayan her bir karar

verme birimi, sinirda kendisine en yakin olan birime gore degerlendirilir.

Farrell’in fikirlerini gelistiren Charnes, Cooper ve Rhodes (1989) tek bir ¢iktinin tek
bir girdiye oranlanmasiyla elde edilen etkinlik degerini, ¢oklu c¢iktilarin ¢oklu
girdilere oranlanmasina genisletmislerdir. Buradan her bir KVB i¢in yapay bir ¢ikt1
ve yapay bir girdi bulunmakta ve bu yapay ¢ikt1 ve girdiler vasitasiyla KVB’lerin
etkinlik degerleri bulunabilmektedir. Bu yapay c¢ikti1 ve girdiler, ¢ikti ve girdilerin
agirlikli bir ortalamasi olarak alinmistir. Burada agirliklar, etkinlik degerlerini 1°den

biiylik yapmayacak sekilde se¢ilmektedirler.

Etkinlik analizi tekniginin O6nemli bir yani, her bir KVB’nin etkinlik degeri
digerlerine gore hesaplandigindan, hesaplanan etkinliklerin goreli etkinlikler
olmasidir. Etkinlik degerlerinin her bir karar verici i¢in optimum degerleri
hesaplanmakta, bu sayede optimumu veren KVB’ler etkinlik sinirinin iizerinde,
digerleri ise siirin altinda kalmaktadirlar. Sinirin altinda kalan KVB’ler i¢in, her bir
girdi ve ¢ikt1 i¢in kullanilmayan kaynaklar ve benzeri bilgiler elde edilebilmektedir.
Bunu yapmak i¢in etkin olmayan KVB, benzer girdi ve ¢ikt1 miktarlart olan ve sinir
tizerinde yer alan KVB ya da KVB’lerle karsilastirilir. Etkin olmayan KVB’nin ayni
miktarda girdi ile ne kadar daha cikt1 {iretebilecegi ya da ayni miktarda ciktiy1
girdilerindeki ne kadarlik bir azaltma ile iiretebilecegi, etkin KVB(ler)’e gore
hesaplanir. Bdylece etkin olmayan KVB icin, etkin olan KVB’lere gore bir hedef

degeri de belirlenmis olur.
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Etkinlik analizinin ilk uygulamasi Amerika ‘da ki kamu okullarina giden oziirlii
cocuklarin programlarinin degerlendirilmesine yonelik olarak federal hiikiimetin
desteginde gergeklestirilmistir. ilk basta kar amaci giitmeyen kurumlarin (hastane,
silahl1 kuvvetler, iiniversite v.b.) karsilastirmali etkinliginin 6l¢iilmesini hedefleyen
bu yontem, daha sonralart ARGE projelerinde, ¢ok uluslu ya da ¢ok subeli sirketlerin
goreli performanslarinin 6l¢iimiinde ve nihayet kar amacgh iiretim ve hizmet
sektorlerinde de isletmeler arasi goreli etkinligin 6l¢ciimiinde yayginca kullanilmaya
baglanmistir. Yontemin getirdigi en onemli yenilik, bir¢ok girdinin kullanilarak
bircok c¢iktinin elde edildigi durumlarda; parametrik yontemlerde oldugu gibi
onceden belirlenmis herhangi bir analitik iretim fonksiyonu varliginin

ongoriilmesine gereksinim duymadan 6l¢tim yapilabilmesidir.

2.3.1. Temel etkinlik analizi modelleri

Etkinlik Analizi metodu ile goreceli etkinlik Gl¢limii, girdiye ve ¢iktiya yonelik
olarak iki yonlii olarak yapilabilmektedir. Girdiye yonelik Etkinlik Analizi modelleri;
karar verme birimi girdi karmasini korurken, performansini artirma yoluyla
ciktilarinda azalma olmadan girdi diizeyinde ne dereceye kadar azaltma
yapabilecegini aragtirmaktadir. Ciktiya yonelik Etkinlik Analizi modelleri ise karar
verme birimi ¢ikti karmasini korurken performansini artirma yoluyla ek kaynaga
gereksinme duymadan ¢ikt1 diizeyinde ne dereceye kadar genisleme yapabilecegini

arastirir.

Etkinlik Analizinde tiim modellerin ortak yani, hangi KVB’lerin etkinlik sinirim
olusturduklarini, bdylece etkinlik sinirinin olusturulmasiyla, etkin ve etkin olmayan
KVB’lerin tespit edilmesidir. Modeller arasindaki fark, kullanilan modele gore bu
ylizeyin geometrisinde ortaya ¢ikmaktadir. Sinirin olusturulmasiyla birlikte sinirin

altinda kalan etkin olmayan KVB’ler i¢in kullanilmayan kaynaklar tanimlanabilir.

En ¢ok kullanilan Etkinlik Analizi modeli Charnes Cooper Rhodes (CCR) modelidir.
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Charnes Cooper Rhodes (CCR) modeli

Etkinlik Analizinin ilk o6nerilen modeli olan CCR modeli, Charnes, Cooper ve
Rhodes tarafindan onerilmistir [Seiford, 1990]. Bu model ile dl¢cege gore sabit getiri
varsayimi altinda teknik etkinlik dl¢tilmektedir. Bu tip Etkinlik Analiz modellerinde
etkinlik smir1 orijinden baslayip, etkin olan karar verme birim(ler)inden gecen bir

dogru ile temsil edilmektedir.

Girdileri ¢iktilara doniistiiren n tane karar verme birimi olsun. Her karar verme birimi
icin girdi ve ¢ikt1 ¢okluklar1 degismekle birlikte, kullanilan girdi ve {liretilen ¢ikti

miktarlar1 aymidir. Matematiksel gosterimle ;. karar verme birimi s boyutlu ¢ikti
vektori  y, (r=12,...,s) lUretmek Uzere m boyutlu girdi vektori

x . (i=12,...,m) kullanir.

mi

Girdi ve ¢ikt1 degiskenleriyle iliskilendirilen etkinlik 6l¢iisii Es. 2.5 de verildigi gibi

tanimlanabilir.

Etkinlik — Ciktilarin agirlikli toplam

Girdilerin agirlikli toplamu

(2.5)

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

gosterilsin. Etkinlik skorlart oran formunda,
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s m
max ho = zurym z vix[o
r=1 i=1

Kisitlar:

iuryrj Zm:"ixij =1 (2.6)
=1 i=1

v,20 i=L2,...,m
u =20 r=12,...,s

j=L2,...,n

bi¢giminde tanimlanabilir.

Burada v, ve u, sirastyla girdi ve ¢ikti agirliklarini gostermektedir. Zur Y, cikti
toplamuni, Zvixﬁ girdi toplamini gostermektedir. Cikti/Girdi orami /%,, optimal

girdi-¢ikt1 agirliklarini segerek maksimum yapilacak amag fonksiyonudur. Esitsizlik
kisiti, aym agirliklarla tiim karar verme birimlerinin etkinlik oranlarinin birim
bliyiikliikten fazla olmamasii garanti eder. C6ziim sonunda elde edilen etkinlik

dereceleri A, =1 ise o-uncu karar verme birimi “KVB_” tam etkindir.

Model kesirli programlama formundadir. Kesirli form ¢6ziim zorlugu yarattigindan,
degisken doniigiimii ile oransal form esdegeri olan dogrusal programlama modeline
dontstiirilmektedir. Bu nedenle, Charnes ve Cooper [1989] tarafindan

gergeklestirilen doniisiimle, Girdi Yonlii CCR Primal modeli;

S
max w, = Z uy,

r=1

Kisitlar:
z vx, =1
i=1

Zu,y,j—Zvix,.j <0 j=L2, .n
r=1 i=1
v, 20 i=L2,...,m

u >0 r=12,...,s8

(2.7)

bi¢iminde Onerilmistir.
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Boylece geleneksel dogrusal programlama modeli elde edilmis ve hesaplama
avantajlar1 dogmustur. Es. 2.7 modeli, bilgisayar yazilimlarn ile kolayca

¢Oziimlenecek durumdadir.

Es 2.7° de gosterilen modelden de goriilecegi iizere, girdi yonlii CCR modelinde
sirastyla her bir KVB’nin ¢iktilarinin agirlikli ortalamasi maksimum yapilmaya
calisilir. Kisitlarda ise ilgilenilen KVB’nin girdilerinin agirlikli ortalamasi 1°e
esitlenmistir, boylece girdilerin agirlikli ortalamasi her bir KVB i¢in 1 olmaktadir.
Daha sonraki kisit ¢iktilarin agirlikli ortalamasinin girdilerin agirlikli ortalamasindan

kiigiik olmasini1 saglamaktadir. Bu sayede Cikti/Girdi orani her bir karar verici igin

en fazla 1 olabilir. Bu bilgilerin 15181nda bir karar verici i¢in bulunabilecek optimum
cikt1 ortalamasi en fazla 1 olabilir ve bu ise karar vericinin etkin oldugu anlamina
gelir. Etkin olmayan, yani etkinlik sinirmin altinda kalan KVB’ler i¢in ¢iktilarin

agirlikli ortalamasi, yani etkinlik degeri 1°den kiigiik olacaktir.

Ayrica Es. 2.7’ de verilen modelin ek kullanim ve yorumlara imkan saglayan dual

bi¢imi de Girdi Yonlii CCR Dual model olarak,

minz, =6
Kisitlar:

g

0x, —Zx..ﬂw -5, =0

o7 (2.8)
2 A9, =8 =0

j1

2,20, 5720, 5720

l

i=L2, ..., m , r=L2,...,s , j=L2,...,n

verilebilir.

Es 2.6 modelinde oldugu gibi Es 2.7 modelinde de o indisi etkinligi hesaplanacak

karar verme birimini x; ve y, sirasiyla j. karar verme birimi 7. girdi ve r. ¢iktisini
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v, ve u, her karar verme biriminin etkinlik degerini maksimum yapacak sekilde ve

sirastyla girdi-¢ikt1 agirliklarint gosterir. Verilen Es 2.7 veya Eg 2.8 modellerinden

birinin ¢dziilmesi yeterlidir. Dogrusal programlama teorisine gore,

minz, =60, =maxw, =w’ (2.9)

dir.

Bu, Es. 2.7 ile Es. 2.8 modelinin optimal degerlerinin ayni oldugu anlamina gelir.
Charnes-Cooper doniisiimii ile Es 2.6- Es. 2.8 modelleri esitliginden, hangi model

ile ¢6zlim bulunursa bulunsun ayni sonugclar elde edilir.

Etkinlik i¢in referans noktalari z u.y, / Z v.x, =1 olan karar birimleridir. KVB_ ’ya

iy

atanan performans katsayist w,, tim diger karar vericilerin performanslari iizerinden

hesaplanir ve v, ,u, agirhiklart bu degeri maksimum yapan agirliklardir. Bagka

”

v, ,u, agirliklari bu sonucu daha iyi olusturamaz. w, =1 Oldugunda KVB, diger

1

karar verme birimlerine gore tam etkin sayilir.

Etkinlik sartlar,

0 =1, s +»s =0
i=1 r=l1

(2.10)

olarak verilir.

Bu sartlar1 yorumlamak gerekirse; Es. 2.8 ifadesinde & <1 olmasi demek oteki karar

verme birimlerinin performanslarini gdstermektedir ki KVB, girdilerini (1-6.)
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oraninda azaltabilir. Aylak degiskenler (s, ,s’) ftzerindeki sart, timi sifir
oldugunda gerceklesir. Aylak degiskenler ile ilgili sunlar1 sdyleyebiliriz; digerlerini
azaltmadan veya artirmadan s, >0 ise x, girdisi azaltilabilir. s™ >0 ise y,_ ciktist

artirilabilir.

Tim bu ifadelere dayanarak su sonuglara ulasilabilir:

Es. 2.10 sartlarinin saglanmasi durumunda KVB, tam etkindir ve bu KVB_ i¢in bir
kistm girdi ve c¢iktiyr degistirmeden digerlerini iyilestirmek miimkiin degildir.

Tersine bu sartlardan biri veya her ikisi saglanmadiginda KVB_ tam etkin degildir

denir. 8" ve aylak degiskenler {izerindeki sartlar performans azligmi ve kaynagim
belirler. Eger bir karar vericinin herhangi bir s** degeri sifirdan farkliysa KVB igin

ilgili ¢iktiy1 artirarak etkin duruma ulasabilecegi, benzer olarak s~ degeri sifirdan

farkliysa KVB i¢in ilgili girdiyi azaltarak etkin duruma gelebilecegi sdylenir.

Bazi durumlarda problemin ¢dziimiinde € =1 olmasina ragmen, aylak degiskenlerin

sifir olmasi kosulu saglanmayabilir. Bir ya da daha fazla aylak degisken sifirdan
farkli olabilir. Genellikle, incelenen karar verme biriminin bir ya da birka¢ girdisinin
cok az kullanilmasi veya birkag¢ ¢iktisinin ¢ok fazla tiretilmesi nedeniyle ilgili girdi
ya da c¢iktilara yiiksek agirlik atanmasi sonucunda ortaya ¢ikabilen bu gibi
durumlardaki karar verme birimlerine zayif etkin (weakly efficient) adi verilir

[Norman ve Stoker, 1991].

Cikt1 yonlii CCR modelinin yapisi ve yorumu da girdi yonlii modele benzemektedir.
Cikti yonlii CCR primal ve dual modelleri sirasiyla Es. 2.11 ve Es. 2.12° de
gosterilmistir. Dual modelden de goriilecegi lizere agirlikli girdi toplam1 minimum

yapilmaya ¢alisilmaktadir.



Cikt1 yonli CCR Primal Modeli

max z, = ¢
Kisitlar:
n
N
¢ym—z/1jyrj+sr = r=12,...,s
=
n
lejxij+si =X, i=12, ,m
j=l
A,s",s =20
ve

Cikt1 yonlii CCR Dual Modeli
min qa = Z Vi‘xia
i=1

Kisitlar:
Dy, =1
r=1

Zsl,ury,j—ivixﬁﬁo j=12,...,n
r=l1 i=1

H,v=0

bi¢imindedir.
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2.11)

(2.12)

Bu modellerde de s tane ¢ikti, m tane girdi ve n tane karar verici sayilarini ifade eder.

Dual modelde ilgili KVB’nin girdilerinin agirlikli toplaminin minimum yapilmasi

amaglanmaktadir. Karar vericinin ¢iktilarimin agirlikli toplami 1°e esitlenmektedir.

Ayrica her KVB i¢in agirlikli ¢ikti toplamlarinin, agirlikli girdi toplamlarindan kiigiik

olmasi bir diger sarttir. Bu sarta gore etkinlik degeri hesaplanmak istenen KVB’nin

girdilerinin agirlikli toplam1 minimum 1 olmaktadir. Boylece etkin bir karar verici

icin etkinlik degeri 1, etkin olmayan bir karar verici i¢in bu deger 1’den biiyiik

olmaktadir.
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Banker Charnes Cooper (BCC) modeli

Banker, Charnes ve Cooper tarafindan onerilmistir [Seiford, 1990]. BCC modeli
Olcege gore degisen getiri varsayimi altinda karar verme birimlerinin etkinligini
O0lgmektedir. Banker, Farrell tarafindan tanimlanan ve CCR modeli ile bulunan
teknik etkinligin, olcek etkinligi ile karismis oldugunu belirlemis, teknik etkinligin
Olcek etkinligi ve saf etkinlik olarak ayrilmasi gerektigini gdstermistir. Bu nedenle

Olcege gore degisen getiri varsayimi altinda BCC modeli ile saf teknik etkinlik

bulunabilmektedir.
Girdi yonlii BCC Primal
Min z,= @
Kisitlar:
Zn:/”tjyrj -s =y, r=1.2,..s (2.13)
=
Ox,, - Zn:/ljxi/. -s; =0 =1,2,..m
1

Girdi yonlii BCC Dual
Max g¢,= Y 4.y, +u,
r=1

Kisitlar:
Zvixio =1
i=1

Zsl,uryrj - Zm:vixij +u, <0 j=12,..n
r-1 i-1

(2.14)

M, v = 0,u, serbest
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Dikkat edilirse modeller CCR modellerine olduk¢a benzemektedir. Primal modeldeki

fark, A ’larm toplamimin 1’e esit olmasidir. Dual modele ise yeni bir degisken (u,)

eklenmistir. Bu degisikliklerle etkin sinirin yapist degismistir. CCR modelinde
orijinden gegen etkinlik dogrusu BCC modelinde orijinden ge¢mek zorunda degildir.
Bu yapisiyla BCC modeli CCR modelinden ayrilmaktadir. Modellerin diger

degiskenler acisindan yorumunda bir farklilik yoktur.

Cikt1 yonlii BCC Primal
Max z,= ¢
Kisitlar:
¢yro - Z/I/yrj + S: = r= 1’2""9S
j=1
Zijy + 5, =X, i=1,2,..m
j=1 (2.15)
Z;{.i =1
j=l
1,8, >0
Cikt1 yonlii BCC Dual
Min q,= ;vixio Vo
Kisitlar:
Zﬂi‘yro = 1
r=1
>y, =Y vx,—v, <0 j=12,..n (2.16)
r=1 i=1

M, v=0, v serbest
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Goriildiigi gibi girdi yonli BCC modelinde oldugu gibi burada da model CCR
modeline benzemektedir. Cikt1 yonlii CCR modelinden farkli olarak primal modelde

A ’larm toplami 1’e esittir. Dual modelde ise v, degiskeni kullanilmaktadir. Buradaki

amag Olgege gore sabit olmayan getiri saglamaktir.

2.3.2. Etkinlik analizi uygulama asamalar:

Yontemin etkinlik karsilastirilmasi igeren bir calismada Ol¢iim metodu olarak
kullanilmast  karari, yOntemin amaclanan calismaya uygunluk g0sterip
gostermediginin saptanmasini gerektirir. Bunu belirlemek i¢in uygulama asamalarini

ve modelin gereklerini bilmek gerekir.

Karar verme birimlerinin belirlenmesi

Etkinlik Analizi, gézlemlenen girdi ve ¢iktilara dayanarak, gézlem kiimesinde yer
alan karsilastirilabilen karar birimlerinin goreli etkinlik degerlerinin hesaplanmasinda
kullanilan bir tekniktir. Benzer birimler arasinda performansta farkliliklar olmasi
dogaldir ve bunlar Olciilebilir. Ayni sartlar altinda bile birimlerin yonetim
bicimlerinde farkli karar vericiler tarafindan yiiriitiildiikleri i¢in farkliliklar vardir.
Bir yandan aralarindaki karsilastirmanin anlamli olacagi homojen bir birim kiimesi

ararken diger yandan aralarindaki farkliliklar da belirlenebilmelidir.

Karar verme birimlerinin se¢iminde g6z Oniinde tutulmasi gereken bazi hususlar

asagidaki gibi siralanabilir:

a) GOz Oniine alinan birimlerin ayn1 gorevleri benzer amaclarla yerine getirmeleri

gerekir.

b) Tim birimler aynm “Pazar sartlar1” kiimesi altinda caligmalidirlar. (Bu konu
ozellikle okullar, ordu birimleri, hastaneler gibi kar amaci giitmeyen

organizasyonlarin analizinde ¢ok dnemlidir)
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¢) Gruptaki tiim birimlerin performansini karakterize eden faktorler (girdi ve ¢ikti)

yogunluk ve biiyiikliikteki farklar disinda ayni1 olmalidir.

Karar birimlerinin se¢ilmesinin yaninda, karar birimlerinin sayisinin belirlenmesi de
onemli bir konudur. Etkinlik sinirimi belirlemekte kullanilacak yiiksek performansh
birimleri yakalama olasiliginin artmasi ig¢in birim sayisinin fazla olmasi istenir
[Golany, 1988]. Biiyiik bir birim kiimesi, kiime igerisindeki girdiler ve c¢iktilar
arasindaki tipik iligkileri daha kesin olarak belirlenmesine imkan saglar. Ayrica
birimlerin sayist arttik¢a daha fazla sayida faktorii incelemeye dahil etmek miimkiin
olur. Burada kullanilan bir kural, birim sayisinin, girdi ve ¢ikt1 sayisinin en az ii¢ kati
olmasidir. Diger yandan kiimede incelenen birimlerin sayist arttikca genellikle
kiimenin homojenligi azalir ve bu da ilgilenilmeyen bazi1 dis faktdrlerin sonuglari
etkileme olasiligin1 artirmaktadir. Girdi ve ¢iktilarin se¢imi Etkinlik analizinin
ayirma giiciinii etkilemektedir. Bu nedenle etkin bir ayirma i¢in segilen faktorlerin

toplam sayis1 birimlerin toplam sayisi ile karsilastirildiginda kiigiik olmalidir.

Girdi ve ¢iktilarin belirlenmesi

Etkinlik analizinde kullanilan girdi ve ¢iktilar modeldeki karar birimleri konusundaki
karsilastirmanin temelini olusturduklarindan biiyiik bir dikkatle secilmelidir. Her ne
kadar fonksiyonel bir varsayim bulunmasa da iiretim siirecine nedensel olarak bagli,
girdi ve ¢iktilarin belirlenmesi gereklidir. Ayni karar birimi i¢in farklh girdi ve ¢ikt1
gruplar farkl etkinlik degerleri alabilir. Eger modelde 6nemli bir degisken goz ardi
edilirse, goz ardi edilen bu degisken etkin olarak kullanilan karar verme birimlerinin
etkinligini dugsiirecektir. Ancak c¢ok fazla girdi ve ¢ikti dahil edilmesi, karar
birimlerinin secilmesi boliimiinde de bahsedildigi gibi Etkinlik analizinin ayirma
giiciinii etkilemektedir. Sonug olarak bir Etkinlik analizi ¢alismasina dahil edilecek
girdi ve cikti sayis1 olabildigince kii¢iik olmali, ancak ¢aligmada incelenen karar
verme birimlerinin gergeklestirdigi tliretimi de dogru olarak yansitabilmelidir

[Golany, 1988].
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Verilerin elde edilebilirligi ve giivenirliligi

Etkinlik analizi i¢in girdi ve ¢iktilar belirlendikten sonra, tiim karar birimleri i¢in
girdi ve c¢iktilarin elde edilmesi gereklidir. Herhangi bir birim i¢in gerekli verilerin
elde edilememesi durumunda sz konusu birim modelden ¢ikarilir. Boyle bir

durumun ortaya ¢ikmasi goreli etkinliklerin gercek degerlerini etkileyecektir.

Verilerin elde edilebilmeleri kadar giivenilirlikleri de 6nemlidir. Dogru olmayan
veriler, karar verme birimleri hakkinda elde edilen goreli etkinlik degerlerini

dolayistyla tiim ¢alismayi tartismali hale getirecektir.

Goreli etkinligin ol¢iilmesi

Karar verme birimleri ile girdi ve ¢iktilar olabildigince giivenilir bir sekilde elde
edildikten sonra, karar verme birimlerinin etkinlik degerleri, en uygun Etkinlik

analizi modeli kullanilarak hesaplanabilir.

Etkinlik degerleri ve referans gruplart

Charnes ve Cooper, Etkinlik Analizi’ndeki etkinligin tanimini, degerlendirilecek her

bir karar birimine asagidaki sekilde uygulamislardir:

Herhangi bir karar birimi i¢in %100 etkinlik ancak asagidaki durumlarda s6z

konusudur:

a) Higbir ¢iktis1 asagidaki durumlar haricinde artirilamaz
1) Bir ya da birden fazla girdisinin artirilmasi veya
i1) Diger ¢iktilarindan bazilariin azaltilmasi.

b) Higbir girdisi asagidaki durumlar haricinde azaltilamaz
1) Ciktilardan bazilarinin azaltilmasi veya

11) Diger bazi girdilerinin artirilmasi.
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c) Herhangi bir karar birimi % 100 goreli etkinlige yalmizca, diger ilgili karar
birimleri herhangi bir girdi ya da ¢iktinin kullaniminda etkinsizlige dair bir kanit

getirmiyorlarsa ulagsmis sayilir.

Etkinlik hesaplamalar1 sonucunda her bir karar verme birimi i¢in 0 ve 1 arasinda bir
etkinlik degeri hesaplanir. Etkinlik degeri 1’e esit olan birimler en iyi gozlem
kiimesini, ayn1 zamanda da etkinlik sinirin1 olustururlar. Etkinlik degeri 1°den kiiciik
olan karar verme birimleri goreli olarak etkin degildir ve bu karar verme birimlerinin
goreli etkinlik degerleri etkinlik sinirina olan uzakliklarini temsil eder. En iyi gozlem
kiimesini olusturan birimlerin etkinlik degerleri 1 olduguna gore, goreceli olarak

etkin olmayan birimlerin 1’den sapmas1 goreli etkinsizlik 6l¢iisiinii verecektir.

Etkinlik analizinde birimler arasindaki karsilastirma etkin olan karar vericilere gore
yapilir. Etkinlik analizi yontemi, etkin olmayan karar birimlerinin de etkin karar
birimlerinin uyguladig1 yonetsel yontemleri uygulayarak ayni etkinlik seviyesine

ulasabileceklerini kabul etmektedir.

Gozlem grubundaki etkin olmayan karar birimlerinin her biri i¢in Etkinlik analizi,
etkin sinir lizerindeki bir grup etkin karar birimini referans grubu olarak belirler ve
karsilastirmanin tim gozlem grubuna oranla daha kiiciik bir grup ile yapilmasini

saglar.

Etkin olmayan karar verme birimleri i¢in hedef deger belirlenmesi

Etkinlik analizindeki, go6zlem kiimesinde yer alan karar birimlerinin
benzerliklerinden hareket eder. Yontemin uygulanmasindan elde edilen en biiyilik
fayda, etkin olmayan karar birimlerinin performanslarini iyilestirebilmeleri icin, elde

edilebilir hedefler konulmasidir.

S6z konusu hedefler, genellikle, etkin olmayan karar biriminin referans kiimesinde

yer alan etkin birimlerin bir agirlikli ortalamasidir.
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Hesaplamalarda elde edilen sonuclar, etkin birimlerin elde edilebilir bir teknoloji
kullandiklar1 kabuliinii igerdiginden, etkin olmayan birim i¢in de ulasilabilir kabul
edilmektedir. Ancak bu pratikte her zaman miimkiin olmayabilir. Etkin olmayan

karar birimleri {izerinde fiziksel veya kontrol edilemeyen bazi zorlamalar olabilir.

Belirlenen hedefler i¢in gz onilinde bulundurulmasi gereken bir diger nokta,
verimlilik analizinin yapildig1 ve dolayisiyla hedeflerin belirlendigi tarih “t” iken,
hedeflere varmak i¢in iyilestirme ¢alismalarinin muhtemelen “t+1” zamaninda
yapilacagidir. Bu tarihler biitce donemlerini belirtiyor olabilir ki buna ragmen “t”
zamanindaki hedeflere bagli kalmak etkinligin zaman iginde sabit oldugu

varsayimini yapmak anlamina gelebilir.

Etkin karar verme birimlerinin karsilastiriimasi

Etkinlik Analizinde karar verme birimleri, yapilan ¢oziimleme sonunda bulunan
etkinlik skorlarina gore siralanmaktadir. En yiiksek etkinlik degerine gore sahip karar
verme birimi birinci sirada yer alirken, en diisiik etkinlik degerine sahip karar verme
birimi son sirada yer almaktadir. Fakat Etkinlik Analizinde etkin bulunan karar
verme birimlerine “1” etkinlik degeri atanmasi, etkin olan birimlerin kendi aralarinda
bir siralama yapilmasina imkan vermemektedir. Bu giicliigii asmak i¢in c¢esitli

yontemler gelistirilmistir. Bunlarin bir 6zetini Adler (2002) vermistir.

Etkin birimlerin siniflamasi i¢in onerilen ilk metot Sexton [1986] tarafindan ortaya
konulan ¢apraz etkinlik matrisidir [Doyle ve Green, 1993]. Basit¢e her bir KVB'nin
etkinligini optimal agirliklara goére n defa tekrar hesaplama esasina dayanir. Bu
yaklagimda, once her bir karar verme birimi i¢in Etkinlik Analizi ile etkinlik skorlar1
ve agirliklar bulunur. Bulunan bu agirliklar ile diger karar verme birimlerinin etkinlik
skoru hesaplanir. Bu sekilde elde edilen c¢apraz etkinlik skorlarinin olusturdugu

capraz etkinlik matrisi bulunur.
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Burada /£, ;; k. birimin optimal agiliklarma gore etkinligi hesap edilmis j. birimi
gostermektedir. Bu matrisin tim elemanlar [0,1] aralifinda deger alip 4,, birimin

kendi etkinlik skorunu yansitmaktadir. Bu asamadan sonra her bir KVBhin
kendisinin ve diger KVB'lerin optimal agirliklarina gore aldiklart etkinlik
sonuclarinin istatistiksel egilimi o KVBnin etkinlik siralamasi i¢in kullanilabilir.

Burada arastirmaci herhangi bir istatistiksel egilim 6l¢iisiinii kullanmakta serbest olsa

da Ek =h; / n seklinde tanimlayacagimiz aritmetik ortalamanin kullanilmasi dogal

olarak daha hassas sonuglar verecektir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta bu
asamaya kadar n KVB'nin tiimii i¢in genel olmasidir, biiyiik ¢apli veri kiimelerinde
etkin olmayan birimleri Etkinlik Analizinin zaten siraladigindan hareketle ¢apraz
etkinlik matrisini sadece etkin birimlere kisitlayarak uygulamak aragtirmaciya 6nemli

bir tasarruf saglayacaktir.

Etkin karar birimlerin siralanmasi i¢in gelistirilen diger bir yontem de Andersen ve
Petersen (1993) tarafindan gelistirilen siiper etkinlik modelidir. Bu yontemdeki temel
fikir, incelenen karar verme birimini tiim diger karar verme birimlerinin dogrusal
kombinasyonlar ile karsilastirmaktir. Bu amacla, incelenen karar verme birimi
referans kiimeden c¢ikartilir. Elde edilen siiper etkinlik skorunun degeri en yiiksek
olan karar verme birimi birinci sirada yer alacaktir. Diger karar verme birimleri de
siiper etkinlik skor degerine gore biiyiikten kiicii§e siralanacaktir. incelenen karar

verme birimi i¢in, siiper etkinlik modeli, Girdi yonlii CCR Modeli i¢in,
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Kisitlar:

Dvx, =1 (2.18)
i=1
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=1 i=lI

u,v, 20 timr vei lerigin

biciminde ifade edilir.

Es. 2.18, referans kiimeden incelenen karar verme biriminin ¢ikartilmasi disinda girdi
yonlii CCR modelinin aynisidir. Benzer bicimde diger etkinlik Analizi modelleri igin
de siiper etkinlik modelleri olusturulabilir. Bu yontemin aldig1 en biiytik elestiri, bazi
durumlarda smirsiz ¢oziim vermesi ve dolayisiyla karar verme birimlerinin

siralanamamasidir.

Karar verme birimlerinin siralanmasi i¢in c¢apraz etkinlik ve siliper etkinlik
yontemleri disinda, Kanonik Korelasyon Analizi ve Diskiriminant Analizi gibi

istatistiksel yontemlere de dayanan bagka yontemlerde gelistirilmistir.

Genel olarak Etkinlik analizi metodolojisi kisaca soyle 6zetlenebilir:

a) Aymi kararlarin uygulandigi ve benzer organizasyona sahip olan karar verme

birimlerinin se¢ilmesi.

b) Karar verme birimlerinin etkinliginin Ol¢ililebilmesi i¢in, bu birimlere ait
uzmanlardan alinan ve onlarin verdigi bilgilerin temsil edildigi girdi ve ¢ikti

degiskenlerinin belirlenmesi.
¢) Etkinlik analizi yonteminin uygulanmasi (uygun goriilen bir model ile).

d) Her bir karar verme biriminin etkinliginin degerlendirilmesi ve referans

kiimelerin olusturulmasi.
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e) Etkin olmayan karar birimleri i¢in hedef degerler belirlenerek, bu birimlerin de

etkin hale getirilmesi.

f) Sonuglarin her bir karar verme birimi i¢in yorumlanmasi.
2.4. Capraz Etkinlik ve FPI (False Positive Index)

Capraz etkinlik degerlendirmesi genellikle iki asamada yapilmaktadir. Birinci
asamada klasik Etkinlik Analizi etkinlik hesaplamalar ile her bir karar verme birimi
icin optimal agirliklar elde edilir. Klasik Etkinlik Analizi ile elde edilen optimal
agirliklar o6zellikle etkin karar verme birimleri i¢in ¢oklu ¢oziimlii olmakta ve
gercekci (mantikll) olmayan (sifir ya da extrem degerli) durumdadur. ikinci asama ise
bu olumsuzluklari1 azaltmak ve her bir karar verme birimi i¢in klasik Etkinlik Analizi
ile elde edilen etkinlik degerlerini muhafaza edecek uygun bir agirlik kiimesi segcmek

uzerinedir.

Ik asamada klasik Etkinlik Analizi formiilasyonu ile her bir karar verme birimi i¢in
etkinlik skorlar1 ve optimal agirlik degerleri hesaplanir. ilk asamadaki sonuglar
yardimi ile ilgilenilen karar verme biriminin optimal agirliklarii kullanarak diger
karar verme birimlerinin es (capraz) etkinlik degerleri hesaplanmaktadir. Es

degerlendirme skoru (peer evaluation score), 6, ;, ilk asamada elde edilen KVB, 'nin

optimal agirliklarini kullanarak KVB; igin elde edilen etkinlik skorudur.

N

Zur,pyrj
r=l1
m
zvi,pxij
i=1

(2.19)

p.J

[k asamada klasik Etkinlik Analizi ile elde edilen optimal agirliklar genellikle ¢oklu

¢6ziimlii oldugundan, ikinci asamadaki ¢, ; degerleri de bu agirlik degerlerine baglh

olarak degisecektir. Bu olumsuzlugu azaltmak i¢in ikinci asamada her bir birim i¢in

elde edilen 6z etkinlik skorlarmin (self efficiency score), 6, ,, muhafaza edildigi

P2
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model Onerileri yapilmistir. Sexton ve ark. [1986] tarafindan gelistirilen ve Doyle ve
Green (1994) tarafindan genisletilen aggressive ¢apraz etkinlik modeli Es. 2.20 ile
verilmektedir. Bu yaklasimda ilgili karar verme birimi’nun (under evaluation karar
verme birimi) etkinlik skoru muhafaza edilirken diger karar verme birimlerinin
etkinligi ise minimum yapilmaya calisilmaktadir. Benevolent yaklasiminda ise diger
karar verme birimlerinin etkinlikleri de maksimum yapilmaya c¢aligilmaktadir.
Etkinlik Analizinde karar verme birimlerinin birbirinden ayirt edilmesi 6nemli bir
problem oldugundan aggressive modeli benevolent modeline gore ayirma giicii

problemi i¢in daha kullanish géziikmektedir.

min Z(Mrp z yer
r=1 J

=Lj=p
s.t.
Z[V,-p Z XUJZI
i=l1 J=Lj#p
Zuryri—Zvixi/SO, j=1...,n; j#p (2.20)
r=1 i=1
Z}u,yrp—ﬁp,p;vixlp =0
u =20,r=1,...,s
v,20,i=1,...,m

Ikinci asama p=1, ..., n olmak iizere her bir K VB, i¢cin tekrarlanir. Es. 2.20°de
verilen modelden elde edilen u, , ve v, , agirliklart Es. 2.19 yardimi ile KVB, i¢in

6, ; skorunu hesaplamada kullanilmaktadir. Tim c¢apraz degerlendirme skorlart

hesaplandiginda, KVB, i¢in ¢apraz etkinlik skoru

2.0
CE, == (2.21)
n

ile elde edilmektedir [Anderson ve ark., 2002].
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Klasik Etkinlik Analizi ¢oziimlerinde agirliklar i¢in tam bir agirlik serbestliginin
(complete weight flexibility) olmas1 etkin karar verme birimleri i¢in uygun olmayan
agirliklar elde edilmesine yol a¢gmaktadir. Extrem agirliklara sahip karar verme
birimleri potansiyel “false positive” adaylaridir. Bir “false positive” karar verme
birimi ¢ogu girdi ve ¢iktisinda ¢ok kotii degerlere sahip olmasina ragmen ¢ok az girdi
ve ¢iktisinda iyi degerlere sahip olmasindan dolay: etkin olarak degerlendirilen karar
verme birimidir. Baker ve Talluri (1997) false positive index (FPI) olgiisiinii

kullanarak false pozitifligi 6l¢gmenin etkili bir yolunu gostermislerdir. KVB, i¢in FPI

degeri

(0, —CE,)
CE,

FPI = (2.22)

ile hesaplanmaktadir. Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve
ciktisinin diger birimlere nazaran kotii durumda olmasina ragmen, bir ya da ¢ok az
girdi ve ciktisinda iyi durumda olmasindan dolay1 etkin olarak degerlendirildigini
gostermektedir. Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biiylimesiyle gerceklesmektedir. Boyle bir durum
birimin diger birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadiginin

gostergesidir.
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3. COK KRiTERLi KARAR VERME VE COK AMACLI DOGRUSAL
PROGRAMLAMA TEKNIKLERI

Dogrusal programlama ve dogrusal olmayan programlama teknikleri, kisitlayici
kiimesine bagli olarak yalnizca bir tek amag¢ fonksiyonunun maksimizasyonu veya
minimizasyonuna yoneliktir. Gergek hayatta ise karar vericiler, birden fazla olan
amaclarin1 bir anda gergeklestirmek istemektedirler. Amag fonksiyonu sayisinin
artirtlmasi, dolayisiyla pratikteki problemlerin daha gercek¢i sekilde ele alinmasi ve
bu problemleri ¢éziimleme cabalart “gok amacgli karar verme” yonteminin ortaya

¢ikmasina neden olmustur.

Her isletme iiretim, finansman, reklam ve iscilik maliyetlerini minimize etmeyi ve
kar, satig ve tiretim miktarlarint maksimum yapmayi ister. Bu durumda, sadece tek
amag fonksiyonlu klasik optimizasyon modelleri isletmenin ¢oklu amaglarina hizmet
edemez. Bir anlamda, tek amacin optimizasyonu yerine ayni kisitlayicilar kiimesi ile
birka¢ amaci esanli olarak optimize etme diisiincesi giiniimiiz isletmelerinde géz ardi

edemeyecegi ve etmemesi gereken bir olgudur.

3.1. Cok Amach Karar Verme

Bireyler ve orgiitler tanimlanmis amaglarin1 gerceklestirmek ve yasamlarini
stirdlirebilmek cabasi igerisinde iken karsilastiklar1 sorunlar1 ¢6zmede, tarih boyunca
tic temel yaklasim sunmuslardir. Sorunlar sistemini ¢oziime kavusturmada ilk
yaklagim Onciiliiglinii Bacon’un yaptig1 deneysel yaklasimdir. Buna goére ¢6ziim
arayislari, soyut diisiincelere degil gozlem ve deneylere baglanmaliydi. Ikinci
yaklasim ise Descartes’in Onciiliiglinii yaptig1r “Analitik Yaklasim™ olarak bilinir.
Buradaki temel diisiince, bir sorunlar sistemini elemanlarina ayirarak her birini ayn
ayr1 analiz etmek ve sonucgta onlar1 tekrar birlestirmek {lizere kurulmustur. Zaman
igerisinde sorunlar sisteminin Olg¢eginin ve karmasikliginin biiylimesi, her iki
yaklagimla ¢ozlim liretme imkaninmi azaltmis yada ortadan kaldirmistir. Giiniimiizde
kisaca “Timdengelim” veya “Biitiinsellik” yaklasimi olarak bilinen ve

Bertamlamfy’nin “Genel Sistem Teorisi” goriisii ile temelleri kurulan “Sistem
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Yaklasim1” felsefesi, s6z konusu imkansizliklar1 agmakta tigiincii yaklasim olarak
yaygin bi¢imde kullanilmaya baslanmistir. Bu yeni yaklagimin ayiric1 6zelliklerinden
biri, karar vermeyi ve sorun ¢ézmeyi bilimsel yonteme dayandirmasidir [Evren ve

Ulengin, 1992].

Cok amacli karar verme siireci ve modelleri bu yaklasimlar igerisinde Sistem
yaklagimi felsefesinin etkin uygulama alanlarindan y6neylem arastirmasi
tekniklerinin 6nemli bir grubunu igermektedir. Ozellikle, karar verme durumunda
olan kisi veya gruplarin (karar vericiler), belirli kisitlar altinda ve birbirleriyle ¢elisen
birden fazla amaci tatminkar diizeyde gergeklestirmek istemeleri halinde ¢oziimler

iiretmeye c¢alisan bir karar modelleri kiimesi olma niteligindedir.

Cevremizde diinyay1 tek boyutlu gérmek ve goriilen her seyi tek kritere gore
degerlendirmek giderek zorlasmaktadir. Her zaman se¢im kriterlerine gére amaclar
karsilastirir, derecelendirir ve siralariz. Fakat yalnizca basit, acik ve alisiimig

durumlarda tek bir secim kriteri tamamiyla gegerli olabilir [Zeleny, 1982].

3.2. Cok Amach Karar Vermenin Tarihsel Gelisimi

Konu ile ilgili bilimsel yayinlara 1950°1i yillardan itibaren rastlanmaktadir. Ornegin
Kaspmans ilk kez “etkin vektdr” kavramini kullanan bilim adamidir ki bu modern
cok amaclh karar vermede “baskin (etkin) ¢oziim” kavramiyla esdeger anlamda
kullanilmaktadir [Evren ve Ulengin, 1992]. Aym yillarda Kuhn-Tucker ikilisi
“vektor maksimizasyonu” problemini formiile etmis ve etkin ¢oziimlerin ortaya
konmas1 i¢in gerekli optimallik kosullarin1 ¢ikarmislardir. Takibeden yillarda,
konuyla ilgili ¢aligmalar hizla yaygimlasmistir. 1950°li yillarin ¢ok amaclh karar
verme alanindaki en onemli gelismelerinden biri Charnes — Cooper ikilisinin hedef
programlama konusundaki ¢aligmalaridir. Altmish yillar boyunca gelismeler devam
etmis ve Ozellikle “cok amagli simpleks metot” ile “fayda fonksiyonu” konularinda
yogunlagmistir. Yetmisli yillarin  yoneylem arastirmast ve ydnetim bilimi
alanlarindaki en hizli gelisen ve yayginlasan konulari hi¢ kuskusuz, ¢cok amagli karar

verme ile ilgilidir. Bu konuda yayinlanan binlerce makale ve kitap bir gosterge
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olarak ele almabilir. Zeleny, Charnes, Cooper, Ignizio, Stuer ve Zionts gibi
yazarlarin teorik ve uygulama alanlarindaki katkilar1 gelisen bilgisayar teknolojisiyle

birlikte s6z konusu gelisime biiyiik 6l¢iide neden olmuslardir [Zeleny 1982].

3.3. Cok Amach Dogrusal Programlamay1 A¢iklayic1 Temel Kavramlar

Cok amaclh karar verme modelleri, kendine 6zgii bazi kavramlar1 ve o6zellikleri
icermektedir. Bu kavramlarla ilgili genel bir degerlendirme asagidaki bigimde

yapilmaktadir.

Karar verici

Sorunlar sistemini, tanimladigr amaglar, kriterler ve hedefler dogrultusunda ¢6ziime
kavusturmaya ¢aligan, yonlendiren ve denetleyen kisi yada gruptur. Karar verici,
eldeki alternatifleri siralayarak “en iy1” yi belirleyen kisi ve gruplar olabilir. Buradan
en kiiclik karar verme biriminin tek kisi oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Biiyiik bir karar
linitesi ise sistem analistleri, grafik ve hesaplama aletleri, baski gruplar1 gibi insan ve
makineler toplulugudur. Bilgileri alir, kendi iginde bilgi iiretir; bilgiyi fikre

doniistiiriir ve karar iiretir.

Analist

Sorunlar sisteminin tanimlanmasindan probleme ait modelin kurulmasina kadar karar
verici ile etkilesim halinde olan, bazi durumlarda ¢6ziim iiretme siirecinin ara
asamalarinda da bu etkilesimi siirdiiren, problem ¢6zme teknikleri konusunda uzman

kisi ya da gruptur. Bazen karar verici ile analist ayni kisi ya da grup olabilir.

Kisit

Sorunlar sisteminin tanimlanmis amag¢ veya amaclarini etkileyen varsayimlar ile icsel

ve ¢evresel kaynaklar veya degiskenler lizerindeki sinirlamalardir.
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Amacg

Genel olarak hareket etmek istenilen yon olarak tanimlanir. Ignizio [1976]’ya gore
“karar vericinin arzu ettigi genel bir ifadenin yansimasidir.” Zeleny [1982]’e gore ise
“karar vericinin istekleri dogrultusunda maksimize ya da minimize edilmek istenen

ozelliklerdir.”

Hedef

Genel olarak ulasilmak istenen, degeri bilinen amag, hedef olarak tanimlanir. Ignizio

(1976) hedefi “istenen bir seviye ile belirlenmis amag” olarak tanimlanmistir.

Kriter

Etkinlik degerlendirmede temel teskil eder. Bu yiizden cok amacli karar verme
literatiirtinde kriter; amag, hedef ve nitelik kavramlarin1 da kapsayacak sekilde
kullanilabilmektedir.

Nitelik

Karar vericinin istek ve ihtiyaglarindan kismen bagimsiz bir sekilde tanimlanmis ve
belirli bir kararin ne 6lclide gerceklestirilebildiginin degerlendirilmesine yarayan bir
Olctidiir. Bu sekil ile kriter ve nitelik ortak 6zellikler gdstermektedir.

Karar degiskeni

Karar verici tarafindan verilen spesifik kararlarin her biri, birer karar degiskenidir.
Kisaca Ozetleyecek olursak, karar bilesenleri veya kriterler, kararda esas alinacak

temel kurallar1, karar degiskenleri arasinda iliski seklinde belirlerler. Bu iliskinin,

arzu edilen yone dogru yonlendirilmesi, bunlari amaglara, amag¢ fonksiyonlarina
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dontistiirirler. Amaglar i¢in belirli sabit degerler belirlemek ise hedefleri

tanimlamaktir.

3.4. Cok Amach Dogrusal Programlamaya iliskin Coziim Yéntemleri

Cok amacli dogrusal programlama modellerinin ¢éziimil i¢in gelistirilmis bir¢ok
yontem bulunmaktadir. Bu yontemlere ardisik optimizasyon yontemi, ¢ok amaclh
simpleks yontemi ve hedef programlama Ornek olarak verilebilir. Bu kisimda,
calismanin  uygulama boliimiinde kullanilan hedef programlama yontemi

tanitilacaktir.

3.4.1. Hedef programlama

Herhangi bir dogrusal programlama problemi, amag fonksiyonu ve kisitlayici kiimesi
seklinde iki boliimde incelenebilir. Dogrusal programlamada, maksimizasyon veya
minimizasyon seklinde olusturulan amag fonksiyonlari, kisitlayicit kiimesine gore

optimize edilirler.

Hedef programlama modeli de kisitlayici kiimesi ve amag¢ fonksiyonu seklinde iki
boliimde incelenebilir. Dogrusal programlama modelinde yer alan biitiin fonksiyonlar

hedef programlamada sadece kisitlayici kiimesini olusturur.

1968’de Charnes ve Cooper tarafindan gelistirilmis olan yontem onceleri dogrusal
programlamanin bir genislemesi olarak kabul edilmistir. Giinimiizde ise hedef
programlamanin, dogrusal programlamanin sadece genislemesi degil, karar vericinin
coklu amaglarini analiz edebilmesi, model kisitlarindan bazilarin1 esnetebilmesi ve
¢oklu c¢elisen amaglar i¢in karar vericinin tercihini ve Onceliklerini modele
yansitabilmesi gibi bir¢ok yeteneginden s6z etmek miimkiindiir [Ignizio, 1976]. Baz1
bilim adamlar1 hedef programlamaya eniyileme modeli yerine tatmin edici model

tabirini de kullanmaktadirlar.
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Hedef programlama ile 3 tiir analiz yapilabilir:

1. Arzu edilen amaglara ulagsmay1 saglayan kaynak miktar1 belirlenebilir.

2. Verilen kaynaklar kullanilarak olusturulan hedeflerin elde edilme derecesi
belirlenebilir.

3. Hedeflerin oncelik yapilar1 ve kaynak miktarlarinin degisimine gore miimkiin

oldugunca, en iyi tahmin edici sonuglari iiretir.

Amag, karar vericinin istekleri dogrultusunda maksimize ya da minimize edilmek
istenen Ozellikler olarak, hedef ise istenen bir seviye ile belirlenmis amac olarak
tanimlanmisti. Hedef programlamada; hedefler Onceliklendirildiginde ya da
hedeflerin agirliklandirilmasi s6z konusu oldugunda bile bu hedeflerin doyurulmasi
ile 1ilgili en iyi sonuglarin bulunmasinda etkin olarak kullanilabilir. Hedef
programlamada amag, hedeflerden olusacak sapma degerleri toplamini minimize
etmektir. Bu nedenle hedef programlamada tek bir optimizasyon problemi vardir o

da minimum problemidir.

Hedefler oncelikli verilmisse, once birinci Oncelikli hedefin sapmasi miimkiin
oldugunca minimum yapilir. Sonra ikinci Oncelikli hedefin sapmasi miimkiin
oldugunca minimum yapilir. Bu sekilde devam edilerek en son 6ncelikli hedefinde

sapmas1 miimkiin oldugunca minimum yapilarak ¢oziimler arastirilir.

Sapmalar

Negatif sapma n,veya d; ile pozitif sapma ise p, veya d, ile gosterilir. Hedef

Programlamada her zaman istenmeyen sapma minimum yapilmak istenir.



Sekil 3.1. Kiigiik-esit bicimindeki hedef

Bu durumda minimum yapilacak sapma p,’dir.

Sekil 3.2. Biiyiik-esit bicimindeki hedef

Bu durumda istenmeyen sapma #, ’dir.

44
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Sekil 3.3. Esitlik bicimindeki hedef

Bu durumda her iki sapma da istenmeyen sapma durumundadir. Minimum yapilmak

istenen sapma n, + p, dir.

Bir ama¢ uygun sapma degiskenleri konularak hedeflere doniistiirebilir.

ax, +n, — p, = b, gibi bir 6rnek verilebilir.

Cok sayida Hedef Programlama tekniginden séz edebilmek miimkiindiir. Oncelikli
Dogrusal Hedef Programlama, Agirlikli Dogrusal Hedef Programlama, Tamsayili
Hedef Programlama, Dogrusal Olmayan Hedef Programlama. Burada Oncelikle

Dogrusal Hedef Programlama Modeli incelenecektir.

Oncelikli dogrusal hedef programlama modeli

Hedef programlamada hedef degerlerin belirlenmesi igin, ilk olarak problem
dogrusal programlama modeli seklinde ifade edilir. Buradan hareketle, hedef
programlama modelinde amag¢ fonksiyonu, her kisitlayici i¢in belirlenen hedeften

olusacak sapmalari minimize etmeye yonelik bir sekilde olusturulur. Es. 3.1 ile
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verilen ¢ok amacgli dogrusal programlama modeli i¢in hedef programlama modeli

olusturulursa:

max Z, = f,(x)

max Z, = f,(x)

kasitlayicilar

alj(x)éb1 G
a,,(x)2b, =1,2,3,..k

a4 (x) =b,

x>0

Bu durumda hedef programlama modeli i¢in kisitlayict kosullari, Es. 3.2 ile

verilmektedir.

a,;(x)<b

a,;(x) 2 b, 7=1,2,3,...k

aBj(x) = b, (3.2)
fl(x) 2 b4

S (x) < b,

x>0

Burada, dogrusal programlama modelinde Z, amacit maksimizasyon yonlii oldugu
i¢in hedef programlama modelinde bu fonksiyonun belirtilen bir hedef degerini (5,)
agmast istenir. Benzer olarak Z, amaci minimizasyon yonlii oldugundan £, (x)
fonksiyonunun b, hedef degerini asmamas: istenir. f,(x) ve f,(x) amag

fonksiyonlar1 i¢in hedef degerleri belirlemede bireysel optimum ¢oziimler

kullanilabilir.

Hedef programlama modeli i¢in olusturulan kisitlayicilara sapma degiskenleri de

ekleyerek, Es. 3.3 ile verilen kisitlayici kiimesine ulasilir.
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alj(x)+nl—p1 =b
a,;(x)+n,—p, =b,

asj(x)+n3_p3 :b3 1=1,2,3,...k

(3.3)
fi(x)+n,—p,=b, 1=1,2,3,4,5
S>(x)+ng — ps = by
x,n;,p, =0

Eger 1ki sapma degiskeni de (n, vep,) sifira esitse, 1ilgili hedef tamamen
karsilanmistir. Bu, hedef programlama ic¢in arzu edilen bir durumdur. Bununla
birlikte, amaclarin genellikle birbiriyle c¢elisen yapida olduklart goz Oniinde
bulunduruldugunda, yukarida verilen model i¢in bes hedefe birden ulagmak ve sapma
degiskenlerinin tamamini sifir yapacak bir ¢oziim elde etmek genellikle zordur

[Ignizio, 1976].

Hedef programlama yonteminde amag¢ fonksiyonu, daha Once belirtildigi gibi
hedeflerden olusacak sapmayr minimize etmeye yoneliktir. Hedef programlama
yonteminde, amag¢ fonksiyonunun olusturulabilmesi i¢in ulasilmak istenen hedeflerin
hiyerarsik bir yapida verilmesi gereklidir. Hedef programlama, karar vericinin tercih
yapisini kullanarak hedeflerin en 6nemliden daha az dnemliye dogru siralanmasini
gerektirir. Bu siralama islemi sézel veya sayisal olarak yapilabilir. S6zel durumda,
karar verici kendisi i¢in birinci derecede 6nemli hedefi, ikinci derecede 6nemli hedef

v.b. belirler. Birinci hedefin oncelik sirasin1 £ ile ifade edersek, F, onceligini diger

onceliklerden birine esitleyecek herhangi bir say1 yoktur. Yani, modelde ilk olarak
birinci Oncelikli hedef karsilanmali, daha sonra sirayla diger hedeflerin

karsilanmasina c¢aligilmalidir. Bu durum Es. 3.4 ile ifade edilebilir.

B>P>P>..>P (3.4)

Hedeflerin siralama islemi s6zel olarak yapildiginda kurulan modele dncelikli hedef

programlama modeli denir ve model Es. 3.5 ile verilmektedir [Ignizio, 1976].
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mina = {])l(nﬁp)ﬁ])Z(nﬁp)ﬁ"'ﬁljk(nﬁp)}
Dlax;+n—p=b  i=12,..m (3.5)
j=1

x,n,p=>0
Burada;

x : Karar degiskeni

n : Hedeften negatif sapma
p : Hedeften pozitif sapma
b : Amac istenen diizeyi

P (n, p) : k oncelikli hedefin dogrusal fonksiyonu

a. : 1. hedefte j. degiskene iliskin katsayilar

g

Amacin istenen diizeyi yani sag taraf sabiti b, bilinmiyorsa karar verici tarafindan

mutlaka belirlenmelidir. Sag taraf sabitinin bilinmemesi durumu ydntemin zayif
tarafidir. Bu olumsuz durum haricinde teknik, ¢ok amagl programlamanin en giiglii

teknigi olarak kabul edilir.

Coziimde oOnce ilgili hedeflere gére £ minimum yapilir ve ¢ziime bu sekilde devam

edilerek en diisiik 6ncelikli hedefin sapmalar1 da olabildigince minimum yapilincaya

kadar devam edilir.

Bu tiir problemler igin gesitli ¢dziim yontemleri gelistirilmistir. Iki karar degiskenli
yani iki boyutlu hedef programlama modelinin ¢6ziimii i¢in grafik yontemi oldukca
elverisli bir yontemdir. ikiden ¢ok karar degiskenli model igin grafik yontemini
kullanmak uygun olmaz. Bu durumda ¢ok asamali simpleks yontemi ( Modified

Simplex Method ) kullanilabilir [Ignizio, 1976].
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Cok asamali simpleks yontemi

mina ={K(n, p), B, (1, p),.... £, (n, p);

n
chxj +n —p, =b, 1=1,2,....m

. (3.6)
J=1
x,n,p=0
Cizelge 3.1. Cok asamali simpleks tablosu
B w, . . . Win Wi na1 Wi nam
1)1 Wll Wln Wl n+l Wl n+m
B, R |V |x X, Py D b
ulk * * Z/lll nl e]l * * * e]n el n+l ° ¢ el n+m bl
U, . u
2%k 21
n2 e21 * ¢ * eZn e2 n+l * * e2 n+m b2
Z’lmk uml nm eml ¢ ° ° emn em n+l °® * em n+m bm
R ]]1 ]]n Il n+l N ]] n+m
al
B I In L - Ayrim a
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w, : k. oncelikteki s. degiskene ait pozitif sapmanin agirlig
u, : 1. hedefte k. oncelikli negatif sapmanin agirhigi

1, : k. oncelikteki s. degiskenin marjinal katkisi

e, : 1. hedefteki s. degiskene iliskin katsay1

b, : 1. hedefteki sag taraf sabiti veya hedef degeri

a, : k. oncelikteki hedeflerin basar seviyesi

L, = i”ikeis — Wi a, = zuikbi (3.7
il -

Cok asamall simpleks algoritmasinin adimlart

1.Adim: Verilen herhangi bir oncelikli dogrusal hedef programlama probleminin
¢oziimil varsa bu algoritmanin adimlart asagidaki gibi kullanilarak bulunur. Sadece

1.6ncelik icin yani k=1 i¢in simpleks tablosu olusturulur.

2. Adim: “Coziimiin optimal olup olmadiginin kontrol edilmesi adim1”, k=1 ig¢in

a, = Zuikbi ; sifir ise 6. adima, degilse gosterge satirindaki pozitif en biiytik 7, (/)

i=1
secilir. (esitlik s6zkonusu oldugunda Onceligi daha kiiciik olan alinir veya keyfi

secim yapilir hatta alfabetik sira takip edilerek de se¢im yapilabilir) Bu siitun s’ ile

gosterilir.
1, ’lerin hepsi sifir ya da negatifse 6. adima, degilse 3. adima gidilir.

3.Adim : “Temel ¢oziime girecek degiskenin belirlenmesi”

s' stitunundaki degisken temel degisken olarak belirlenir.

4.Adim: “temel ¢oziimden ayrilacak degiskenin belirlenmesi”

Sirayla hedef degerleri s' slitunundaki degerlere oranlanir.
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min{—-||e >0} ile i satinndaki degisken ayrilacak degisken olarak belirlenir. Bu

is'

satir ' ile gosterilir.

5.Adim: “Yeni tablonun olusturulmasi1”

Burada /,,b,aq,,e, elemanlarinin oldugu alanlar bos olacak sekilde yeni bir tablo

kurulur. Bu tabloda i* satirindaki degiskenle s* siitunundaki degisken yer degistirir.

a) Yeni tablonun ;' satirindaki elemanlar1 e =pivot diginda e.. ’ne boluntr.

b) Yeni tablodaki pivot elemanlarin tersi alinir.

¢) s siitun elemanlari ise pivot diginda —e, , ne boliinir.

Diger elemanlar ise;
e, ve b onceki tablonun elemanlar olmak {izere yeni ¢, ve b, degerleri asagidaki

formiiller kullanilarak hesaplanir.

A ei’seis’ b’\ bil eis’
€5 = o ve i e (3.8)
ilsl l'lsl

d) Yeni I ve a, degerleri hesaplanir.

I, = Zuikeis ~ Wi a, = Zbiuik (3.9)
it )

6.Adim: Oncelik sayis1 k bir artirtlir yani k= k+1 alinir. k< K ise adim 2’ye déniiliir,

degilse ulasilan ¢6ziim en 1yi ¢6ziim olarak alinir [Ignizio, 1976].
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4. COK KRITERLI ETKINLIK ANALIZi

[lk defa Charnes tarafindan (1978) yilinda bulunan, bir KVB ’nin etkinliginin

degerlendirildigi etkinlik analizi modeli asagida gosterilmistir.

M
mas v, = 3w,

r=l1

m
Z"ixi/;, =1
i=1

i“r%j—ivﬂ,—j <0, /j=L2....m
r=l i=1

u,,v,20 timr vei lerigin

4.1)

Burada j, KVB indeksi, (j=1, 2, ...,n), re¢ktt indeksi, (r=1,2,...,s), i
girdi indeksi (i =1, 2, ..., m), v, J.- KVB icin r. ¢iktisinin degeri, x; J. KVB
i¢in i. girdinin degeri, u, r.¢iktiya verilen agirlik, x, i. girdiye verilen agirlik ve
KVB, " goreli etkinligi degerlendirilen KVB ’dir. Bu modelde, sadece ve sadece

w, =1 ise KVB, etkindir.

Bu model agagidaki gibi degisik bir formda ifade edilebilir [Li ve Reeves, 1999].

S
mind, (ya da max w, = Zury%]
r=1
m
2V, =1
i=1

Zﬂuryrj - ;vl.xl.j +d, =0 4.2)

j=L2,...,n

ur,vi,dj >0 , timr,i vej lericin

Es. 4.1 veya Es. 4.2 klasik model olarak adlandirilabilir.
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Burada d,, KVB, i¢in sapma degiskeni ve d,, j. KVB i¢in sapma degiskeni
(j.orijinal esitsizlik sabitinde ortaya ¢ikar) bu modelde, sadece ve sadece d, =0

veya w, =1 1ise KVB_ etkindir. Bu kolayca goriilebilir: Es. 4.2 ‘deki

ivij iV

z Uy, — z vx; +d, =0  kisitinl z uy, = z v,x; —d; olarak diizenlersek,
r=l1 i=1 r=l i=1

) esit

i

agirliklt ¢ikti toplaminin (Zury,j) agirhikli girdi toplamima ( Zv.x.
r=1 i=1
olabilmesi i¢in d,’nin sifira esit olmasi gerektigi gorilir. Bu nedenle d;,= 0
oldugunda Zur Yy =Zvixl.j olacaktir ki bu sonug, etkinlik tanimindan ilgili karar
r=1 i=1

verme biriminin etkin oldugunu gosterir. KVB, etkin degilse, etkinlik degeri

w, =1-d ’dir.

[0,1) araliginda smurlanan d, degeri “etkinsizlik” degeri olarak dikkate alinabilir.
d,’1n kiiciik degerleri, daha etkin KVB, ’lar verecektir. Bu durumda, her bir KVB
icin ¢iktilarin agirlikli toplamlarinin girdilerin agirlikli toplamlarindan kiiciik veya
esit olmasi durumu ile sinirlandirilmis sartlarda klasik Etkinlik Analizi metodunun
d, olarak KVB, ’in etkinsizligini minimize edecegini sOyleyebiliriz. Burada 4, ’in
KVB, ’in etkinsizligi i¢in 1yi bir 6l¢lim oldugu siiphesizdir. Tabii tek muhtemel
Olciim de degildir. Aslinda, ge¢mis ¢aligmalarda bagka etkinsizlik 6lgiimleri de teklif
edilmistir [Li ve Reeves, 1999].

Cogu sapma degiskenlerinin fonksiyonlar1 olarak Sexton ve digerleri tiim sapma
degiskenlerinin agirlikli toplamini, Etkinlik analizi modellerinin amag¢ fonksiyonu
olarak kullanmislardir[Li ve Reeves, 1999]. Sapma degiskenlerinin agirlikli

toplaminin minimum yapilmaya ¢alisildigi minsum etkinlik kriteri ile ilgili model
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Min Zn:di
i=1

Kisitlar:

S, =1 (43)
i=l1

S m
Dty = D vy +d; =0
r=1 i=1

j=1,2,...,n

u, ,v,,d, 2 0,timr,1, ] ler i¢cin

r J

olarak verilebilir.

Stewart [1996] etkinlik analizi probleminin deger fonksiyonu formiilasyonunda

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

Kisitlar:

i vixy, =1

i=1

. . (4.4)
Zury,j —Zv,.xl.j +d,; =0
r=I1 i=1

M-d 20
1=1,2,..,n
u, v, dj > 0, timr, 1, j ler i¢in

olarak verilmistir.

Yine etkinsizligin diger formlar1 veya etkinlik olglimleri Belton ve Vickers’in

calismasinda bulunur. Fakat teklif edilen bu Onlemler etkinligin direkt onlemi
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olmayan ikincil amag¢ fonksiyonlar olarak kullanildigi gibi etkinliklerin veya
etkinsizliklerin klasik Etkinlik Analizi 6nlemlerine esit dnlemler altinda tanimlandigi

sekilde yapilandirilmistir [Li ve Reeves, 1999].

Li ve Reeves [1999] klasik etkinlik kriteriyle beraber minmax ve minsum etkinlik
kriterlerinin birlestirildigi birgok kriterli etkinlik yontemi dnermislerdir. Teklif edilen
bu yontemin tek kriterli yontemlerden su sekilde farklilik gostermektedir. Her bir
kriter 0rnegin d,’in minimize edilmesi, maksimum sapmanin minimize edilmesi
veya sapmalarin toplaminin minimize edilebilmesi hepsi bagimsiz bir amag
fonksiyonlaridir. Oyle ki her bir kriter ayr1 bir etkinlik fikrini tanimlar ve bu etkinlik

kriteri arasinda higbir 6n sart yoktur.

Teklif edilen bu Cok Kriterli Etkinlik Analizi (MCDEA) modelinin sekli benzersiz
degildir bu kullamlan etkinlik kriterine baghdir [Elkins, 2000]. Ug kritere sahip bir

MCDEA problemi i¢in, yani, d, ’in minimize edilmesi, maksimum sapmanin

minimize edilmesi ve sapmalarin toplaminin minimize edilmesi, MCDEA modeli

asagida ki sekilde ifade edilebilir [Li ve Reeves, 1999].

min d, [ya da max w, = ZM,, ymj
r=1

Dvix, =1 (4.5)
i=1

S m
2y =D vy +d, =0
r=1 i=1

j=1L2,...,n
M—deO , j=L2,...,n

ur,vi,dj >0 , tiimr,i vej lericin
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Bu bir Cok Amagli Dogrusal Programlama modelidir. Bir Cok amagli Dogrusal
Programlama probleminde genellikle biitiin amaglar1 ayni anda karsilayan bir sonuca
ulagsmak imkansizdir. Sonug¢ olarak bir MOLP ¢6ziimii isleminin amaci optimal bir
¢Ozlim bulmak degil bunun yerine en ¢ok istenen ¢Oziimiin sec¢ilmesine yardimci

olmak ve etkin (nondominated, baskin) ¢oziimler bulmaktir [Zeleny, 1982].

Karar degiskeni uzayinda amaglardan en az birine mani olmadan amac¢ fonksiyon
degerini iyilestirmek i¢in uygun bolge igerisindeki noktay: hareket ettirmek miimkiin
degilse, bu ¢oziim etkindir. Cok kriterli terminolojisinde nondominated ¢6zlim etkin

(baskin) ¢coziim olarak adlandirilir [Li ve Reeves, 1999].

Es. 4.5’te verilen modelin ilk amaci Es. 4.1 ve Es. 4.2 modellerinin amaglariyla
aymdir.  Ikinci  amactaki M degiskeni  biitin  sapma  degiskenleri
d, (j=1,2,...,n) arasinda maksimum miktar1 temsil eder. Uciincii  amag
fonksiyon sapma toplaminin kisa yollu bir gosterimidir. Burada Es. 4.5’teki

modelindeki u, ve v, karar degiskenleri i¢in uygun bolge, Es. 4.1 ve Es. 4.2
modellerindekiler ile aymdir. M —-d; 20 , (j=12,...n) [lave sinirlamanin etkisi

maksimum sapma olan M ’yi meydana getirmektir; karar degiskenlerinin uygun

bolgesini degistiremezler.

Es. 4.5’in ilk amag¢ fonksiyonunu optimize eden ¢oziim, Es. 4.1 veya Es. 4.2
modelinin optimal ¢ozlimiine esittir. Bu demektir ki Es. 4.5 modelinin amag
fonksiyonunu optimize eden ¢oziime karsilik gelen d, ’in degeri sifir oldugu takdirde
KVB, klasik manada etkindir. Ayn1 sekilde arastirmayla ikinci ve ligiincii kritere
karsilik gelen KVB ’lerin goreli etkinligini su sekilde tanimlayabiliriz. Sadece ve
sadece Es. 4.5 modelinin ikinci amag fonksiyonunu minimize eden ¢oziime karsilik
gelen d,’in degeri sifir oldugu takdirde KVB, minmaks etkindir; benzer sekilde
sadece ve sadece Es. 4.5 modelinin iiglincli ama¢ fonksiyonunu minimize eden

cozlime karsilik gelen d,’m degeri sifir oldugu takdirde KVB, minsum etkindir.

Yukaridaki her ii¢ tanimda da, KVB, yeterli olsun veya olmasin Etkinlik Analizi
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etkinlik sonucu 1-d, ’dir (fakat d i degerleri degisik kriterler altinda degisebilir)
[Li ve Reeves, 1999].

Es. 4.5 modelinde verilen ¢ok amacglh dogrusal programlama probleminin ¢dziimii
i¢in ¢ok sayida ¢6zlim yontemi mevcuttur. Es. 4.5 modelindeki birinci etkinlik kriteri
min d, (ya da max w, = Zur ymj ilk oncelikte saglanmasi gereken hedef olarak
r=1
alinmistir. Bunun sebebi klasik Etkinlik Analizi ile 6nerilen ¢ok kriterli modelin
¢coziimiinde kullanilan hedef programlama tekniginin, agirlik dagilimi probleminde
ayni etkinlik kriteri altinda karsilastirilabilmesidir. Klasik Etkinlik Analizi kriterine
farkli bir 6ncelikte yer verilmesi iki yontemin ayni sartlar altinda karsilastirilmasina
olanak vermeyecektir [Orkcii, 2004]. Ikinci 6ncelik olarak Minmax etkinlik kriteri ve
son oncelik olarak minsum etkinlik kriteri alimmistir. Minmax etkinlik kriterinde ki
M degiskeninin biitiin sapma degiskenleri arasindaki maksimum miktar1 ve Minsum
etkinlik kriterindeki Zd , degiskeni ise tiim sapmalar toplamini temsil etmektedir.
J=1
En biiyilk sapma miktarinin minimum edilmesi ayni zamanda tiim sapmalar
toplaminin minimum edilmesi amacina da yardim edecektir ve bu yiizden oncelik

yapist bu sekilde alinmigtir.

Minmaks ve minsum kriterleri altinda tanimlanan etkinlikler, klasik etkinlik
analizinde tanimlananlardan daha smirlayicidirlar. Bu demektir ki bir KVB igin
minmaks veya minsum etkinlige ulagsmak klasik etkinlik analizi etkinligine
ulagsmaktan daha zordur. Yani eger KVB, minmaks veya minsum etkin ise, klasik
etkinlik analizine gore de mutlaka etkindir. Cilinkii tanim geregi minmaks veya
minsum etkinlik i¢in d, =0 olmalidir. Fakat eger KVB,, klasik etkinlik analizine
gore etkin ise minmaks veya minsum etkinligi olabilirde olmayabilirde, c¢linki
d,=0 olmast M veya Zd./ nin minimum oldugunu gosteremez. Bu gergekten

yola ¢ikarak, su sonuca varilabilir ki minmaks veya minsum kriterleri genellikle daha

az etkin KVB’ler verir. Sonugta klasik etkinlik analizi modelindeki bu yeni
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kriterlerle ayirt edebilme giiclinde gelismeler saglanir. Diger yandan M ve Zdj
biitiin sapma degisikliklerinin fonksiyonlari olduklarindan ve her bir sapma degiskeni
bir smirlamaya bagli oldugundan M  veya Zd ; ‘nin minimize edilmesi bazi

durumlarda agirlik degiskenleri lizerinde daha smirlayict anlama gelir. Bu yolla

agirlik esnekligi oldukca kisitlamis olur.
4.1. Ornek

Wong ve Beasley(1990) girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin asagida Cizelge 4.1°de verilen,
bir {niversitenin yedi bolimliik kismini incelemistir. Burada girdi ve c¢ikti

degiskenleri su sekilde tanimlanmustir.

x, Akademik personel sayisi

x, Bin paund olarak akademik personel ticreti
x, Bin paund olarak destek personeli ticreti

v, Universite 6grencisi say1si

v, Doktora dgrencisi sayisi

¥, Arastirma tezi sayist

Cizelge 4.1. Ornek icin veri tablosu

Girdiler Ciktilar

KVB X Xy X3 M b Vs

1 12 400 20 60 35 17
2 19 750 70 139 41 40
3 42 1500 70 225 68 75
4 15 600 100 90 12 17
5 45 2000 250 253 145 130
6 19 730 50 132 45 45
7 41 2350 600 305 159 97
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Universitenin secilmis 7 boliimiiniin etkinligi klasik etkinlik, Minmax Etkinlik,
Minsum Etkinlik ve c¢ok kriterli etkinlik modellerine gore arastirilacak ve agirlik

dagilimlar1 incelenecektir.

Dogrusal programlama tarafindan c¢oziilen klasik Etkinlik Analizi, Minmax ve
Minsum Etkinlik sonuclart sirasiyla Cizelge 4.2- Cizelge 4.4 de belirtilmistir. Cok
Kriterli Etkinlik Analizi modeli igin ise Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama

kullanilarak elde edilen sonuglar ise Cizelge 4.5 te verilmistir.

Klasik Etkinlik Analizi Sonuclar

Birinci karar verme birimi i¢in Klasik Etkinlik Analizi modeli asagida verildigi

gibidir. Benzer olarak diger karar verme birimleri i¢inde modeller ¢oziildiigiinde
Cizelge 4.2 elde edilir.

max w = 60u, +35u, +17u,

Kisitlar:

12v, +400v, +20v, =1

600u, +35u, +17u; —12v, —400v, —20v, <0
139u, +41u, +40u, —19v, = 750v, —70v, <0
225u, +68u, +75u, —42v, —1500v, —70v, <0
90u, +12u, +17u; —15v, —600v, —100v, <0
253u, +145u, +130u, —45v, —2000v, —250v, <0
132u, +45u, +45u, —19v, = 730v, —19v, <0
305u, +159u, +97u, —41v, —2350v, —41v, <0

u,v=>0



Cizelge 4.2. Klasik Etkinlik Analizi (CCR) sonuglari

Girdi Agirliklar Cikt1 Agirliklar
KVB | Etkinlik v v, Vv u, u, u,
1 1 0 0250 |0 0.983 1.712 0
2 1 0 0.133 0 0.719 |0 0
3 0.827 0 0.067 | 0. 0.311 0 0.169
4 0.820 6.415 [0.006 |0 0.911 0 0
5 1 0 0.05 0 0 0.432 0.288
6 1 0 0.137 |0 0.639 |0 0.347
7 1 0.732 ]0.030 |0 0.121 0.334 0.105
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Klasik Etkinlik Analizi sonuclarina gore 3. ve 4. KVB’leri haricinde tiim KVB’ler

etkin ¢ikmistir. Agirliklar incelendiginde, birimler tarafindan bazi degiskenlerin hig

kullanilmadig1 ve bazilarinin da digerlerine gore fazla kullanildig1 gézlemlenmistir.

Minmax Etkinlik Sonuclar

Birinci karar verme birimi i¢in model asagida verildigi gibidir. Benzer olarak diger

karar verme birimleri i¢inde modeller ¢6ziildiiglinde Cizelge 4.3 elde edilir.
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min M

Kisitlar:

12v, +400v, + 20v, =1

600u, +35u, +17u, —12v, —400v, —20v, +d, =0
139u, +41u, +40u, —19v, = 750v, = 70v; +d, =0
225u, + 68u, + 75u, —42v, —1500v, = 70v, +d, =0
90u, +12u, +17u; —15v, - 600v, —100v, +d, =0
253u, +145u, +130u, —45v, —2000v, —250v, +d, =0
132u, +45u, +45u, —19v, = 730v, —=19v, +d, =0
305u, +15%u, +97u, —41v, —2350v, —41v, +d, =0
M-d >0

M-d, =20

M-d, >0

M-d, 20

M-d, >0

M-d; >0

M-d, >0

u,v,d 20

Cizelge 4.3. Minmax Etkinlik Analizi sonuglari

Girdi Agirliklar Cikt1 Agirliklar
KVB | Etkinlik v v, vV u, u, u,
1 0.742 4.309 0.121 0 0.983 0 0.894
2 0.984 0.484 0.121 0 0.508 0.679 0
3 0.796 0.953 0.040 0 0.276 0.082 0.161
4 0.674 0.605 0.152 0 0.635 0.850 0
5 0.860 0.183 0.046 0 0.192 0.257 0
6 1 0.817 0.116 0 0.560 0.580 0
7 0.864 0.159 0.040 0 0.167 0.223 0

Minmax kriterine gore yapilan Etkinlik Analizi sonuclarma gore sadece 6. KVB
etkin birim olarak belirlenmistir. Agirliklar incelendiginde, agirlik dagiliminin klasik
Etkinlik Analizine gore daha diizgiin olmasina ragmen, Klasik Etkinlik Analizi
modelince etkin bulunan birimler ile Minmax kriterine gore yapilan Etkinlik Analizi

sonuclarina gore etkin bulunan birimler ayn1 degildir.
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Minsum Etkinlik Sonuclar

Birinci karar verme birimi i¢in model asagida verildigi gibidir. Benzer olarak diger

karar verme birimleri iginde modeller ¢6ziildiiglinde Cizelge 4.4 elde edilir.

mind, +d,+d;+d,+d;+d +d,

Kisitlar:

12v, +400v, +20v, =1

600u, +35u, +17u, —12v, —400v, —20v, +d, =0
139u, +41u, +40u, —19v, = 750v, = 70v, +d, =0
225u, + 68u, + 75u, —42v, —1500v, = 70v, +d, =0
90u, +12u, +17u, —15v, — 600v, —100v, +d, =0
253u, +145u, +130u, —45v, —2000v, —250v, +d, =0
132u, +45u, +45u, —19v, = 730v, —=19v, +d, =0
305u, +159u, +97u, —41v, —2350v, —41v, +d, =0
u,v,d >0

Cizelge 4.4. Minsum Etkinlik Analizi sonuglari

Girdi Agirliklar Cikt1 Agirliklan

KVB Etkinlik v v, v, u, u, u,

1 1 3.536 [ 0.144 |0 0.583 | 1.612 |0.505
2 0.956 2019 10.082 |0 0.333 10921 |0.288
3 0.765 0970 10.039 |0 0.160 |0.442 |0.139
4 0.577 2.537 10.103 |0 0418 | 1.157 ]0.362
5 1 0.791 10.032 |0 0.130 |0.361 |0.113
6 1 2.053 10.084 |0 0339 10936 |0.293
7 1 0.732 | 0.030 |0 0.121 ]0.334 |0.105

Minsum etkinlik kriterine gore yapilan Etkinlik Analizi sonuglarina gore 1., 5., 6. ve
7. KVB’ler etkin birimler olarak belirlenmistir. Agirliklar incelendiginde, agirlik
dagiliminin yine oldukga diizgiin olarak dagilmis olmasina ragmen bu model ile de
etkin bulunan birimler, Klasik Etkinlik Analizine gore etkin bulunan birimlerle ayni

degildir.
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Cok Kriterli Etkinlik Analizi Modeli (Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama)

Sonuclari

Birinci karar verme birimi i¢in model asagida verildigi gibidir. Benzer olarak diger

karar verme birimleri iginde modeller ¢6ziildiiglinde Cizelge 4.5 elde edilir.

mind,

min M

mind, +d,+d, +d,+d;+d +d,

Kisitlar:

12v, +400v, +20v, =1

600u, +35u, +17u, —12v, —400v, —20v, +d, =0
139, +41u, +40u, —19v, = 750v, = 70v; +d, =0
225u, + 68u, + 75u, —42v, —1500v, = 70v, +d, =0
90u, +12u, +17u; —15v, — 600v, —100v, +d, =0
253u, +145u, +130u, —45v, —2000v, —250v, +d, =0
132u, +45u, +45u, —19v, = 730v, —19v, +d, =0
305u, +159u, +97u, —41v, —2350v, —41lv, +d, =0
M-d >0

M-d, =20

M-d, >0

M-d, >0

M-d,>0

M-d, >0

M-d, >0

u,v,d >0
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Cizelge 4.5. Cok Kriterli Etkinlik Analizi (Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama)

sonugclari
K Girdi Agirhiklan Cikt1 Agirliklan
\B/ Basar1 fonksiyonu Etkinlik Y V, v, u, u, U,
1](0,0.85,1.52) 1 3.536 | 0.144 |0 0.583 | 1.612 | 0.505
21(0,0.42, 1.46) 1 1.276 | 0.101 |0 0.572 1 0.497 | 0
31(0.173,0.45,1.09) | 0.827 0 0.067 |0 0311 |0 0.168
4 |(0.180,0.74,1.94) | 0.820 6.415 | 0.006 |0 0911 |0 0
51(0,0.16,0.53) 1 0.031 |0.048 |0.014 |0.057 | 0.314 | 0.307
6 | (0,0.35,1.16) 1 0.934 | 0.056 |0.164 | 0.218 | 0.633 | 0.103
7 1(0,0.18,0.32) 1 0.731 [ 0.029 |0 0.120 | 0.333 | 0.104

Cok Kriterli Etkinlik Analizi sonuglar1 incelendiginde etkin bulunan karar verme
birimlerinin ve etkinlik degerlerinin aynmi oldugu gorilmektedir. Agirliklar
incelendiginde ise, agirlik dagilimimin klasik Etkinlik Analizine gore ¢ok daha
diizgiin dagitildig, yani birimlerin hemen hemen tiim kaynaklardan makul

diizeylerde kullandiklar1 goriilmektedir.

Uygulama sonuglari, dogrusal programlama modelleri i¢in WINQSB paket
programinin Linear and Integer Programming modiilii kullanilarak, ¢ok kriterli
model i¢in ise Linear and Integer Goal Programming modiilii kullanilarak elde

edilmistir. Coztimler arasindaki farkliliklar kolayca gortilebilirdir.

Cok kriterli modelde klasik Etkinlik Analizine gore girdi ve c¢ikti agirliklarinin
dagiliminin ¢ok daha diizgiin oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.5 teki daha diizgiin
agirhik dagilimimin klasik Etkinlik Analizi modeliyle elde edilip edilmeyecegi
tartisilabilir. Bir klasik Etkinlik Analizi probleminde eger KVB etkin ise optimal
(agirlhik) ¢6ziim hemen hemen kesin olarak tek degildir [Li ve Reeves, 1999]. Ancak,
tecriibeler dogrusal programlama ¢oziiciilerinin ¢ogunlugunun ¢oziimleri asiri
dagitilmis agirliklar olarak vermeye egilimli oldugunu gdstermistir [Li ve Reeves,
1999]. Bu sebepten, Cizelge 4.5 teki sonuclarin Klasik Etkinlik Analiziyle elde

edilmesi thtimali azalmaktadir.
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Etkinlik sonuclar1 karsilastirildiginda, Cizelge 4.5’teki etkinlik sonuglarinin klasik
Etkinlik Analizi ile elde edilen etkinlik degerleriyle ayn1 oldugu goézlenmektedir.
Sonug olarak, klasik Etkinlik Analizi sonuglarinin iligkili agirliklarini  dikkate
almadan sadece etkinlik degerlerini saglarken, Cok Kriterli Etkinlik Analizi
modelinin Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile elde edilen sonuglarmin, hem
ayni etkinlik degerini sagladigi hem de bu etkinlik degerleriyle birlikte girdi ve ¢ikt1

agirliklarinda da iyilestirme sagladigi gozlenmistir.
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5. UYGULAMA

Etkinlik Analizi dogrusal programlama ilkelerine dayanan, benzer girdileri
kullanarak benzer ciktilar iireten karar verme birimlerinin goreli olarak bir biitlin
icerisinde karsilastirma yapmak suretiyle degerlendirmek icin tasarlanmis bir

tekniktir. Etkinlik Analizi ile ilgili bir¢ok uygulama yapilmistir.

Yiiksek ogretimde performans degerlendirmesi diger bir¢ok alanda degerlendirme
yapmaktan daha karmagsik olmasma karsin giiniimiizde en giincel konulardan
birisidir. Kalite degerlendirme gostergeleri arasinda akademik cevrelerde yiizde
yizlik bir fikir birligi olmamasindan dolay:r kaliteyi yansitacak degiskenlerin
seciminde daha dikkatli olmak gereklidir. Performans degerlendirmesi yapmak icin
oncelikle ilgili akademik birimin kaynaklari, iiretkenligi, basar1 ortalamalari,
mezuniyet oranlar1 v.b. gibi baslica degiskenliklerinin belirlenip analizin amacina

uygun olarak verilerin derlenmesi gerekir.

Diger iilkelerde Tiirkiye’den daha dnce yiiksek 6gretim performans 6l¢iimleri tizerine
calismalar baglamistir. Ahn (1987 ve 1988), ABD’de yiiksek 6grenimde etkinligi,
Diindar ve Darrel (1995), Amerikan {iniversitelerinde departman verimliligini
Olemiistiir. Susanne (2004), Alman yiiksek O6greniminde performans farkliliklarim
calismistir. Coelli (1996), Avustralya iiniversitelerinde, Arcelus ve ark. (1995)
Kanada Devlet Universitelerinin fakiiltelerdeki ana bilim dallarinda, Mcmillan
(1997) Kanada iiniversitelerinde Etkinlik Analizini uygulamislardir. Ulkemizde ise
Kutlar ve ark. (2004), Cumhuriyet Universitesi’nin fakiilte diizeyinde etkinliginin
analizini, Orkcii (2004) Tiirkiye’deki Universitelerin etkinliginin Cok Kriterli
Etkinlik Analizi yontemiyle analizini, Kisaer (2004) Cukurova Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesinin performans analizini, Babacan (2006) Kamu iiniversitelerinin

etkinlik ¢alismasini yapmustir.

Bu calismada 2008 yili verileri icin Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

biinyesindeki anabilim dallarinin etkinligi 3 girdi ve 4 ¢ikt1 degiskeni ile hem Klasik
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Etkinlik Analizi modeline hem de Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama yontemine

gore ¢oziimilyle incelenmistir.

Karar verme birimi olarak alman boliimler sunlardir: Biyoloji, Fizik, Istatistik,
Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Endiistri Miihendisligi, insaat
Miihendisligi, Kimya Miihendisligi, Makine Miihendisligi, Mimarlik, Sehir ve Bolge
Planlama, Mobilya Dekorasyon Egitimi, Makine Egitimi, Metal Egitimi, Yap1
Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik Egitimi, Kazalarin Cevresel ve
Teknik Arastirmasi anabilim dallaridir. Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiine
bagli boliimlerden doktora 6grencisi ve doktora mezunu olmayan, Trafik Planlamasi
ve Uygulamasi, Cevre Bilimleri, ileri Teknolojiler ve Bilgisayar Miihendisligi

boliimleri, bu 6zelliklerinden dolay1 uygulamaya dahil edilmemistir.

Boliimlerin performanslart iizerine etkili olabilecegi diisiiniilen 3 girdi ve 4 ¢ikt1
degiskeni belirlenmis ve Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiine ait 2008 yil1
verileri Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii bilgi islem boliimiinden almmustir.
19 boliime ait veriler EK te verilmistir. Karar birimlerinin ve degiskenlerin se¢imi
Etkinlik Analizi kisminda verilen prosediir takip edilerek yapilmistir. Kullanilan

degiskenler sunlardir:

Girdi Degiskenleri:
X, : Ogretim {iyesi sayist
X, : Yiiksek lisans 6grenci sayisi

X, : Doktora 6grenci sayist

Cikt1 Degiskenleri:

Y, : Yiiksek lisans mezun sayis1
Y, : Doktora mezunu sayis1

Y, : Yiiksek lisans ve doktora tezlerinden ¢ikan yayin sayisi
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Y,: Bolim ortalamalart (Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii bilgi islem

boliimiiniin mezun o6grencilere yaptigi anketler sonucu 6gretim iiyelerine verilen

puanlarin, her boliim i¢in ortalamalar1 alinarak olusturulmustur.)

5.1. CCR Modeli ve Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama Modeli
Sonuc¢larimin Karsilastirilmasi (Girdi Yonlii)

Bu boliimde incelenen béliimlerin etkinlikleri, hem CCR modeli hem de Oncelikli
Dogrusal Hedef Programlama yontemiyle degerlendirilecektir. Analiz sonucunda
etkin bulunan boéliimlerin kendi aralarinda siralanmasi ise her iki yontem igin ayri
ayri capraz-etkinlik matrisi yardimiyla yapilacaktir. Cogu girdi ve ¢iktisinda ¢ok kotii
degerlere sahip olmasina ragmen, cok az girdi ve ¢iktisinda iyi degerlere sahip
olmasindan dolay1 etkin olarak degerlendirilen karar verme birimlerinin varligi, FPI

(false positive index) degerleri belirlenerek her iki yontem i¢in incelenecektir.

Ornek olarak kimya miihendisligi boliimiiniin her iki yontem ile de degerlendirildigi
modeller asagida verilmistir. Modellerin ¢oziimiinde WINQSB paket programinin
Linear and Integer programming ve Linear and Integer Goal programming modiilleri

kullanilmistir.
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Kimya Miihendisligi i¢in klasik Etkinlik Analizi (CCR) Modeli

max 0,964u, +0,154u, +0,833u, +0,964u,
Kisitlar:
0,727v, +0,362v, + 0,630v, =1

u, +0,384u, +0,810u, +0,964u, —0,659v, —0,552v, - 0,852y, <0
0,571u, +0,462u, +0,762u, +0,877u, — 0,818y, —0,867v, — v, <0
0,143u, +0,154u, +0,190u, + 0,922u, - 0,272v, - 0,581v, — 0,241v, <0
0,821u, +0,615u, +0,500u, +0,941u, — 0,682y, - 0,876v, —0,630v, <0
0,357u, +0,154u, + 0,238u, + 0,869u, — 0,500v, = 0,714v, - 0,278y, <0
0,821u, +0,154u, +0,558u, - 0,272y, - 0,761v, —0,630v, <0
0,571u, + 0,154u, + 0,286u, + 0,880u, — 0,409y, — 0,867v, —0,667v, <0
0,464u, +0,154u,+0,071u, +0,890u, —0,545v, —0,629v, - 0,296v, <0
0,964u, +0,154u, +0,833u, +0,964u, —0,727v, - 0,362v, — 0,630v, <0
0,536u, +0,385u, +0,905u, + 0,924u, - 0,772v, - 0,895v, — 0,685v, <0

0,643u, +0,308u, +0,971u, - 0,568v, —0,581v, — 0,426v, <0
0,429u, +0,154u, + 0,119, + u,—0,432v, -0,229v, - 0,333v, <0
0,107u, +0,154u, +0,143u, +0,896u, — 0,295y, - 0,200v, - 0,278v, <0
0,393u, + u,+0,857u, +0,916u, — v, — v,=0,741v, <0
0,036u, +0,154u, +0,310u, +0,836u, —0,295v, - 0,371y, - 0,278v, <0
0,250u, + 0,154u, +0,961u, —0,182v, - 0,352v, - 0,315v, <0
0,107u, + 0,077u,+0,0,48u, + 0,934u, — 0,205y, - 0,181v, = 0,204y, <0
0,143u, + 0,385u, + u, +0,909u, - 0,295v, - 0,219v, - 0,315v, <0

0,036u, +0,077u, + 0,143u, +0,907u, - 0,045v, —0,076v, - 0,389v, <0

u,v=0



Kimya Miihendisligi i¢in Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama Modeli
G, :mind,
G, :min M
19
G,:min ) _d,

i=l1

Kisitlar:

0,727v, +0,362v, +0,630v, =1

u, +0,384u, +0,810u, +0,964u, —0,659v, —0,552v, —0,852v, +d, =0
0,571u, +0,462u, +0,762u, +0,877u, —0,818v, —0,867v, — v,+d,=0
0,143u, +0,154u, +0,190u, + 0,922u, —0,272v, - 0,581v, —0,241v, +d, =0
0,821y, +0,615u, +0,500u, +0,941u, —0,682v, —0,876v, —0,630v, +d, =0
0,357u, +0,154u, +0,238u, + 0,869, —0,500v, —0,714v, —0,278v, +d; =0
0,821u, +0,154u, +0,558u, —0,272v, - 0,761v, —0,630v, +d, =0
0,571u, +0,154u, +0,286u, +0,880u, —0,409v, - 0,867v, —0,667v, +d, =0
0,464u, +0,154u, +0,071u, +0,890u, —0,545v, —0,629v, - 0,296v, +d, =0
0,964u, +0,154u, +0,833u, +0,964u, —0,727v, - 0,362v, — 0,630v, +d, =0
0,536u, +0,385u, +0,905u, +0,924u, —0,772v, - 0,895v, — 0,685v, +d,, =0
0,643u, +0,308u, +0,971u, - 0,568v, - 0,581v, —0,426v, +d,, =0
0,429, +0,154u, + 0,119, + u, —0,432v, -0,229v, -0,333v, +d,, =0
0,107u, +0,154u, +0,143u, +0,896u, —0,295v, - 0,200v, —0,278v, +d , =0
0,393u, + u, +0,857u; +0,916u, — v, — v,—0,741lv; +d,, =0
0,036u, +0,154u, +0,310u, +0,836u, —0,295v, —0,371v, — 0,278v, +d,; =0
0,250u, +0,154u, +0,961u, -0,182v, -0,352v, —0,315v, +d,, =0
0,107u, +0,077u, +0,048u, +0,934u, —0,205v, —0,181v, —0,204v, +d,, =0
0,143u, +0,385u, + uy +0,909u, —0,295v, - 0,219v, - 0,315v, +d,; =0
0,036u, +0,077u, + 0,143u, +0,907u, —0,045v, —0,076v, —0,389v, +d , =0
M—-d >0
M-d, >0

M-d,>0

19 —

u,v,d,M >0



71

Hem klasik CCR modeli sonuglar1 hem de Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama
ile ulasilan sonuclar EK 1’de verilmistir. Ayrica analizler sonucunda etkin ¢ikan
boliimlerin her iki teknikle de elde edilen agirliklar1 Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de
Ozetlenmistir. Etkin olmayan birimlere iliskin etkinlik ve etkinsizlik degerleri Sekil
5.1’de gosterilmistir. Etkin olan birimler ise Capraz-Etkinlik Matrisi yontemiyle
siralamasi yapilmis ve Sekil 5.2 ve Sekil 5.4’te gosterilmistir. Etkin birimlere iliskin

FPI degerleri hesaplanarak Sekil 5.3 ve Sekil 5.5’te gosterilmistir.

Sonuglar incelendiginde Biyoloji, Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik
Miihendisligi, Insaat Miihendisligi, Kimya Miihendisligi, Mimarlik, Sehir Bolge
Planlama Makine Egitimi, Yap1 Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik
Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve Teknik Arastirmasi Anabilim dallarinin hem klasik
Etkinlik Analizi hem de Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modelleri
sonucunda etkin KVB’ler olduklar1 belirlenmistir. Burada etkin ¢ikan boliimler var
olan ¢ikti kombinasyonu icin, en az girdiyi kullanmaktadir. Var olan c¢ikti
kombinasyonuyla, maksimum girdi kombinasyonu kullanan boliimler etkinsiz olarak

belirlenmistir.

Kullanilan girdi yonlii modelde, ele alinan karar verme biriminin etkin olmasi igin,

ya o karar verme birimine ait agirlikli ¢iktilar toplamimin (w,) “1” ya da o karar
verme birimine iligkin sapma degiskeninin (d,) “0” olmasi gerekir. Sadece bu iki
durumda karar verme birimi etkin birim olarak degerlendirilebilir. w, =1 - d, olarak

ifade edilir. Eger ele aliman karar verme birimi etkin degilse, etkinsizlik degeri

d,’dir. Bu deger kullanilmayan kaynaklar1 ifade etmektedir. Sekil 5.1°de Etkin

olmayan birimlere iliskin etkinlik ve etkinsizlik degerleri gosterilmistir.
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Fizik Istatistik Endustri Makine Mobilya Metal Egt.
Muh. Muh. Dek.
Anabilim dallari

Sekil 5.1. Etkin olmayan Anabilim dallarinin Etkinlik ve Etkinsizlik degerleri

Sekil 5.1.’de Etkinlik degerleri nokta seklinde gosterilmistir. Etkinlik degerinden 1°e
olan uzaklik ise kirmizigizgi ile gosterilmis, ilgili anabilim dalinin etkinsizlik
degeridir. Ornegin, en etkinsiz anabilim dali olan, Fizik anabilim dali etkinlik degeri

w,= 0,5995 oldugu i¢in etkin olmayan bir karar verme birimidir. w, = 1 - d,
formiiline gore d,= 0,4005’dir. Bu deger Fizik anabilim dalinin etkinsizlik
degeridir. Agirlikli girdiler toplaminda %40,05 oraninda bir azaltma yaparsa etkin
birim olacaktir. Benzer sekilde, girdilerinde %40,05 oraninda kullanilmayan kaynak
vardir, boliimler girdilerini azaltmak miimkiin olmadigi durumlarda kullanmadiklari
kaynaklar1 kullanarak etkin birim olmalar1i Onerilmektedir. Ciktilarina ydnelik

yorumlama yapilirken ise w,’mn duali (0) yani € degeri goz Oniine almabilir.
o

Calismamizda Fizik anabilim dalina iliskin 6 degeri, 6= ! s =1,6681"dir.

Sonug olarak agirlikli girdiler toplaminda yapilacak %40,05°lik azaltma ¢iktilarin
agirlikli ortalamasinda %66,81°lik bir artisa neden olacaktir. Benzer sekilde ¢iktilarin
agirlikli toplaminda %66,81°1ik artis yapilirsa Fizik anabilim dali etkin birim
olacaktir. Etkin olmayan anabilim dallarindan 0,9804 etkinlik degeri ile Istatistik

anabilim dal1 etkin olmaya en yakin anabilim dalidir.
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Cizelge 5.1. Etkin boliimlere iliskin CCR modeli ile elde edilen agirliklar

KVB Ul U2 U3 U4 \2! V2 V3
Biyoloji | 0,7388 0 0,3225 0 1,0589 | 0,2695 | 0,1801
Kimya 0,6352 | 0,7781 0 0 0,7805 | 0,3365 | 0,2745
Matematik | 0,9868 0 0,3270 | 0,6558 0 0 3,5971
El.el.miih. | 1,2180 0 0 0 1,1688 | 0,8963 0
Ing.miih. | 1,6093 0 0 0,2874 0 0,3124 | 2,7145

Kim.mith | 0,7479 0 0,3349 0 0,8483 0 0,6084

Mimarlik | 1,1949 | 0,1421 0 0,1935 0 0,2384 | 2,0223

S.B.Plan. | 1,2647 0 0 0,4574 | 0,8391 0 1,9145
Mak. Egt. 0 1 0 0 0,3082 0 0,9336
Yap1 Egt | 1,6734 0 0 0,6052 | 1,1102 0 2,5331
End.Tek. 0 0 0 1,0707 | 2,7053 0 2,1834
Elek. Egt 0 0 1 0 0 0 3,1746
Kazalar. 0 0 0 1,1025 | 2,7858 0 2,2484

Cizelge 5.2. Etkin boliimlere iliskin 6ncelikli dogrusal hedef programlama ile elde
edilen agirliklar (CCR tabanl)

KVB Ul U2 U3 U4 V1 V2 V3
Biyoloji | 0,7265 | 0,4324 | 0,1327 0 0,6052 | 0,1527 | 0,6067
Kimya 0,6352 | 0,7781 0 0 0,7805 | 0,3365 | 0,2745

Matematik | 1,0879 0 0,3681 | 0,6030 | 0,2257 0 3,1911
El.el.mith. | 0,9892 | 0,3148 | 0,1342 | 0,2498 | 0,7795 0 1,2508
Ing.miih. | 1,2936 | 0,3364 | 0,2241 | 0,3731 | 0,6541 0 2,1740
Kim.mth | 0,7302 | 0,2324 | 0,0991 | 0,1844 | 0,5754 0 0,9233
Mimarlik | 0,9585 | 0,6264 0 0,1964 | 0,8032 | 0,3018 | 0,8649
S.B.Plan. | 1,3787 | 0,9919 0 0,2558 | 1,1944 | 0,5700 | 1,0616
Mak. Egt. | 0,3108 | 0,8779 0 0 0,3281 0 0,9068
Yap1 Egt | 1,8202 | 1,2735 0 0,3630 | 1,6623 | 0,8068 | 1,3126
End.Tek. | 1,9670 | 0,7551 | 0,1476 | 0,7755 | 2,0842 | 1,2354 | 1,7114
Elek. Egt | 1,6269 | 1,9931 0 0 1,9993 | 0,8620 | 0,7030
Kazalar. | 2,3049 | 0,8848 | 0,1729 | 0,9087 | 2,4422 | 1,4476 | 2,0054
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Klasik Etkinlik Analizi sonuglar1 incelendiginde girdi ve c¢ikti agirliklarinin
birgogunun sifir degeri aldigi veya diger agirliklara gore uc¢ degerler aldiklar
gozlenmistir. Hedef programlama ile yapilan ¢oziimde, klasik Etkinlik Analizi
¢Ozlimiine kiyasla agirliklarin ¢ok daha diizgiin dagildigi gozlenmistir. Soyle ki,
Endiistriyel Teknolojiler Egitimi boliimii i¢in, klasik Etkinlik Analizi ile elde edilen
agirliklar; 6gretim tiyesi girdisi i¢in 2,7053, yiiksek lisans 0grenci sayist girdisi igin
0, doktora 6grenci sayis1 girdisi i¢in 2,1834, yiiksek lisans mezun sayisi ¢iktisi igin 0,
doktora mezun sayisi ¢iktisi i¢in 0, yayin sayisi ¢iktist i¢in 0 ve 0gretim iiyelerine
verilen notlarin ortalamasi ciktistna 1,0707 iken, Oncelikli Dogrusal Hedef
Programlama ile elde edilen agiliklar; O6gretim {yesi girdisi i¢in 2,0842, yiiksek
lisans 6grenci sayist girdisi i¢in 1,2354, doktora 6grenci sayist girdisi i¢in 1,7114,
yiiksek lisans mezun sayisi ¢iktis1 i¢in 1,9670, doktora mezun sayist ¢iktisi i¢in
0,7551, yayin sayist ¢iktist i¢cin 0,1476 ve Ogretim iiyelerine verilen notlarin
ortalamasi ¢iktisina 0,7755 olarak atanmistir. Benzer durumlar diger boliimler i¢in de

gozlemlenebilir.

5.1.1. CCR modeli ile etkin bulunan béliimlerin ¢capraz-etkinlik matrisi
yontemiyle siralanmasi ve FPI degerlerinin belirlenmesi

Klasik Etkinlik analizi (CCR modeli) sonucu elde edilen etkin karar verme birimleri;
Biyoloji, Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, insaat Miihendisligi,
Kimya Miihendisligi, Mimarlik, Sehir Bolge Planlama, Makine Egitimi, Yap:
Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve
Teknik Arastirmast Anabilim dallari i¢in ¢apraz etkinlik matrisi yontemi kullanilarak

bir siralama yapilmistir.

Capraz etkinlik matrisi, ilgili karar verme biriminin c¢apraz etkinliginin
hesaplamasinda, karar verme birimlerinin klasik Etkinlik Analizi ile bulunan
agirliklar kullanilarak olusturulmustur. Etkin olmayan birimler etkinlik skorlarina
gore siralanmasi miimkiin oldugundan capraz etkinlik matrisi olusturulurken sadece
etkin olan 13 boliim dikkate alinmistir. Capraz etkinlik matrisi asagida verildigi

gibidir.
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H matrisinde birinci siitlin; diger etkin boliimlerin agirliklar: kullanilarak elde edilen
Biyoloji béliimiiniin etkinlik skorlarmi gostermektedir. Ornegin 0,615 etkinlik skoru,
Matematik boliimiiniin agirliklarinin kullanilmasiyla elde edilen Biyoloji boliimiiniin

etkinlik skorudur.

Capraz etkinlik matrisi etkinlik degerleri her bir bdliime ait siitundaki degerlerin
ortalamasi alinarak elde edilmistir. Ornegin, birinci siitundaki degerlerin ortalamasi
biyoloji boliimiiniin etkinligini vermektedir. Etkin karar verme birimleri arasinda
elde edilen siralama ve c¢apraz etkinlik matrisi ile elde edilen etkinlik degerleri Sekil

5.2°de verilmistir.
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Sekil 5.2. CCR modeli ile etkin bulunan boliimlerin ¢apraz etkinlik matrisi ile elde
edilen siralama ve etkinlik degerleri

Sekil 5.2’ye gore etkin boliimler arasindaki ¢apraz etkinlik skorlarina gore yapilan

siralamada Elektrik Egitimi boliimii ilk sirayr almistir. Elektrik Egitimi boliimii var

olan ¢iktisina gore en az girdi kullanan boliimdiir ve bu veri yapis1 boliimiin en etkin

birim olmasini saglamaktadir.

Klasik Etkinlik Analizi ¢6ziimlerinde agirliklar i¢in tam bir agirlik serbestliginin

(complete weight flexibility) olmas1 etkin karar verme birimleri i¢in uygun olmayan

agirliklar elde edilmesine yol agmaktadir. Ekstrem agirliklara sahip karar verme

birimleri potansiyel “false positive” adaylaridir. Bir “false positive” karar verme

birimi ¢ogu girdi ve ¢iktisinda ¢ok kotii degerlere sahip olmasina ragmen ¢ok az girdi
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ve ¢iktisinda iyi degerlere sahip olmasindan dolay: etkin olarak degerlendirilen karar
verme birimidir. Klasik CCR yontemiyle etkin bulunan birimlerin FPI degerleri Sekil

5.3’te gOsterilmistir.

—@— FPI Degerleri

14 1,247

1,2 A 1,092

- J/
_’/G‘

0,4 @

Sekil 5.3. Klasik CCR modeline gore etkin birimlerin FPI degerleri

Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve ¢iktisinin diger
birimlere nazaran kotii durumda olmasma ragmen, bir ya da c¢ok az girdi ve
ciktisinda 1yt durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini
gostermektedir. Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biiylimesiyle olmaktadir. Boyle bir durum birimin diger
birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadigin1 gostergesidir.
Klasik CCR modeline gore etkin olarak belirlenen Makine Egitimi ve Kazalarin

Cevresel ve Teknik Arastirmasi anabilim dallari, FPI degerlerine bakildiginda
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aslinda etkin birimler olmadiklari, etkin olarak degerlendirilmelerinin bir ya da ¢ok

az girdi ve ¢iktisinda iyi durumda olmasindan kaynaklandig1 gézlenmistir.

5.1.2. Oncelikli dogrusal hedef programlama ile etkin bulunan béliimlerin
siralanmasi1 (CCR tabanh)

Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama sonucu elde edilen etkin karar verme
birimleri; Biyoloji, Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, insaat
Miihendisligi, Kimya Miihendisligi, Mimarlik, Sehir Bolge Planlama Makine
Egitimi, Yap1 Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik Egitimi ve Kazalarin
Cevresel ve Teknik Arastirmasi Anabilim dallar i¢in ¢apraz etkinlik matrisi yontemi

kullanilarak bir siralama yapilmaigstir.

Capraz etkinlik matrisi, ilgili karar verme biriminin ¢apraz etkinliginin
hesaplamasinda, karar verme birimlerinin Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile
bulunan agirliklar kullanilarak olusturulmustur. Etkin olmayan birimler etkinlik
skorlarina gore siralanmasi miimkiin oldugundan capraz etkinlik matrisi
olusturulurken sadece etkin olan 13 boliim dikkate alinmistir. Capraz etkinlik matrisi

asagida verildigi gibidir.
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H matrisinde birinci siitlin; diger etkin boliimlerin agirliklar: kullanilarak elde edilen

Biyoloji boliimiiniin etkinlik skorlarini gdstermektedir. Ornegin 0,686 etkinlik skoru,

Matematik boliimiiniin agirliklarinin kullanilmasiyla elde edilen Biyoloji bdliimiiniin

etkinlik skorudur.

Capraz etkinlik matrisi etkinlik degerleri her bir bdliime ait siitundaki degerlerin

ortalamas: alinarak elde edilmistir. Ornegin, birinci siitundaki degerlerin ortalamasi

biyoloji boliimiiniin etkinligini vermektedir. Etkin karar verme birimleri arasinda

elde edilen siralama ve ¢apraz etkinlik matrisi ile elde edilen etkinlik degerleri Sekil

5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4. Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modeli ile etkin bulunan Anabilim
dallarinin ¢apraz etkinlik matrisi ile elde edilen siralama ve etkinlik
degerleri

Hem Sekil 5.2 hem de Sekil 5.4’e gore etkin boliimler arasindaki ¢apraz etkinlik
skorlarina gore yapilan siralamada Elektrik Egitimi boliimii ilk sirayr almistir.
Elektrik Egitimi boliimii var olan ¢iktisina gore en az girdi kullanan boliimdiir ve bu
veri yapis1 boliimiin en etkin birim olmasini saglamaktadir. Sonuclar incelendiginde
Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modelinin ¢apraz etkinlik degerlerinin,
klasik Etkinlik Analizi modelinin ¢apraz etkinlik degerlerine gore daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu da agirlik dagilimin daha diizgiin oldugunu gdosteren bir
diger gosterge olarak degerlendirilebilir. Kimya boliimii, klasik Etkinlik Analizi
modeli kullanilarak yapilan capraz etkinlik siralamasinda 0,677 degeri ile altinci
sirada yer alirken, Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama kullanilarak yapilan

capraz etkinlik siralamasinda 0,945 degeri ile ikinci sirada yer almaktadir.
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Sekil 5.5. Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modeli (CCR tabanli) ile etkin
bulunan birimlere iliskin FPI degerleri

Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve ¢iktisinin diger
birimlere nazaran kotii durumda olmasmna ragmen, bir ya da c¢ok az girdi ve
ciktisinda 1iyi durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini
gostermektedir. Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biiylimesiyle olmaktadir. Boyle bir durum birimin diger
birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadiginm gostergesidir.
Oncelikli dogrusal Hedef Programlama (CCR tabanli) modeline gore etkin olarak
belirlenen 6zellikle Makine Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve Teknik Arastirmasi
olmak iizere Matematik, Endiistriyel Teknoloji Egitimi ve Insaat Miihendisligi
anabilim dallar1, diger anabilim dallarina gore yliksek FPI degerleri aldigi ve buna
bagli olarak aslinda diger anabilim dallarina nazaran ¢ok da etkin olmadiklari

gozlenmistir. Etkin olarak degerlendirilmelerinin bir ya da ¢ok az girdi ve ¢iktisinda



82

iyl durumda olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Elektrik Egitimi anabilim dali
0,003 FPI degeri ile en etkin anabilim dali olarak gdzlenmistir. Ayrica Oncelikli
Dogrusal Hedef Programlama modeli ile elde edilen FPI degerlerinin daha diisiik
olmasi, klasik CCR modeline gore daha iyi agirlik dagilimina sahip oldugunun bir
gostergesidir. Bu uygulamada, her iki model i¢in FPI degerleri grafiklerinin
karsilastirilmasi, Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modelinin, klasik Etkinlik
Analizi modelinin ayirict gii¢ problemine karsi alternatif bir ¢oziim yaklagimi

getirdigini desteklemektedir.

5.2. BCC Modeli ve Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama Modeli
Sonuc¢larimin Karsilastirilmasi

Bu béliimde incelenen béliimlerin etkinlikleri, hem BCC modeli hem de Oncelikli
Dogrusal Hedef Programlama yontemiyle degerlendirilecektir. Analiz sonucunda
etkin bulunan bdliimlerin kendi aralarinda siralanmasi ise her iki model igin ayr1 ayri

capraz etkinlik matrisi yardimiyla yapilacaktir.

Ornek olarak Kimya Miihendisligi boliimiiniin her iki yontem ile de degerlendirildigi
modeller asagida verilmistir. Modellerin ¢oziimiinde WINQSB paket programinin
Linear and Integer programming ve Linear and Integer Goal programming modiilleri

kullanilmistir.



Kimya Miihendisligi i¢in BCC Modeli
max 0,964u, +0,154u, +0,833u, +0,964u, +u,
Kisitlar:
0,727v, +0,362v, +0,630v, =1

u, +0,384u, +0,810u, +0,964u, —0,659v, —0,552v, —0,852v, +u, <0
0,571u, +0,462u, +0,762u, +0,877u, —0,818v, —0,867v, — v, +u, <0
0,143u, +0,154u, +0,190u, +0,922u, —0,272v, — 0,581y, —0,241v, +u, <0
0,821u, +0,615u, +0,500u, +0,941u, — 0,682v, —0,876v, —0,630v, +u, <0
0,357u, +0,154u, +0,238u, + 0,869, —0,500v, —0,714v, —0,278v, +u, <0
0,821u, +0,154u, +0,558u, —0,272v, —0,761v, —0,630v; +u, <0
0,571u, +0,154u, +0,286u, + 0,880u, —0,409v, —0,867v, —0,667v, +u, <0
0,464u, +0,154u, +0,071u, +0,890u, —0,545v, —0,629v, —0,296v, +u, <0
0,964u, +0,154u, +0,833u, +0,964u, —0,727v, —0,362v, —0,630v, +u, <0
0,536u, +0,385u, +0,905u, +0,924u, —0,772v, - 0,895v, —0,685v, +u, <0
0,643u, +0,308u, +0,971u, —0,568v, —0,581v, —0,426v, +u, <0
0,429, +0,154u, +0,119u, + u, —0,432y, -0,229v, —0,333v, +u, <0
0,107u, +0,154u, +0,143u, +0,896u, —0,295v, —0,200v, —0,278v, +u, <0
0,393u, + u, +0,857u, +0,916u, — Vv, - v, —0,741v, +u, <0
0,036u, +0,154u, +0,310u, +0,836u, —0,295v, —0,371v, - 0,278v, +u, <0
0,250u, +0,154u, +0,961u, -0,182v, - 0,352v, —0,315v, +u, <0
0,107u, +0,077u,+0,0,48u, +0,934u, —0,205v, —0,181v, —0,204v, + u, <0
0,143u, +0,385u, + u; +0,909, —0,295v, —0,219v, - 0,315v, +u, <0
0,036u, +0,077u, + 0,143u, +0,907u, —0,045v, —0,076v, —0,389v, +u, <0
u,v=>0

u, isaretce serbest
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Kimya Miihendisligi i¢in Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama Modeli (BCC
Tabanli)
G, :mind,
G, :min M
G, :minlzg:di
i=1
Kisitlar:
0,727v, +0,362v, +0,630v, =1

u, +0,384u, +0,810u, +0,964u, — 0,659y, —0,552v, —0,852v, +d, +u, =0
0,571u, +0,462u, +0,762u, +0,877u, — 0,818y, —0,867v, — vi+d, +u,=0
0,143u, +0,154u, +0,190u, +0,922u, —0,272v, —0,581v, —0,241v, +d, +u, =0
0,821u, +0,615u, +0,500u, +0,941u, —0,682v, —0,876v, —0,630v, +d, +u, =0
0,357u, +0,154u, +0,238u, + 0,869, —0,500v, —0,714v, —0,278v, +d; +u, =0
0,821u, +0,154u, +0,558u, -0,272v,-0,761v, —0,630v, +d, +u, =0
0,571u, +0,154u, +0,286u, + 0,880u, —0,409v, —0,867v, —0,667v, +d, +u, =0
0,464u, +0,154u, +0,071u, +0,890u, —0,545v, —0,629v, — 0,296v, + d; +u, =0
0,964u, +0,154u, +0,833u, +0,964u, —0,727v, - 0,362v, —0,630v, +d, +u, =0
0,536u, +0,385u, +0,905u, +0,924u, —0,772v, - 0,895v, —0,685v, +d,, +u, =0
0,643u, +0,308u, +0,971u, —0,568v, —0,581v, —0,426v, +d,, +u, =0
0,429u, +0,154u, +0,119u, + u, —0,432v, -0,229v, —0,333v, +d,, +u, =0
0,107u, +0,154u, +0,143u, +0,896u, —0,295v, —0,200v, —0,278v, +d,, +u, =0
0,393u, + u, +0,857u, +0,916u, — v, — v,—0,741v, +d,, +u, =0
0,036u, +0,154u, +0,310u, +0,836u, —0,295v, —0,371v, —0,278v, +d,; +u, =0
0,250u, +0,154u, +0,961u, —0,182v, -0,352v, - 0,315v, +d,  +u, =0
0,107u, +0,077u, +0,048u, +0,934u, —0,205v, - 0,181v, —0,204v, +d,, +u, =0
0,143u, +0,385u, + u, +0,909u, —0,295v, —0,219v, —0,315v, +d,; +u, =0
0,036u, +0,077u, + 0,143u, +0,907u, —0,045v, —0,076v, —0,389v, +d,, +u, =0
M—-d >0
M-d, >0

M-d,=0
u,v,d,M >0

u, isaretge serbest
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Hem BCC modeli sonuglart hem de Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile
ulagilan sonuglar EK 2’de verilmistir. Ayrica analizler sonucunda etkin c¢ikan
boliimlerin her iki teknikle de elde edilen agirliklar1 Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4°de
Ozetlenmistir. Etkin olmayan birimlere iliskin etkinlik ve etkinsizlik degerleri Sekil
5.6’te gosterilmistir. Etkin olan birimler ise Capraz-Etkinlik Matrisi yontemiyle

siralamast yapilmis ve Sekil 5.7 ve Sekil 5.9°da gosterilmistir.

Sonuglar incelendiginde Biyoloji, Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik
Miihendisligi, Insaat Miihendisligi, Kimya Miihendisligi, Mimarlik, Sehir Bolge
Planlama Makine Egitimi, Yap:1 Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik
Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve Teknik Arastirmasi Anabilim dallarinin hem klasik
Etkinlik Analizi (BCC tabanli) hem de Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama
(BCC tabanli) modelleri sonucunda etkin KVB’ler olduklar1 belirlenmistir. Burada
etkin ¢ikan boliimler var olan ¢iktt kombinasyonu i¢in, en az girdiyi kullanmaktadir.
Var olan ¢ikti kombinasyonuyla, maksimum girdi kombinasyonu kullanan béliimler
etkinsiz olarak belirlenmistir. CCR ve BCC modelleri incelendiginde, ayni birimler
etkin olarak belirlenmistir. Ancak BCC modelinde, CCR modeline gore, etkinsiz
birimlerin etkinlik degerlerinin arttig1 gézlenmistir. Bunun sebebi CCR modelinde

orijinden gegen etkinlik dogrusu, BCC modelinde orijinden ge¢gmek zorunda degildir.

Kullanilan girdi yonlii modelde, ele alinan karar verme biriminin etkin olmas igin,

ya o karar verme birimine ait agirhikli ¢iktilar toplamimin (w,) “1” ya da o karar
verme birimine iliskin sapma degiskeninin (d,) “0” olmasi gerekir. Sadece bu iki
durumda karar verme birimi etkin birim olarak degerlendirilebilir. w, =1 - d olarak

ifade edilir. Eger ele alinan karar verme birimi etkin degilse, etkinsizlik degeri

d,’dir. Bu deger kullanilmayan kaynaklar1 ifade etmektedir. Sekil 5.4’te Etkin

olmayan birimlere iliskin etkinlik ve etkinsizlik degerleri gosterilmistir.
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Fizik Istatistik Endustri Mih. Makine Mih. Mobilya Dek. Metal EGt.

Sekil 5.6. Etkin olmayan Anabilim dallarinin Etkinlik ve Etkinsizlik degerleri

Sekil 5.6.’da Etkinlik degerleri nokta seklinde gosterilmistir. Etkinlik degerinden 1°e
olan uzaklik ise kirmizi ¢izgi ile gosterilmis, ilgili anabilim dalinin etkinsizlik
degeridir. Ornegin, en etkinsiz anabilim dali olan, Fizik anabilim dali etkinlik degeri
w,= 0,6180 oldugu i¢in etkin olmayan bir karar verme birimidir. w, = 1 - d,
formiiliine gore d,= 0,382°dir. Bu deger Fizik anabilim dalinin etkinsizlik degeridir.
Agirlikl girdiler toplaminda %38,2 oraninda bir azaltma yaparsa etkin birim
olacaktir. Benzer sekilde, girdilerinde %38,2 oraninda kullanilmayan kaynak vardir,

birimlerin girdilerini azaltmak miimkiin olmadigi durumlarda kullanmadiklari

kaynaklar1 kullanarak etkin birim olmalar1 Onerilmektedir. Ciktilarina ydnelik

. . .1 . .
yorumlama yapilirken ise w,’m duali (6) yani — degeri gbz Oniine alinabilir.
o

Calismamizda Fizik anabilim dalina iliskin 6 degeri, 0= ! 5 =1,6181"dir.

Sonug olarak agirlikli girdiler toplaminda yapilacak %38,2’lik azaltma ¢iktilarin
agirlikli ortalamasinda %61,81’lik bir artisa neden olacaktir. Benzer sekilde ¢iktilarin
agirlikli toplaminda %61,81°1ik artis yapilirsa Fizik anabilim dali etkin birim
olacaktir. Benzer durumlar diger boliimler i¢cin de gozlemlenebilir. Etkin olmayan
anabilim dallarindan 0,9823 etkinlik degeri ile Istatistik anabilim dali etkin olmaya

en yakin anabilim dalidir.



Cizelge 5.3. Etkin boliimlere iliskin BCC modeli ile elde edilen agirliklar
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KVB Ul U2 u3 U4 V1 V2 V3 uo
Biyoloji | 0,7681 0 0,4209 0 1,0120 0 0,3909 | -0,1091
Kimya 0,6204 | 1,0860 0 0 0 0,7779 | 0,5056 | -0,1772
Matematik | 0,9142 0 0,1981 0 0 0 3,5971 | 0,6265
El.el.miith. | 1,1206 0 0 0 1,1455 | 0,9046 0 0,0800
Ing.mith. | 1,5283 0 0 0 0 0,3729 | 2,5859 | 0,2909
Kim.mith | 0,7822 0 0,4286 0 1,0305 0 0,3981 | -0,1111
Mimarlik | 1,1593 | 0,2202 0 0 0 0,2829 | 1,9616 | 0,1867
S.B.Plan. | 1,2647 0 0 0,4574 | 0,8391 0 1,9145 0
Mak. Egt. 0 1,1463 0 0 1 0 0 -0,1463
Yap1 Egt | 1,4950 0 0 0 1,5905 0 2,2556 | 0,6262
End.Tek. 0 0 0 0 2,6217 0 2,2674 1
Elek. Egt 0 0 1 0 0 0 3,1746 0
Kazalar. 0 0 0 0 2,6217 0 2,2674 1

Cizelge 5.4. Etkin boliimlere iliskin Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile elde
edilen agirliklar (BCC tabanl)

KVB Ul U2 U3 U4 V1 V2 V3 uo
Biyoloji | 0,7485 | 0,3390 | 0,2387 0 0,6722 0 0,6537 | -0,0720
Kimya 0,6136 | 0,8575 0 0 0,8704 | 0,3342 | 0,1804 | -0,0311
Matematik | 1,1594 0 0,3160 0 0,5170 0 2,6673 | 0,5109
El.el.miih. | 0,8998 | 0,5523 0 0 0,8624 | 0,6609 | 0,4166 | 0,1762
Ing.miih. 1,2541 | 0,2698 | 0,1815 | 0,1053 | 0,8204 0 1,8678 | 0,2699
Kim.miih | 0,6833 0 0,1547 | 0,1659 | 0,6460 0 0,8418 | 0,0525
Mimarlik | 0,9585 | 0,6264 0 0,1964 | 0,8032 | 0,3018 | 0,8649 0
S.B.Plan. | 1,3209 | 0,8280 0 0,1810 | 1,3276 | 0,8232 | 0,7146 | 0,1248
Mak. Egt. | 0,2855 | 1,0174 0 0 0,7320 | 0,1308 | 0,1852 | -0,1296
Yap1 Egt | 1,8381 | 1,3166 0 0,3928 | 1,6400 | 0,7390 | 1,4012 | -0,0398
End.Tek. | 2,0971 | 0,8505 | 0,0905 0 2,0428 | 1,2653 | 1,7265 | 0,7058
Elek. Egt | 1,5864 | 2,2170 0 0 2,2504 | 0,8640 | 0,4664 | -0,0804
Kazalar. 1,2662 | 0,2544 | 0,4050 0 2,9052 0 2,2346 | 0,8769

Klasik Etkinlik Analizi (BCC) sonuglari incelendiginde girdi ve ¢ikti agirliklarinin

birgogunun sifir degeri aldigi veya diger agirliklara gore uc¢ degerler aldiklar

gdzlenmistir. Oncelikli Dogrusal Hedef programlama ile yapilan ¢6ziimde, klasik

Etkinlik Analizi (BCC) ¢ozlimiine kiyasla agirliklarin ¢ok daha diizglin dagildig

gozlenmistir. Soyle ki; Endiistriyel Teknolojiler Egitimi boliimii i¢in, klasik Etkinlik
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Analizi (BCC) ile elde edilen agirliklar; 6gretim iiyesi girdisi i¢in 2,6217, yiiksek
lisans 0grenci sayis1 girdisi i¢in 0, doktora 6grenci sayist girdisi icin 2,2674, yliksek
lisans mezun sayisi ¢iktisi i¢in 0, doktora mezun sayist ¢iktisi i¢in 0, yayin sayisi
ciktis1 igin 0 ve Ogretim {iyelerine verilen notlarin ortalamasi ¢iktisina O iken,
Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile elde edilen agiliklar; ogretim iiyesi
girdisi i¢in 2,0428, yiiksek lisans 6grenci sayist girdisi i¢in 1,2653, doktora dgrenci
sayist girdisi i¢in 1,7265, yiiksek lisans mezun sayist ¢iktist i¢in 2,0971, doktora
mezun sayisi ¢iktist i¢in 0,8505, yayin sayisi ¢iktist i¢in 0,0905 ve 6gretim tiyelerine
verilen notlarin ortalamasi ¢iktisina 0 olarak atanmistir. Benzer durumlar diger

boliimler igin de gozlemlenebilir.

5.2.1. BCC modeli ile etkin bulunan boéliimlerin ¢apraz-etkinlik matrisi
yontemiyle siralanmasi ve FPI degerlerinin belirlenmesi

Klasik Etkinlik analizi (BCC modeli) sonucu elde edilen etkin karar verme birimleri;
Biyoloji, Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Insaat Miihendisligi,
Kimya Miihendisligi, Mimarlik, Sehir Bolge Planlama, Makine Egitimi, Yap:
Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve
Teknik Arastirmast Anabilim dallari i¢in ¢apraz etkinlik matrisi yontemi kullanilarak

bir siralama yapilmistir.

Capraz etkinlik matrisi, ilgili karar verme biriminin ¢apraz etkinliginin
hesaplamasinda, karar verme birimlerinin klasik Etkinlik Analizi ile bulunan
agirliklar kullanilarak olusturulmustur. Etkin olmayan birimler etkinlik skorlarina
gore siralanmasi miimkiin oldugundan capraz etkinlik matrisi olusturulurken sadece
etkin olan 13 boliim dikkate alinmistir. Capraz etkinlik matrisi asagida verildigi

gibidir.
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H matrisinde birinci siitlin; diger etkin boliimlerin agirliklart kullanilarak elde edilen

Biyoloji béliimiiniin etkinlik skorlarmi gostermektedir. Ornegin 0,555 etkinlik skoru,

Matematik boliimiiniin agirliklarinin kullanilmasiyla elde edilen Biyoloji boliimiiniin

etkinlik skorudur.

Capraz etkinlik matrisi etkinlik degerleri her bir boliime ait siitundaki degerlerin

ortalamasi alinarak elde edilmistir. Ornegin, birinci siitundaki degerlerin ortalamasi

biyoloji boliimiiniin etkinligini vermektedir. Etkin karar verme birimleri arasinda

elde edilen siralama ve ¢apraz etkinlik matrisi ile elde edilen etkinlik degerleri Sekil

5.7°de verilmistir.
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Sekil 5.7. BCC modeli ile etkin bulunan boliimlerin ¢apraz etkinlik matrisi ile elde
edilen siralama ve etkinlik degerleri

Sekil 5.7°ye gore etkin boliimler arasindaki ¢apraz etkinlik skorlaria goére yapilan
siralamada Elektrik Egitimi Anabilim dali ilk sirayr almistir. Elektrik Egitimi
Anabilim dali var olan ¢iktisina gore en az girdi kullanan Anabilim dalidir ve bu veri

yapist Anabilim dalinin en etkin birim olmasini saglamaktadir.

Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve ¢iktisinin diger
birimlere nazaran kotii durumda olmasma ragmen, bir ya da c¢ok az girdi ve
ciktisinda 1yt durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini
gostermektedir. Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biiylimesiyle gerceklesmektedir. Boyle bir durum
birimin diger birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadiginin

gostergesidir.
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Sekil 5.8. BCC modeline gore etkin bulunan birimlere iliskin FPI degerleri

Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve ¢iktisinin diger
birimlere nazaran kotii durumda olmasma ragmen, bir ya da ¢ok az girdi ve
ciktisinda 1yt durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini
gostermektedir. Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biiylimesiyle olmaktadir. Boyle bir durum birimin diger
birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadigint gostergesidir.
Klasik BCC modeline gore etkin olarak belirlenen Kazalarin Cevresel ve Teknik
Arastirmast anabilim dalinin, FPI degerlerine bakildiginda aslinda etkin birim
olmadigi, etkin olarak degerlendirilmesinin bir ya da ¢ok az girdi ve ¢iktisinda iyi

durumda olmasindan kaynaklandig1 gézlenmistir.
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5.2.2. Oncelikli dogrusal hedef programlama ile etkin bulunan béliimlerin
siralanmasi ve FPI degerlerinin belirlenmesi

Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama sonucu elde edilen etkin karar verme

birimleri; Biyoloji, Kimya, Matematik, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Insaat

Miihendisligi, Kimya Miihendisligi, Mimarlik, Sehir Bolge Planlama Makine

Egitimi, Yapr Egitimi, Endiistriyel Teknoloji Egitimi, Elektrik Egitimi ve Kazalarin

Cevresel ve Teknik Arastirmasi Anabilim dallar1 i¢in ¢apraz etkinlik matrisi yontemi

kullanilarak bir siralama yapilmistir.

Capraz etkinlik matrisi, ilgili karar verme biriminin c¢apraz etkinliginin
hesaplamasinda, karar verme birimlerinin Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile
bulunan agirliklar kullanilarak olusturulmustur. Etkin olmayan birimler etkinlik
skorlarma gore siralanmast miimkiin oldugundan c¢apraz etkinlik matrisi
olusturulurken sadece etkin olan 13 boliim dikkate alinmistir. Capraz etkinlik matrisi

asagida verildigi gibidir.

1 1 0881 06151 Q78 066 062 0510 0168 1 003] Hy.
1 1 0421 053 078 080 0710 A8 0764 03651  043| Kim
0737 0971 08B 1 090 08P OHM 04% 08571 1 0564 M
1 0880521 0631 080 0977 01 0934 086 0976 1 EEM
0 09B0R1 1 1 1 1 0OBOMOP1 09| isM
033 0820871 0881 09007 04771 0% 1 010 KmM
H=091 07111 081009771 1 0681 035 097 0600| Mm
I 09100681 00609209141 06111 0801 1 SBP.
0767 1 023 0630 028 0434 a6 0367 1 0414 0081  0357| MkE
1 1 081 O700980%1 0001 0871 0717 YpE
0911 0835 0668 092 070 09RO 1 0361 1 1 1 EdTE
1 1 0421 053078080 0710 088 0764 03651 043 | H&E
0673 0671 Q706 080 0683 0B 060 074 04331 1 1 1 KCTA

H matrisinde birinci siitlin; diger etkin boliimlerin agirliklar1 kullanilarak elde edilen

Biyoloji béliimiiniin etkinlik skorlarmi gostermektedir. Ornegin 0,737 etkinlik skoru,
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Matematik boliimiiniin agirliklarinin kullanilmasiyla elde edilen Biyoloji bdliimiiniin

etkinlik skorudur.

Capraz etkinlik matrisi etkinlik degerleri her bir bdliime ait siitundaki degerlerin
ortalamas: alinarak elde edilmistir. Ornegin, birinci siitundaki degerlerin ortalamasi
biyoloji boliimiiniin etkinligini vermektedir. Etkin karar verme birimleri arasinda
elde edilen siralama ve c¢apraz etkinlik matrisi ile elde edilen etkinlik degerleri Sekil

5.9°da verilmistir.

| —— Capraz Etkinlik Degerleri |

0.9 10,996 o ‘\\0——0——‘
08 - 0.947/0,917| 0,910 0,891

0,864
07 - 0,860 0,850 \g—___g
0,6 1 0,710 0,700 .
0,5 - 0.652 0,643
0,4 0,599

Sekil 5.9. Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modeli ile etkin bulunan
boliimlerin ¢apraz etkinlik matrisi ile elde edilen siralama ve etkinlik
degerleri

Hem Sekil 5.7 hem de Sekil 5.9’a gore etkin bdliimler arasindaki capraz etkinlik
skorlarina gore yapilan siralamada Elektrik Egitimi bolimi ilk sirayr almstir.

Elektrik Egitimi boliimii var olan ¢iktisina gore en az girdi kullanan boliimdiir ve bu
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veri yapis1 boliimiin en etkin birim olmasini saglamaktadir. Sonuclar incelendiginde
Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama (BCC tabanli) modelinin capraz etkinlik
degerlerinin, klasik Etkinlik Analizi (BCC) modelinin ¢apraz etkinlik degerlerine
gore daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Bu da agirlik dagilimin daha diizgiin
oldugunu gosteren bir diger gosterge olarak degerlendirilebilir. Elektrik-Elektronik
Miihendisligi boliimii, klasik Etkinlik Analizi (BCC) modeli kullanilarak yapilan
capraz etkinlik siralamasinda 0,671 degeri ile besinci sirada yer alirken, Oncelikli
Dogrusal Hedef Programlama kullanilarak yapilan g¢apraz etkinlik siralamasinda

0,947 degeri ile ikinci sirada yer almaktadir.

—e— FPI Degerleri
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Sekil 5.10. Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modeli (BCC tabanl) ile etkin
bulunan birimlere iliskin FPI degerleri

Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve ¢iktisinin diger
birimlere nazaran kotii durumda olmasina ragmen, bir ya da ¢ok az girdi ve

ciktisinda iyi durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini
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gostermektedir. Yiiksek FPI degeri bir birim i¢in hesaplanan 6z (self) ve es (peer)
etkinlikler arasindaki farkin biiyiimesiyle olmaktadir. Bdyle bir durum birimin diger
birimlerle karsilastirildiginda aslinda ¢ok da iyi bir birim olmadigin1 gostergesidir.
Oncelikli dogrusal Hedef Programlama (BCC tabanli) modeline gore etkin olarak
belirlenen 6zellikle Makine Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve Teknik Arastirmasi
olmak {izere Matematik, Endiistriyel Teknoloji Egitimi ve Insaat Miihendisligi
anabilim dallar1, diger anabilim dallarina gore yiiksek FPI degerleri aldigi ve buna
bagli olarak aslinda diger anabilim dallarina nazaran ¢ok da etkin olmadiklar
gozlenmistir. Etkin olarak degerlendirilmelerinin bir ya da ¢ok az girdi ve ¢iktisinda
iyl durumda olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Elektrik Egitimi anabilim dali
0,003 FPI degeri ile en etkin anabilim dali olarak gdzlenmistir. Ayrica Oncelikli
Dogrusal Hedef Programlama modeli ile elde edilen FPI degerlerinin daha diisiik
olmasi, klasik CCR modeline goére daha iyi agirlik dagilimina sahip oldugunun bir
gostergesidir. Bu uygulamada, her iki model icin FPI degerleri grafiklerinin
karsilastiriimasi, Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama modelinin, klasik Etkinlik
Analizi modelinin etkin birimleri ayirma problemine karsi alternatif bir ¢6ziim

yaklasimi getirdigini desteklemektedir.

Uretim smur1 iizerinde yer alarak diger karar birimlerine referans olan birimlerin
referans olma sayisi, bu karar birimlerinin faaliyet yapilarmin giicli oldugunu
gostermektedir. Referans olma sayilarina bakildiginda, en ¢ok referans olan karar
birimi, 6 karar birimine referans olan Elektrik Egitimi anabilim dalidir. Capraz-
Etkinlik matrisi kullanilarak yapilan tiim siralamalarda ilk sirada yer alan Elektrik

Egitimi anabilim dali, referans olma sayisinda da ilk sirada yer aldig1 gézlenmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada Etkinlik Analizinde agirlik dagilimi problemi igin literatiirde onerilmis
olan ¢ok kriterli etkinlik analizi modeli, oncelikli dogrusal hedef programlama
yaklasimi ile Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii’ne bagl anabilim dallarinin
performanslarini konu alan bir uygulama g¢ercevesinde degerlendirilmistir. Anabilim
dallarinin performanslari hem klasik Etkinlik Analizi modelleri ( CCR ve BCC ) hem
de ¢ok kriterli modelin oncelikli dogrusal hedef programlama ile ¢ozimi ile
degerlendirilmistir. Oncelikli dogrusal hedef programlama ile ¢dziilen ¢ok kriterli
modelin, klasik Etkinlik Analizindeki tek kriterli modellere gore, daha iyi girdi ve
cikt1 agirlik dagilimina sahip oldugu sdylenebilir.

Cok kriterli model, hakkinda hig¢bir 6n bilgi ve varsayim olmaksizin, klasik Etkinlik
Analizindeki olumsuzluklar1 ortadan kaldirabilmek igin her bir kriterin etkinlik
kavramiyla iliskilendirildigi bir modeldir. Bu yiizden klasik Etkinlik Analizindeki
etkinlik kavramindan daha fazla etkinlik tanimi igerir. Cok kriterli modelin
¢oziimiinde kullanilan o©ncelikli dogrusal hedef programlama teknigi, amag
fonksiyonlar1 arasinda bir oncelik yapisina dayanmaktadir. Birinci etkinlik kriteri
min d, (ya da max w, = Zur yrjuj ilk oncelikte saglanmasi gereken hedef olarak
r=1
alinmistir. Bunun sebebi klasik Etkinlik Analizi ile onerilen ¢ok kriterli modelin
¢oziimiinde kullanilan oOncelikli dogrusal hedef programlama tekniginin, agirlik
dagilimi probleminde aymi etkinlik kriteri altinda karsilastirilabilmesidir. Klasik
Etkinlik Analizi kriterine farkli bir 6ncelikte yer verilmesi iki yontemin ayni sartlar
altinda karsilastirilmasina olanak vermeyecektir. Ikinci 6ncelik olarak alinan etkinlik
kriterinde ki M degiskeni biitiin sapma degiskenleri arasindaki maksimum miktart ve
tclincti etkinlik kriterindeki Zd./ degiskeni ise tiim sapmalar toplamini temsil
j=1
etmektedir. En biiyilk sapma miktarinin minimum edilmesi ayni zamanda tiim
sapmalar toplaminin minimum edilmesi amacina da yardim edecektir ve bu yiizden
oncelik yapist bu sekilde alinmistir. Cesitli etkinlik kriterleri ve karar vericilerinin de

bu kriterler arasindaki farkli 6ncelikleri de goz oniine alarak ¢oziimler arastirilabilir.
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Klasik Etkinlik Analizi modelleri ile etkin bulunan anabilim dallar1 ile ¢ok kriterli
model sonucunda etkin bulunan anabilim dallarinin ayn1 oldugu gozlenmistir. Bunun
sebebi ilk Onceligimiz olarak Etkinlik Analizindeki etkinlik kriterini dikkate
almamizdir. CCR modeli ile BCC modeli sonuglar karsilastirildiginda, etkin
anabilim dallar1 degismemistir, ancak etkin olmayan anabilim dallarinin etkinlik
degerleri incelendiginde, BCC modeli sonuglarinin CCR modeli sonuglarina gore
daha yiiksek ¢iktig1 gézlenmistir. Bu durum CCR modelinde orijinden gegen etkinlik
dogrusunun BCC modelinde orijinden gegmek zorunda olmamasindan

kaynaklanmaktadir.

Etkinlik Analizinin uygulamasi sonucunda elde edilen, girdi ve ¢iktilara verilen
agirliklar incelenen karar verme birimleri i¢in biiyilk onem tagimaktadir. Ciinkii bu
agirliklar, kullanilan modelin girdi ve ¢ikti yonlii olmasina bagli olarak bir girdi
azalimi veya bir ¢ikti artirnmi konusunda karar vericilere yol gdstermektedir.
Calismamizda bu durum agik olarak gdzlemlenmistir. Ornegin; klasik CCR modeli
ile etkin bulunan Endiistriyel Teknolojiler Egitimi anabilim dali i¢in agirliklar;
Ogretim tyesi girdisi i¢in 2,7053, yiiksek lisans 0grenci sayist girdisi i¢in 0, doktora
Ogrenci sayist girdisi igin 2,1834, yiiksek lisans mezun sayist ¢iktist i¢in 0, doktora
mezun sayist ¢iktisi i¢in 0, yayin sayisi ¢iktist icin 0 ve 6gretim liyelerine verilen
notlarin ortalamasi ¢iktis1 i¢in 1,0707 olarak elde edilmistir. Bu anabilim dali etkin
bulunmasina karsin yiiksek lisans &grencisi girdisini hi¢ kullanmazken, doktora
Ogrencisi sayis1 ve ogretim iiyesi sayisi girdilerini ¢ok yiiksek oranda kullandigi, ve
tek bir ¢iktisina agirlik atandigi goriilmektedir. Buna karsin c¢ok kriterli modelin
oncelikli dogrusal hedef programlama ile ¢oziimiiyle elde edilen agirliklar; 6gretim
tiyesi girdisi igin 2,0842, yiiksek lisans 0grenci sayist girdisi i¢in 1,2354, doktora
ogrenci sayist girdisi i¢in 1,7114, yiiksek lisans mezun sayist ¢iktisi i¢in 1,9670,
doktora mezun sayisi ¢iktist i¢in 0,7551, yayin sayist ¢iktist i¢in 0,1476 ve 6gretim
iiyelerine verilen notlarin ortalamasi ¢iktisina 0,7755 olarak elde edilmistir. Oncelikli
dogrusal hedef programlama ile elde edilen agirliklar, klasik CCR modeli ile elde
edilen agirliklara gore daha makuldiir. Benzeri durumlar BCC modeli ve BCC

modeline gore olusturulmus ¢ok kriterli model sonuglarinda da goriilebilir.
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Klasik CCR modeli sonuglarma gore yapilan etkin iiniversitelerin siralanmasinda
capraz etkinlik yontemine gore orta siralarda bulunan Kimya anabilim dali, CCR
tabanli ¢ok kriterli model sonucunda yapilan ¢apraz etkinlik siralamasinda ise en
etkin anabilim dali olan Elektrik Egitimi anabilim dalina ¢ok yakin bir degerle ikinci
sirada yer almaktadir. Klasik BCC modeli sonuglarma gore yapilan etkin
tiniversitelerin siralanmasinda ¢apraz etkinlik yontemine gore orta siralarda bulunan
Elektrik-Elektronik anabilim dali, BCC tabanli ¢ok kriterli model sonucunda yapilan
capraz etkinlik siralamasinda ise en etkin anabilim dali olan Elektrik Egitimi
anabilim dalina ¢ok yakin bir degerle ikinci sirada yer almaktadir. Hem klasik
Etkinlik Analizi modelleri hem de ¢ok kriterli modelin 6ncelikli hedef programlama
ile ¢6ziimii sonucunda etkin bulunan anabilim dallarinin ¢apraz etkinlik yontemine
gore siralamasi yapildiginda Elektrik Egitimi anabilim dali en etkin anabilim dal
olarak belirlenmistir. Bu durum Elektrik Egitimi anabilim dalinin var olan ¢ikti

kombinasyonuyla en az girdi kullandigin1 gostermektedir.

Etkin bir birim i¢in yiiksek FPI degeri bu birimin ¢ogu girdi ve ¢iktisinin diger
birimlere nazaran kotii durumda olmasina ragmen, bir ya da ¢ok az girdi ve
ciktisinda iyi durumda olmasindan dolayr etkin olarak degerlendirildigini
gostermektedir. Boyle bir durum birimin diger birimlerle karsilastirildiginda aslinda
cok da 1yi bir birim olmadigini1 gostergesidir. Klasik CCR modeline gore etkin olarak
belirlenen Makine Egitimi ve Kazalarin Cevresel ve Teknik Arastirmasi anabilim
dallari, FPI degerlerine bakildiginda aslinda etkin birimler olmadiklari, etkin olarak
degerlendirilmelerinin bir ya da ¢ok az girdi ve ¢iktisinda iyi durumda olmasindan
kaynaklandig1 gézlenmistir. Klasik BCC modeline gore yine bu iki anabilim dalinin
etkin belirlenmesinin, bir ya da ¢ok az girdi ve ¢iktisinda iyi durumda olmasindan
kaynaklandig1 gozlenmistir. Hem CCR tabanli hem de BCC tabanli ¢ok kriterli
modellerin dncelikli dogrusal hedef programlama ile ¢6zliimii sonucu etkin bulunan
anabilim dallarinin  FPI degerleri incelendiginde; sadece Makine Egitimi ve
Kazalarin Cevresel ve Teknik Arastirmasi anabilim dallar1 degil, bunlarla beraber
Matematik, Endiistriyel Teknolojiler Egitimi ve Insaat Miihendisligi anabilim
dallarinin da genelden daha yiiksek FPI degerine sahip oldugu belirlenmistir. Bu



99

sonug, c¢ok kriterli modelin oncelikli hedef programlama ile ¢ézlimiiniin, klasik

Etkinlik analizine gore bir diger avantaji olarak degerlendirilebilir.

Bu calismada, klasik Etkinlik Analizi modelleri (CCR ve BCC) ile literatiirde
onerilen ¢ok kriterli modelin 6ncelikli hedef programlama yaklasimi ile ¢oziimii
karsilagtirilarak degerlendirilmesi disinda, etkin olmayan birimlerin kullanilmayan
kaynaklar olarak aciklanan etkinsizlik degerleri de belirlenmistir. Etkin olmayan
anabilim dallariin kaynaklarini, hangi oranlarda daha etkin sekilde kullandiginda

etkin anabilim dallar1 olacag: belirtilmistir.

Sonug olarak, agirlik dagiliminmi gelistirmek i¢in oOnerilen Cok Kriterli Etkinlik
Analizi modelinin Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile ¢dziilmesi, yeni agirlik
kisitlar1 eklemeden, hakkinda 6n bilgi olmaksizin daha homojen girdi ve ¢ikt1 agirlik
dagilimi vermektedir. Ayrica bir birimin ¢ogu girdi ve ¢iktistnin diger birimlere
nazaran kotli durumda olmasina ragmen, bir ya da ¢ok az girdi ve c¢iktisinda iyi
durumda olmasindan dolay1 etkin olarak degerlendirildigini belirledigimiz FPI
degerleri karsilastirildiginda, onerilen Cok Kriterli Etkinlik Analizi modelinin
Oncelikli Dogrusal Hedef Programlama ile ¢dziilmesi, klasik Etkinlik Analizine gore

daha kullaniglidir.

Sonuglarin  yorumlanmasinda, anabilim dallarinin etkinliklerini hesaplamak i¢in
kullandigimiz verilerin sadece 2008 yili i¢in ele alindigi, ancak daha duyarli ve
giivenilir analiz ve yorumlama yapabilmek i¢in daha uzun bir dénemin ele alinmasi
gerekliligi géz ard1 edilmemelidir. Bazi anabilim dallarinda ¢ok sayida ytiksek lisans
ve doktora Ogrencisi olmasina ragmen, mezun sayilarn ciktilarinda diisiik deger
almalar1 sadece 2008 yilina ait veriler kullanildig1 igindir. Ayrica dgretim liyelerine
verilen puan ortalamalar1 ¢iktisindaki Ogrencilerin cevaplari incelenerek gerekirse
verilerin ayiklanmasi gerekmektedir. Ciinkii 6grencilerin anketleri doldururken

Ogretim tiyelerine karsi olan tutumlar1 biiylik 6nem tagimaktadir.
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EK-2 Oncelikli dogrusal hedef programlama (CCR tabanli)sonuglar1
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(BCC modeli) ve oncelikli dogrusal hedef
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Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi

Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri
Medeni hali

Telefon

e-mail

Egitim Derece
Yiiksek lisans

Lisans

Lise

Yabanc Dil

Ingilizce

Hobiler
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OZGECMIS

: SARIKAYA, Ozkan

: T.C.

: 07.07.1984 Kirsehir

: Bekar

:0(312) 255 61 23

: 0z_330@hotmail.com

Egitim Birimi Mezuniyet tarihi
Gazi Universitesi/ Istatistik -
Osmangazi Universitesi/ Istatistik Boliimii 2006
Ankara Atatiirk Lisesi 2002

Bilgisayar teknolojileri, Futbol, Tenis ve Sualt1 sporlari.



