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1.GIRIS

Kaynaklarin sinirli oldugu gilinlimiiz diinyasinda eldeki kaynaklart en etkin sekilde
kullanarak en fazla ¢iktiy1 elde edebilmek, her sektorde biiyiik oneme sahiptir.

Bir ticari igsletmenin elindeki kaynaklar1 en fazla iiretimi saglayacak sekilde organize
etmemesi, bir devlet kurumunun mevcut elemanlarini iiretimi maksimum yapacak
sekilde bir araya getirmemesi iktisadi mantifin gereklerine aykirilik

gostermektedir[1].

Gilinlimiizde yasanan ekonomik krizlerin {istesinden gelmenin en énemli yolu {iretim
artigin1 saglamaktir. Uretim artisi ii¢ yolla saglanabilir. Bunlardan biri yeni yatirim
yapmak, digeri mevcut kapasite ve kaynaklar1 verimli kullanmak, bir digeri ise atil
kapasiteyi minimum diizeyde tutabilmektedir. Tiim diinyada kaynak kitliginin 6n
plana ¢iktig1 g6z Oniine alindiginda onceligin kaynaklarin daha etkin kullanilmasinda
oldugu ve dolayistyla da etkinlik ve verimlilik kavramlarinin 6éneminin agikca ortaya

ciktig gortiilmektedir|2].

Etkinlik 6l¢iimii i¢in kullanilan teknikler genel olarak; oran analizleri, parametrik
yontemler ve parametrik olmayan yontemler olmak iizere ii¢ temel gruba ayrilir.
Oran analizleri, bir¢ok eksikligi olmasina karsin basitligi ve kolay uygulanabilirligi

sebebiyle tercih edilen bir etkinlik dl¢lim yontemidir.

Parametrik olmayan yontemler, dogrusal programlamaya dayali elde edilen etkinlik
degerinin etkinlik sinirina olan uzakligini dlger. Parametrik olmayan etkinlik 6l¢tim
yontemlerinden en yaygin olarak kullanilan tekniklerin baginda literatiirdeki adiyla

Veri Zarflama Analizi-VZA(Data Envelopment Analysis-DEA) gelmektedir.

Parametrik yontemlerle performans Ol¢limiiniin amaglandigir ¢alismalarda en g¢ok
kullanilan yontemler Regresyon Analizi ve Stokastik Sinir Analizi-SSA (Stochastic

Frontier Analysis-SFA) yontemleridir.



SSA ile karar verme birimlerinin etkinlikleri olciiliirken, karar verme birimleri
tarafindan ongoriilemeyen tesadiifi durumlar da dikkate alinmaktadir. Boylece karar
verme birimlerinin karakteristik 6zellikleri de dikkate alinarak etkinlik diizeylerinin

diisiik ¢citkma nedenleri daha gercekei bir anlayisla belirlenebilmektedir[3].

Kar amaci olmayan kamu iiniversitelerinin, vakif iiniversitelerinin sayisinin giin
gectikee arttigi lilkemizde daha uzun siire ve saglikli yasayabilmeleri i¢in ellerindeki

kaynaklar1 optimal sekilde kullanmalar gerektigi kaginilmazdir.

Universitelerin performanslarma gore siralanmasi fikri cok eski olmakla birlikte, ilk
siralama listeleri yakin tarihe kadar ortaya c¢ikmamustir. Son yillarda bilgiye
ulagsmanin kolaylagsmasi1 ve Ozellikle arama motorlarinda yapilan ¢ok Onemli
yenilikler, daha oOnceleri neredeyse imkansiz olan hizda bilgi toplama olanagi
saglamaktadir. Ulkemizde Yiiksekdgretim Kurulunun(YOK) kurulusuna kadar
tiniversitelerin biiylik cogunlugunda 6grenci ve 6gretim iiyeleri ile ilgili istatistiklerin
hatasiz olarak elde edilmesi neredeyse imkansizdi. Benzer sekilde liniversitelerin yil
icerisindeki yayin listelerine dogru sekilde ulasabilmek son derece zordu. Bu
bilgilere ulasmak kolay ve ¢cogu zaman miimkiin olmadig: i¢in, eski liniversiteler
koklii ve iyi, yeni iiniversiteler ise gelismemis ve kotii kabul ediliyordu. YOK iin
kurulmasindan sonra 6grenci ve Ogretim elemanlarina iliskin detayli istatistikler
tutulmaya baslanmistir. Doksanli yillarin sonlarinda Tiirk Universiteleri’nin
uluslararas1 ve indekslere giren yaymlarmin listeleri YOK tarafindan toplanmaya
baglanmistir. Ayni yillarda bilgisayar ve internet teknolojilerinin ilerlemesi ile
diinyadaki bilimsel geligsmelerin takip edilmesi daha da kolaylasmistir. Ve bdylece
Tiirkiye’de ve diinyada, boliimleri, fakiilteleri ve iiniversiteleri mukayese etme hatta

siralama fikri ortaya ¢ikmistir.

Diinyanin pek ¢ok iilkesinde, o {ilkenin iiniversitelerinin siralamasi yapilmakta ve
yayinlanmaktadir. Ik énemli iilke i¢i siralama ABD’de, 1983 yilinda “US News and
World Report” dergisi tarafindan “America’s Best Colleges” raporu adi altinda

yayilanmistir.



Diinya iiniversitelerinin siralanmasinin yapildigi ilk ¢aligma, 2003 yilinda Cin’de
Shanghai Jiao Tong Universitesi'nden bir grup bilim adaminin, kendi
tiniversitelerinin diinyadaki yerini bulabilmek i¢in tamamen internet iizerinden
ulastiklar1 bilgiler ile, diinyanin ilk 500 {iniversitesini siraladiklar1 calismadir.
Kapsami en genis diinya {liniversite siralamasi ise 2004 te 4000 iiniversitenin 2009°da
ise 6000 tiniversitenin siralandigi bir web sayfasinda yayinlanmistir.(Webometrics).

Diinya tiniversitelerini farkli kriterlere gore siralayan sistemlerin basinda ARWU-
Jiao Tong (Cin) , WEBOMETRICS (ispanya) ve TIMES (ingiltere), LEIDEN
(Hollanda) siralama sistemleri gelmektedir. Gelisebilmek ve en iyiler arasina
girebilmek i¢in her iliniversitenin diger Universitelere gére konumunu O6grenmeye
ithtiyac1 vardir. Siralama sistemlerinde acik ve giivenilir kaynaklardan elde edilen

verilerin kullanilmasi bu sistemlerin objektifligini artirmaktadir.

Ulkemizde yiiksekdgretim kurumlarini  akademik basarilart  dogrultusunda
degerlendirebilmek icin bilimsel metotlar gelistirmek ve yapilan calismalarin
sonuglarint kamuoyu ile paylagsmak amaciyla 2009 yilinda Ortadogu Teknik
Universitesi Enformatik Enstitiisii biinyesinde URAP Arastirma Laboratuari

kurulmustur.

Literatiirde yliksekdgretim kurumlarinin performanslarmin degerlendirilmesinde

farkli yontemler ve dlgiitler gelistirilmis ve kullanilmstir.

Bu calismada Tiirkiye’deki 40 kamu iiniversitesinin etkinliginin SSA yontemiyle
Olciilmesi amaglanmistir. Calismada etkinligin belirlenebilmesi i¢in farkli modeller
olusturulmus ve FRONTIER Version 4.1 bilgisayar programi kullanilarak etkinlik

hesaplamalar1 yapilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde etkinlik ile ilgili temel kavramlardan bahsedilmis,

etkinlik 6l¢iimii i¢in kullanilan yontemler kisaca tanitilmistir.



Calismanin  {clincii  bolimiinde SSA yontemi detayli sekilde aciklanmus,
yiiksekdgretim alaninda yapilan etkinlik 6l¢limii ¢aligmalar1 ve SSA’ nin kullanim

alanlarindan bahsedilmistir.

Calismanin dordiincii boliimi uygulama kismi olup calismada kullanilan girdi ve
cikti degiskenler tanitilmis, kurulan modeller analiz edilmis ve analiz sonuglari

yorumlanmustir.

Calismanin son boliimiinii olusturan sonu¢ ve oOneriler boliimiinde ise elde edilen

sonuclar yorumlanmustir.



2. TEMEL KAVRAMLAR VE ETKINLIK OLCUM YONTEMLERI

2.1. Temel Kavramlar

2.1.1. Verimlilik

Verimlilik, iiretim siireci sonunda elde edilen ¢iktilar ile tiretim siirecinde kullanilan
girdi kaynaklarinin orani seklinde tanimlanabilir. Buglinkii anlamiyla, toplam
ciktinin toplam girdiye orami olarak ifade edilmektedir[4]. Mevcut girdi ile
tiretilebilecek maksimum ¢ikt1 {iretilmeye ¢alisilir. Bu noktada sistemin bu iiretimi
saglaylp saglamadigi ve sagliyorsa ne Olgiide sagladigi tartigmasi, verimlilik

kavramini ortaya ¢ikarir.

2.1.2. Etkinlik

Etkinlik, yapilan liretimde kullanilan kaynaklarin ne kadar 1yi kullanildigini tanimlar.
Etkinlik verimliligin tamamlayict unsurudur. Verimlilik ve etkinlik ¢ogu zaman
birbirinin yerine kullanilsa da anlam olarak farklidir. Etkinlik ¢iktilarla verimlilik
girdilerle ilgilenmektedir. Etkinlik, isletme diizeyinde kaynaklarin yani tiiketiciye
ulasacak mal ve hizmetlerin iiretilmesi i¢in kullanilan girdi unsurlarinin fiili
kullaniminin, belli tekniklerle saptanmis standartlarla karsilastirilmasi yolu ile
bulunan bir gostergedir. Yani etkinlik, ciktilar1 iiretmede kaynaklarin optimal

kullanilma derecesini belirlemektedir.

2.1.3. Teknik etkinlik, ol¢ek etkinligi ve toplam etkinlik

Teknik etkinlik, eldeki girdi bilesiminin en verimli sekilde kullanilarak miimkiin olan
maksimum ¢iktiy1 liretme basarisidir. Teknik etkin olan karar birimlerinin iiretim
siurt lizerinde yer almalar1 gerekmektedir. Koopmans’a gore bir ¢iktida artis elde
etmek en azindan bagka bir ¢iktida azalma ya da herhangi bir girdide bir artis
gerektiriyorsa yine herhangi bir girdideki bir azalma en azindan baska bir girdide bir

artts ya da herhangi bir ¢iktida bir azalma gerektiriyorsa iiretici teknik olarak



etkindir[5]. Teknik etkinlik girdi yoniinden(input-oriented) ve ¢ikt1 yoniinden(output-

orinted) ele alinabilir.

Olgek etkinligi adindan da anlasilacagi gibi ¢ikt1/girdi oraninin biiyiik olmasinda
dayanan bir etkinlik tiiriidiir. Yani; uygun olgekte iiretim yapmadaki basari olarak
tanimlanabilir. Toplam etkinlik ise teknik etkinlik ile 6l¢ek etkinliginin ¢arpimi

seklinde ifade edilir.

2.2. Etkinlik Ol¢gme Yontemleri

Etkinlik 6lgme yontemleri; oran analizi, parametrik yontemler ve parametrik

olmayan yontemler olmak {izere {i¢ temel gruba ayrilir.

2.2.1. Oran analizleri

Orgiitsel performansin dlgiimiinde en sik kullanilan ydntemdir. Tek girdi ve tek ¢ikti
ile smirli olan oran analizinin yaygin olarak kullanilmasinin nedeni, olduk¢a kolay

bir yontem olmasi ve ¢ok az bilgi gerektirmesidir.

Tek bir ¢iktinin tek bir girdiye orani seklinde tanimlanan bu yontem, birden fazla
girdi ve ¢iktinin s6z konusu oldugu durumlarda sadece ilgili boyutlardan sadece bir
tanesini dikkate aldigindan yetersiz kalmaktadir. Oran analizinin bir bagka
dezavantaji ise mutlaka bir seylerle karsilastirmaya gerek duyulmasidir. Ornegin;
oran analizi ile etkinlik Sl¢limii yapilan bir isletmedeki sayisal sonuglar ya kendi
icerigindekilerle ya da diger isletmelerin benzer degerleri ile iliskilendirilmek

zorundadir[6].

Oran analizi ile yapilan Olglimlerde, bazi oranlar Orgiitii son derece verimli
gosterirken bazi oranlar da orgiitii oldukga basarisiz gosterebilmektedir. Bu sebeple
genigletilmis oran kiimeleri gelistirilmis ise de bu tek boyutlu yapidan

kurtulamamistir. Bu nedenle, etkinlik 6l¢iim ¢alismalarinda degisik oranlarin anlaml



bir sekilde agirliklandirilarak tek bir Olgiitiin tliretilmesine fazlasiyla ihtiyag

duyulmaktadir[7]

Basit bir oran analizi i¢in gerekli {i¢ asama vardir.Bunlar;

1.

2.

3.

Karsilagtirilabilir bir karar birimi grubu olusturulur. Bu gruplama kiimeleme
analizi gibi istatistiksel tekniklere ve/veya uzmanlarin kisisel goriislerine ve
yargilarina dayanir. Boyle bir grubun olusturulmasi karsilagtirma sonuglarinin

anlaml1 olmasi agisindan énemlidir.

Bu asamada 6nemli oldugu diisliniilen gesitli girdi- ¢ikt1 ve/veya ¢ikti-girdi
oranlar1 tamimlanir ve her karsilastirilabilir karar birimi grubu i¢in bu oranlar

hesaplanir.

Karar birimlerine ait veriler, oranlar seklinde hesaplanir ve her karar birimine
ait oranin, tiim birimlerin toplami icin hesaplanan ortalama degerden
farkliligin1 saptamak amaciyla karsilagtirma yapilir. Oran analizinde 6lgek
olarak oran Olcegi (ratio scala) kullanilir. Oran 6l¢eginde baslangic noktasi
sabit olmakla beraber dlgek iizerindeki noktalar birbirinin kat1 olarak ifade
edilebilirler. Bu nedenle bu olgekle Olglilmiis verilere tiim matematiksel
islemler uygulanabilir. Agirlik, uzunluk, miktar ve fert sayis1 gibi degiskenler

oran dl¢eginde ifade edilebilirler[8].

Oran analizi, genel performans 6l¢iimiinde bir ¢ok yetersizlikleri olmasina karsin tek

girdili ve tek ciktili durumlar icin basitligi ve sadeligi nedeniyle en uygun

degerlendirme yoOntemi olarak goriilebilir. Ancak oran analizindeki oranlama,

goreceli de olsa en 1yiye gore degil, var olan degerlerin birbirlerine boliimiiyle elde

edilir. Bu ise, bir performans iyilestirilmesine yonelik bir teknik degil, yalnizca bir

durum belirlemesidir.



2.2.2. Parametrik olmayan yontemler

Parametrik olmayan yontemler, dogrusal programlama kokenli teknikler kullanarak
hesaplama sonucunda elde edilen etkinlik degerinin etkinlik sinirina olan uzakligini
Olcer. Bu yontemlerin parametrik yontemler gibi bir takim davranigsal varsayimlara
ihtiya¢ duymamalar1 ve ¢ok sayida bagimli ve bagimsiz degiskeni kullanabilme
Ozelliklerine sahip olmalar1 sebebiyle goreceli olarak daha avantajli olduklar

sOylenebilir.

Buna karsin, rastgele bir hata terimi icermedikleri i¢in, 6l¢lim hatalari, veri hatalari,
sans ve diger faktorler ile olusabilecek hatalara karsi daha duyarlidirlar. Yukarida
sayilan bu durumlarda etkinlik sinirinin yanlis tespit edilebilmesi miimkiindiir[9].
Parametrik olmayan etkinlik 6l¢im yontemlerinin biiyiik ¢ogunlugu segilen girdi ve
cikt1 degiskenleri 6l¢iim birimlerinden bagimsizdir. Boylece isletmenin ayni anda
farkli boyutlarimin dl¢lilmesine imkan verir. Bu yontemler goreli etkinligi
hesaplarken amag¢ fonksiyonlarini ayr1 ayr1 en optimum yapar ve her bir karar verme

birimi i¢in en uygun amag kiimesini belirler.

Etkin smirdan sapmalart etkinsizlik olarak degerlendiren parametrik olmayan
yontemler, cok girdi ve ¢ok cikti bulunan bir {iretim siirecini biitiin olarak ele
alabilmektedir. Parametrik olmayan etkinlik 6l¢iim yontemlerinden en yaygin olarak
kullanilan1 matematik programlama tabanli etkinlik O6l¢lim yontemi olan Veri
Zarflama Analizidir. Bu yontem parametrik olmayan yontemler arasinda kesin bir

istiinliige sahip oldugu i¢in sadece Veri Zarflama Analizinden bahsedilecektir.

Veri zarflama analizi (VZA)

[k olarak Farrell’in 1957 yilinda ortaya koydugu ¢alismadan yola ¢ikarak Charnes,
Cooper ve Rhodes(1978) tarafindan, iirettikleri mal ya da hizmet agisindan
birbirlerine benzer ekonomik karar birimlerinin goreceli etkinliklerinin Sl¢iilmesi

amaciyla gelistirilen Veri Zarflama Analizi parametrik olmayan bir etkinlik 6l¢iim



yontemidir. Etkinlik analizinde karsilasilan tek bir c¢iktinin tek bir girdiye
oranlanmasiyla elde edilen etkinlik degerini ¢oklu ¢iktilarin ¢oklu girdilere

oranlanmasina genisletmislerdir[10].

Tekli girdi tekli ¢ikti durumunda karar verme birimlerine iliskin etkinlik oranim
hesaplamak olduk¢a kolaydir. Fakat coklu c¢ikti ile girdi arasindaki iligkiyi
birlestirerek ve bunu formiile ederek matematiksel islemler yapmak ancak dogrusal
programlama ile olanaklidir. Dogrusal programlama problemi olarak ifade edilebilen
bir problemde gerceklesmesi arzu edilen amacin acik ve Olgiilebilir bir sekilde bir
dogrusal fonksiyon olarak tanimlanmasi, bu amacin gerceklesme derecesini
kisitlayan sinirli kaynaklarin (kisitlarin) sinirlilik derecelerinin bilinmesi ve dogrusal

esitlik ya da esitsizlik olarak ifade edilmesi gerekmektedir.

VZA, herhangi bir gozlem kiimesi i¢inde en az girdi bilesimini kullanarak en ¢ok
cikti bilesimini {reten “en iyi” gozlemleri, diger bir ifadeyle etkinlik sinirim
olusturan karar verme birimlerini belirler. S6z konusu siir1 “referans” olarak kabul
edip, etkin olmayan karar verme birimlerinin bu siira olan etkinlik diizeylerini
radyal olarak olger. VZA c¢oklu girdi ve ¢ikti degiskenlerinin bir dogrusal
programlama modelinde kullanilarak her bir gdzlem i¢in bir tek etkinlik skorunun

elde edilmesini saglar.

VZA, her bir karar verme biriminin goreli verimliligini, gozlemlenen girdi ve
ciktilardan, agirlikli ¢iktilarin agirlikli girdilere oranini hesaplayarak belirler. Her bir
karar verme birimine ait her bir girdi ve ¢ikt1 i¢in, bir optimizasyon prensibi
cergevesinde [simplex metodu tekrarlanarak] agirliklar secilir. Charnes, Cooper ve
Rhodes farkli karar birimleri i¢in ortak agirliklar belirlemenin zorluklarini gorerek,
her bir birimin diger birimlerle karsilastirildiginda kendisini en iyi durumda gosteren

bir agirliklar kiimesi benimsemesinin uygun olacagini 6ne stirmiislerdir.

n tane karar verme birimi olmak iizere, urettigi ¢iktt miktart Y, r=1,..s ve

kullandigi girdi miktar1 X, i=1,.m olsun. k. Karar verme biriminin faktorlere
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verdigi agirliklar ¢ikti ve girdiler igin sirasiyla U, r=1,...s ve v,,Ii=1..mise

maksimize edilecek ¢ikti/girdi oraninin matematiksel ifadesi agagidaki gibidir;

S

Z urkYrk

Maxh, = =—— 2.1)
Zvikxik
i-1

k. karar verme birimlerinin agirliklarini diger karar verme birimleri de kullandig1 zaman

etkinliklerinin %100l gegmemesini saglayan kisit agagidaki sekilde tanimlanir;

Son olarak kullanilacak girdi ve ¢ikti agirliklarinin negatif olmamasini saglayan

kisitlarda asagidaki bi¢gimdedir;

Bu esitsizlikler setini dogrusal programlama formuna ¢evirip simpleks ya da benzeri
algoritmalarla  ¢6ziime ulasmak i¢in maksimizasyon formundaki amag

fonksiyonunun paydasinin 1'e esitlenip bir kisit haline getirilmesi yeterlidir[11].
2.2.3. Parametrik yontemler

Bu yontemlerde, etkinlik Olgiimii gerceklestirilecek olan endiistri dalina iliskin
tiretim fonksiyonunun analitik bir yapiya sahip oldugu varsayimi yapilir ve bu
fonksiyonun parametrelerinin  belirlenmesine c¢alisilir. Performans ile ilgili

caligmalarda yaygin bir sekilde kullanilan “Cobb-Douglas” tipi tiretim fonksiyonuna
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iliskin parametrelerin belirlenmesi bu tiir yontemlere 6rnek olarak gosterilebilir[12].
Parametrik yontemlerle performans 6l¢iimiinde, tahminler i¢in gogunlukla regresyon
teknikleri kullanilir. Uretim fonksiyonu cogunlukla bir tek ¢ikti birgok girdi ile
iliskilendirilerek tanimlanmaktadir. Parametrik etkinlik 6l¢iim yOntemlerinin en
yaygin olarak bilineni olan regresyon analizi, aralarinda neden sonug iligkisi oldugu
varsayilan, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin yapisini belirlemeye
yonelik bir yontemdir[13]. Fonksiyonel yapiyr 6grenmek i¢in de, degiskenler

arasindaki iliskiyi gdsteren nokta grafiklerinden yararlanilabilir[12].

Regresyon analizi ile performans degerlendirmesi regresyon dogrusuna gore
yapilmaktadir. Regresyon dogrusunun iizerinde kalan karar birimleri goreceli olarak
verimli, altinda kalan karar birimleri ise verimsiz olarak degerlendirilmektedir.
Goreceli teknik verimlilik, regresyon analizi sonuglarinda ortaya c¢ikan artik
degerlerle (residual) yansitilmaktadir. Pozitif artik degerler verimliligi, negatif artik
degerler ise verimsiz karar birimlerini tanimlamaktadir. ikiden fazla degiskenle
degerlendirme yapabilme bakimindan oran analizine gére daha kapsamli ve daha
gercekei olan regresyon analiziyle ol¢lim yapmanin temelde ti¢ farkli sakincasi
vardir. Ilk olarak, bir tek esitlik denklemine dayanan bir fonksiyonu kullanan
regresyon analizi, birden ¢ok bagimsiz(girdi) degiskene karsin ancak bir bagimh
(¢1ktr) degiskenin analizini yapabilmektir. Ikinci sakinca ise, regresyon analizi en iyi
performansa gore verimlilik yerine ortalama performansa gore goreceli performansi
Olcmektedir. Bu ise, en 1y1 performansi gosteren karar birimlerine gore diger karar
birimlerini iyilestirmeye olanak tanimaz ve hatta onlar1 bile ortalamaya ¢cekme gibi
bir sonuca gétiiriir. Bu da performans iyilestirme degil, en iyi performansi ortalama
performans olarak kabul etmek anlamina gelir. Elde edilen bu sonuglara gore
regresyon analizinin bu agidan performans degerlemede yetersiz kaldig1 sdylenebilir.
Son olarak regresyon analizi, bir esitlikte bulunan c¢iktilarla girdilerin nasil
iliskilendirildigine iligkin parametrik bir {iretim fonksiyonunun tanimlanmasini
gerektirmekte ve verimsiz ¢alisan karar birimlerini tanimlayamamaktadir. Ozellikle
yapisal iretim fonksiyonunun tanimlanmasiin gii¢ oldugu kurumlarda regresyon

analizi performans 6l¢iimiinde oldukga yetersiz kalmaktadir[11].
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Etkinligi ve verimliligi 6lcmek amaciyla kullanilan parametrik yontemler sunlardir:
Stokastik Sinir Analizi (Stochastic Frontier Analysis), Serbest Dagilim Yaklagimi
(Disribution-Free Approach) ve Kalin Smir Yaklasimi (Thick Frontier Approach).
Parametrik yontemlerde etkinlik sinirindan sapmalar etkinsiz gézlem ve rastgele hata
olmak tizere iki unsurdan olusur. Bu iki hata bileseninin birbirinden ayirt
edilebilmesi biiyiik 6nem tasir. Bu ii¢ yontemde birbirlerinden bu iki hata unsurunun

nasil dagildig ile ilgili varsayimlarla ayrilirlar.

Stokastik sinir analizi (SSA)

Stokastik sinir analizi ilk kez Aigner, Lovell, Schmidt (1977) ve Meusen, Van den
Broeck (1977) tarafindan es zamanl olarak tanitildi. Stokastik sinir analizi tiretim
sinirindan  sapmalarin tamamen iiretim biriminden kaynaklanmadigi fikrinden
esinlenerek tanitilmistir. Stokastik sinir analizi tiretim girdileri ve ¢iktilart arasinda
parametrik bir fonksiyon oldugunu varsayar. VZA’ya alternatif olarak Stokastik sinir
analizinin en biiyiik istiinligli sadece teknik etkinsizligi degil ayrica iireticinin
kontrolii disinda gelisen ve ¢iktilari etkileyebilecek rastgele durumlari da dikkate alir.
Bu nedenle stokastik sinir analizinin arkasindaki temle fikir hata teriminin iki
bilesenden olusuyor olmasidir. Birinci bilesen istatistiksel giirtiltiiyii temsil ederken
ikincisi ise Ureticilerin teknik etkinsizligini gosterir. Stokastik sinir analizi iiretilen
bir tane ¢ikt1 oldugunda ya da birden ¢ok ¢iktinin tek bir ¢ikti olarak birlestirilmesi

durumunda kullanilabilir.

Caligmamizda stokastik siir yaklasimi kullanilacagindan bu ydntemden ileriki

boliimlerde daha detayli bahsedilecektir.

Serbest dagilim yaklasimi (DFA)

Stokastik yonteme getirilen elestiriler serbest dagilim yaklagiminin 6n plana
¢ikmasina neden olmustur. Bu yontem, adindan da anlasilacag: gibi belli baz1 kisitlar

altinda hata terimlerinin ve onlarin bilesenlerinin herhangi bir dagilima sahip
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olabilecegini varsayar. Ancak panel verinin varligi altinda kullanilabilen DFA
yonteminde, her firmanin uzun vadede verimliligi sabittir ve dl¢iim hatalar1 da yine
uzun vadede sifira yakinsar. Bu varsayimlar etkinsiz gdzlemlerin pozitif olmalari

sartryla gecerlidir[9].

Kalin smir yaklasimi (TFA)

Kalin smir yaklagimi yontemi, SSA ve DFA yontemlerinden 6zellikle dagilim
lizerine yaptig1 varsayimlarla farklilasir. Bu iki yontemde gozlemlenen degerlerle
varsayilan degerler arasindaki farki olusturan etkinsiz gozlem ve rassal hata
unsurlarimin dagilimlarina iligkin varsayimlar1 iki yontem arasindaki temel farki
olusturur. Buna karsilik TFA yonteminde bu iki unsurun beklenen dagilimlarina
iliskin herhangi bir varsayim yoktur. Sadece gdzlemlenen ve beklenen degerler
arasindaki farklarin en biiylik ve en kiigiik degerlerinin rassal hatayi, geri kalan

degerlerin ise etkinsiz gdzlemleri olusturdugu varsayilir[9].

Veri zarflama analizi ve stokastik sinir analizinin karsilastirilmasi

Etkinlik diizeyinin Olgiilmesinde en yaygin olarak kullanilan yontemler VZA ve
SSA’dir. VZA ve SSA tekniklerinin temel prensibi aynidir. Iki tekniginde ortak
hedefi organizasyonlarin etkinlik faaliyetlerini tanimlayan verileri kapsayan ve her
bir organizasyonun etkinligini 6lgen optimal bir yontem kurmaktir[14]. Iki
yonteminde cesitli istlinliikleri ve zayif yonleri bulunmaktadir. Bunlar asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

e SSA’nin en 6nemli avantaji sinirdan sapmalarin tamamen {iiretim biriminden
kaynaklanmadig: fikrinden esinlenerek istatistiksel hatay: dikkate almasidir.
VZA’da ise rassal hataya yer olmadigi i¢in 6lgme yontemleri ve verilerdeki
giriltii ayiklanmaz ve verilerle ilgili problemler sonuglara énemli oranda

yansir.
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VZA yonteminin en 6nemli tstiinliikleri, birden fazla ¢ikt1 oldugu durumlarda
kullanilabilmesi ve iiretim smirmin bigimine iligkin belirli bir varsayim
gerektirmemesidir. Buna karsin SSA da sadece bir ¢ikti kullanilmakta ve
tiretim sinirmna iliskin belirli bir fonksiyon big¢imi varsayillmaktadir. Bu

genellikle Cobb-Douglas benzeri veya translog fonksiyonel bigimidir.

VZA etkin birimlerin etkinsiz birimlere gore ne kadar etkin olduklarini ortaya

koyar, ancak teorik maksimuma gore nerede olduklarini géremez[ 15].

VZA parametrik olmayan bir teknik oldugu i¢in istatistiki hipotez testleri i¢in

uygun degildir.

SSA da ortalama degere gore karsilastirma yapilirken VZA ile karar birimleri
dogrudan etkin olan bir referans birim ya da referans kiimesi ile karsilagtirilir.
Buna karsin karar verme birimlerinin teorik maksimuma gore

karsilastirmalarin1 yapamaz.

VZA’nin klasik formiilasyonu her karar birimi i¢in ayr1 bir dogrusal
programlama  olusturdugundan  biliyilk boyutlu  problemler yogun

hesaplamalar gerektirmektedir.

VZA dogrusal programlama tekniklerini kullanarak ¢6ziime gider. Program
dogrusal oldugundan sunulan sinir pargali dogrusaldir. SSA, tersine, bir
regresyon modelinin istatistiksel tahmini yoluyla ¢6ziime ulasir. Regresyon

modeli parametrik oldugundan sunulan sinir diizdiir.

VZA vyalmizca aynmi nitelikli karar verme birimlerini kendi aralarinda

karsilastirir.
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e Parametrik bir yontem olan SSA da girdi ve ¢ikt1 arasinda fonksiyonel iliski
kurulmaktadir. VZA ise parametrik olmayan bir yontem oldugundan girdi ve

¢ikt1 arasinda fonksiyonel bir iliski kurulmasina gerek yoktur.

e VZA, her ne kadar parametrik olmayan bir yontem olarak tanitilsa da, her bir
karar birimine gore ayr1 ayri en iyilendiginden ¢ok fazla sayida karar
degiskeninin hesaplanmasina yol acar. Bu durum serbestlik derecesini

oldukga yiikseltir.

Karar verme birimleri ileri zamanlar i¢in en uygun girdi ve ¢ikti miktarlarini
belirlemeye calismaktadirlar. Fakat gelecekteki durum hicbir zaman kesin olarak
bilinemeyeceginden yapilacak olan planlar kismen stokastik bir hal almaktadir.
Sonug olarak biitiin bunlar etkinlik analizlerinde ve performans degerlendirmelerinde
tesadiifi yapmin dikkate alinmasi gerektigini gdstermektedir. Dolayisiyla stokastik
stnir  analizi giin gegtikce uygulamalarda daha c¢ok kullanilan bir ydntem

olmaktadir[3].
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3.STOKASTIK SINIR ANALIZi

Karar verme birimlerinin ekonomik etkinliklerinin Ol¢lilmesinde iki bilesenden
bahsedilir. Birincisi eldeki girdilerle maksimum g¢iktiyr elde edebilme olarak
tanimlanan teknik etkinlik, digeri ise girdilerin optimum fiyatlart mevcut iken bu
girdileri uygun oranda kullanabilme yetenegini gosteren tahsis etkinligidir. Bu iki
Olctit ile toplam ekonomik etkinligin Olgiilmesi amaclanmistir. Hesaplanan bu
etkinlik Olclimleri gercekte bilinemeyen etkin karar verme birimlerinin iiretim

sinirlarinin tahminini igerir.

Charnes, Cooper ve Rhodes tarafindan olgege gore sabit getiri varsayimi altinda
gelistirilen Veri Zarflama Analizi kullanilarak parametrik olmayan {iretim sinirinin
tahmin edilebileceginden bahsedilmisti. Uretim sinirmi tahmin etmek igin bir diger
yontem Aigner ve Chu tarafindan Cobb-Douglas iiretim fonksiyonunun bir formu

olarak asagidaki gibi ele alinmistir[16].
Iny,=xp-u,  i=1,..N (3.1)

Burada y; , i. firmanin ¢iktisini temsil eder. X, ilk elemani 1 diger elemanlar: ise

girdilerin logaritmasini igeren kx1 boyutlu bir vektordiir. B, bilinmeyen parametreler
vektori, U; ise teknik etkinsizlik ile iligkili negatif olmayan rastgele degiskendir.
Burada amag, iiretim sinirinin yapisini tanimlayan B vektoriiniin parametrelerinin
kestirimlerini elde etmek ve ayni zamanda her bir iireticinin teknik etkinliginin

belirlenmesinde kullanilan u;’nin kestirimini elde etmektir[17].

Bu modeldeki bilinmeyen parametreleri tahmin etmek icin kullanilan cesitli
yontemler vardir. Aigner ve Chu lineer programlamay1 kullanirlarken Africat, ui’nin
gamma dagilimina sahip rastgele degisken oldugunu varsayar ve bu yiizden
maksimum olabilirlik metodunu kullanir[18]. Ote yandan Richmound en kiiciik

kareler tekniginin Uj’lerin ortalamasinin sifir oldugunu varsaymasindan 6tiirii gergek
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artiklara ulasabilmek i¢in en kiigiik kareler teknigi yerine degistirilmis en kiigiik

kareler tekniginin kullanilmasini 6nermistir[19].

Yukaridaki modelde verilen girdi vektorii bilindiginde i. karar verme biriminin

teknik etkinligi;
TE, = yT,ﬁ =e" olarak tanimlanir. (3.2)
e 1

Esitlikteki iiretim simir1 stokastik olmayan exp(x,3) ile yukaridan simirlanmistir.

Olgiim hatalar1 ve istatistiksel ~giiriiltiiden kaynaklanan hatalarin  hesaba
katilmamasindan olan tiim sapmalarin teknik verimsizlikten kaynaklandiginin
diistiniilmesi bu modele yapilan baslica elestiridir. Bu sorunun ¢6ziilmesi i¢in modele
istatistiksel giiriiltiiyli temsil eden baska bir rastgele degisken tanitilmistir. Teknik
etkinsizligi temsil eden negatif olmayan rastgele hata ve istatistiksel giiriiltiiyii temsil
eden simetrik rastgele hatanin bulundugu bu model, stokastik iiretim sinir1 olarak

bilinir.

3.1. Stokastik Uretim Simir1

Aigner, Lovell ve Schmidt (1977) ve Meeusen ve Van Den Broeck (1977)
birbirlerinden bagimsiz ve es zamanli olarak stokastik tiretim sinir1 fonksiyonunu

asagidaki gibi 6nermislerdir[20-21].

y.=Xp+& ¢&=V.—u i=1,..,N (3.3)
y; , I. KVB'nin ¢ikt1 miktari

X; , I. KVB'nin girdilerini gosteren kx1 boyutlu vektor

S, , bilinmeyen parametreler vektori

V, , bagimsiz ve N(0,07) dagilim gdsteren rastgele degisken

u, , teknik etkinsizligi gosteren negatif olmayan rastgele degiskendir.
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Stokastik tretim siir modeli, ¢€’nin Vi ve U ile gosterilen iki bagimsiz

degiskenden meydana gelen birlesik hata oldugunu varsayar. Vv; hata bileseni
istatistiksel giiriiltli, 6l¢lim hatalar1 ve fonksiyonel formun secimiyle ilgili yaklasim

hatalarinin yani sira X vektoriinden kaynaklanan ihmalleri de kapsar.

Es.3.3’de verilen model stokastik sinir liretim fonksiyonu olarak isimlendirilir. Cikt1
degiskeni rastgele degisken olan exp(X,f+V,) ile istten smirlandirilir. Rastgele

degisken v , negatif veya pozitif olabilir. Bu yiizden stokastik sinir ¢iktilar1 modelin

deterministik kisminda farklilik gosterebilir.

Ciktiy1 tek bir X girdisi ile olusturdugumuzu varsayalim. Bu durumda Cobb-Douglas

stokastik sinir modeli su sekilde verilir.

Iny, =B, +B,Inx; +v, -y,

veya

Y; =exp(B, +B,Inx; +v;-u;) (3.4)
veya

Y;=exp(B, +B,Inx;) x exp(v;) x exp(-u;)

Vi deterministik sinir

yi=exp(Bo+ B Inx;)

y ;\ =exp(Bo + Biln xa + va) ﬁ /,j"
gliriilti etkisi TV giirdilti etkisi
L

v =exp(Bo + Biln xp + v) @
J etkinsilik etkisi

yB Eexp(ﬁo + Blln Xp + vp — “B) TR ST B SR
etkinsizlik
etkisi

Yo =exp(Bo + Biln xa + va — ua)

XA X X

Sekil 3.1. Stokastik sinir modeli
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Deterministik bilesen, A ve B seklindeki iki firmanin girdi ve ¢iktilar1 6lgege gore

azalan getiri varsayimi altinda Sekil 3.1. deki gibi verilmistir. Girdi degerleri yatay,

cikti degerleri dikey eksende gosterilmistir. A firmas1 X, girdisini kullanip Y,
ciktisini tretirken, B firmas1 X girdisini kullanip Y ¢iktisini tiretmektedir. Eger

etkinsizlik yoksa (yani u, =0 ve u; =0 ise) siir ¢iktilart A ve B firmalart igin

sirastyla agsagidaki gibidir:
Ya =eXp(B, +B,Inx, +v,) Ve =exp(P, HPiInxz +vg) (3.9)

A firmasi i¢in sinir ¢iktilarinin tiretim sinirinin iistiinde oldugu agiktir. Ciinkii giiriiltii
etkisi pozitiftir. B firmasmin sinir ¢iktilart ise giriiltii etkisi negatif oldugundan
liretim sinirinin altinda kalmaktadir. Ayrica, giiriiltii ve etkinsizlik etkilerinin toplami

negatif oldugundan A firmasmin gozlenen ciktisinin sinirin asagisinda kaldig

anlagilir (v, —u, <0).

Smir modelinin bu 06zellikleri birden fazla girdi kullanilmast durumunda
genellestirilebilir. Stokastik sinir analizinde en 6nemli amag etkinsizlik etkilerinin
tahminine yoneliktir. En yaygin kullanilan ¢ikti yonlii teknik etkinlik gozlenen

ciktilarin stokastik sinira karsilik gelen ciktilara oranidir.

TE Yi — exp(xiﬂ+vi _ui)

= - ; =exp(—u;)
exp(x, B +V,) exp(x; B +V,) (3.5

Teknik etkinligin bu 6l¢timii 0 ile 1 arasinda deger verir. i. karar verme biriminin
ciktisinin ayni girdi vektoriinii kullanarak tam verimli karar verme birimi tarafindan

tiretilebilecek olan ¢iktrya oranidir.
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3.2. Parametre Tahminleri

Verilen stokastik iiretim smirinin parametrelerinin tahmininde ilk adim teknik
etkinligin 6ngoriilmesidir. Bunu gergeklestirmek {izere her bir karar verme birimi
i¢cin hata terimini U; Ve V; olarak ayirmak gerekir. Buda hata teriminin iki bileseni

icin dagilim varsayimlari gerektirir[22].

Stokastik sinir modelinde en ¢ok tartisilan konu u; teknik etkinsizlik etkisini gosteren
hata bilesenin hangi dagilima sahip oldugudur. Istatistiksel giiriiltiiyii temsil eden V;
hata teriminin u; ’den bagimsiz sifir ortalama ve sabit varyansli normal dagildig
varsayilir. Ui’ nin ise genellikle yar1 normal, istel, kesilmis normal veya gamma

dagilimina uydugu varsayilir.

3.2.1. Normal-yar1 normal model

Aigner, Lovell ve Schmidt maksimum olabilirlik tahmin edicilerini agagidaki

varsayimlar altinda elde ederler[20];

v, ~iidN(0,62) (3.6)
u, ~iidN"(0,6%) 3.7)

Es.3.6’daki varsayim Vi’nin bagimsiz ve 0 ortalamali ¢. varyansl normal dagilima
sahip oldugunu sdyler. Es.3.7 ise Ui'nin bagimsiz dlgek parametresi o, olan yari

normal dagildigim sdyler. Her bir Ui'nin olasilik yogunluk fonksiyonu 0 ortalamali o

varyansa sahip kesilmis normal dagilimdir.

Ug ayri ¢ igin yar1 normal dagilimlarin olasilik yogunluk fonksiyonlari Sekil 3.2. de

gosterilmistir.



p(uy)

-----
-
-
.....

------

21

— N'(0,14)
-—= N(0,1)
N*(0,4)

[ -

0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Sekil 3.2. Normal- yar1 normal model
3.2.2. Normal-iistel model
Varsayimlar asagidaki gibidir;

v, ~iidN(0,5%)
u;, ~ iid Ustel dagilir. G(4,0)

Vi ve Uyler birbirlerinden ve agiklayict degiskenlerden

dagilmiglardir.
3.2.3. Normal-gamma model
Varsayimlar asagidaki gibidir;

v, ~iidN(0,02)
u, ~ iidG(4,m)

Vi ve Uiler birbirlerinden ve aciklayict degiskenlerden

dagilmislardir.

_"'-'--—_-

30 35 "
(3.8)
(3.9)

bagimsiz olarak

(3.10)
(3.12)

bagimsiz olarak

2 dagilimin ortalamasi, m serbestlik derecesidir. m=0 oldugunda gamma yogunluk

fonksiyonu tistel dagilim yogunluk fonksiyonuna doniisiir.
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3.2.4. Normal-kesilmis normal model

Varsayimlar agagidaki gibidir;
v, ~iidN(0,62) (3.12)
u, ~iidN" (u,072) (3.13)

Vi ve Uyler birbirlerinden ve aciklayict degiskenlerden bagimsiz olarak

dagilmiglardir.

Kesilmis normal sinir modeli Stevenson(1980) ve gamma modeli Greene(1990)
tarafindan bulunmustur[23-24]. Bu farkli modellerin log-olabilirlik fonksiyonlar
Kumbhakar ve Lovell(2000) tarafindan bulunmustur[25]. Bunlarda, tekrarh
optimizasyon teknikleri kullanilarak maksimize edilmelidir. Ikisi sifir igermeyen
birden ¢ok kesilmis normal dagilimlarin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 Sekil 3.3°de

gosterilmistir.

p(u) Nz

- = N'(-L 1)
—- == N0, 1)
"""" N+(1s1)
———- N2,

-0.6 0.0 0.6 1.3 1.9 2.5 3.1 3.8 U

Sekil 3.3. Normal- kesilmis normal model

Her bilgisayar programi, her dagilim yaklasimini kullanmaz. FRONTIER vyari
normal ve kesilmis normal modelleri kullanirken LIMDEP {istel ve gamma
modellerini de kullanir. Dagilimlarin segimi teorik hususlardan da etkilenir. Ornegin

bazi arastirmacilar sifir degerinde tepe degerine sahip oldugu i¢in ve bu sebeple
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etkinsizlik etkileri sifir etrafinda toplandigindan yar1 normal ve {istel dagilimdan

kacinirlar.

Yar1 normal dagilim ve tstel dagilimin modu sifir oldugu icin bu durum teknik
etkinsizlik etkilerinin de sifir etrafinda toplanmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla
etkin karar verme birimleri ile karsilagilmas1 etkin olmayan karar verme birimleri ile
karsilagilmasindan daha olasidir. Kesilmis normal ve gamma modelleri daha genis
bir aralikta dagilim sekillerine izin verir. Bu esneklik, hesaplamalarda karmasiklik ve
daha cok parametre tahmini gerektirir. Ayrica Vv; ve Ui'nin olasilik yogunluk
fonksiyonlart benzer sekillerde oldugundan istatistiksel giiriiltiiyli etkinsizlik

etkilerinden ayirt etmek zor olabilir.

Her ne kadar literatiirde farkli dagilimlar kullanilmissa da Greene ile Ritter ve
Simar(1997) ui’nin dagilim ile ilgili varsayimin sonuglar1 ¢ok fazla etkilemedigini
gostermislerdir[24-26]. Bu nedenle goreceli olarak daha basit olan dagilimlarin

kullanilmasini tavsiye etmislerdir.

3.3. Teknik Etkinligin Ol¢iimii

3.3.1. En kiigiik kareler metodu

Es. 3.1.°da verilen stokastik smir fonksiyonundaki bilinmeyen parametreler, en
kiiciik kareler(EKK), maksimum olabilirlik metodu(ML), diizeltilmis en kii¢iik
kareler metodu veya Richmond tarafindan ortaya atilan diizeltilmis en kii¢iik kareler
metodunun(COLS) degisik bir sekli olan degistirilmis en kiigiikk kareler
metodu(MOLS) kullanilarak tahmin edilebilir. Modelin sag tarafinda iki rastgele

degisken bulundugundan (simetrik hata negatif olmayan rastgele degisken )

parametrelerin kestirimi giigtiir. Bilindigi gibi tahmin yontemleri bu iki rastgele
degiskene iliskin varsayimlar tarafindan desteklenmektedir. Yaygin varsayim her
vi'nin dagiliminin her ui’den bagimsiz oldugu ve her bir hatanin X; aciklayici

degiskeni ile iliskisiz oldugudur.
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E(v,)=0 (3.14)
E(v)=c? (3.15)
E(v,v;)=01i= jicin (3.16)
E(u?)=sabit (3.17)
E(u,u;)=01i= jicin (3.18)

Giriiltii bileseni olan Vi’nin nin klasik lineer regresyon modelindeki giiriiltii bileseni
ile aynm1 dzelliklere sahip oldugu varsayilir. Bu varsayimlar altinda EKK yontemini
kullanarak egim parametrelerini tahmin etmek miimkiindiir. Ancak EKK tahmin
edicisinin sabiti negatif yonlidiir. Buda teknik etkinligi 6lgmek ig¢in EKK
kullanilmaz anlamina gelir. Bu sebeple EKK yerine COLS veya MOLS ydntemleri

Onerilmistir.

3.3.2. Diizeltilmis siradan en kiiciik kareler yontemi (COLS)

Gabrielsen(1975) deterministik sinir1 tahmin etmek i¢in iki asamali bir yontem olan
Diizeltilmis En Kiiclik Kareler yontemini 6nermistir. Bu yontemde oncelikli olarak
parametreler En Kiigiik Kareler Yontemi ile tahmin edilerek parametre vektori elde

edilir[27].

EKK ile egim parametrelerinin tutarli ve yansiz parametrelerini elde etmek miimkiin

iken ui> 0 oldugundan Bo 1n tahmini tutarli fakat yanlidir. Sonraki asamada tahmin

edilen tretim smiri, verilerin tamamim1 yukaridan kapsayacak sekilde
diizeltilmektedir. Bu nedenle diizeltme igin U terimlerinden en biiyiik olani
kullanilmaktadir.

In(y,) = 43, +max(0i)+iﬂnxni -0, + max(@,) i=1,...,1 n=1,...,N (3.19)

Sabit terim ve artiklar asagidaki gibidir;
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ﬁ; = ﬁo +max(1;)
-CI: =0, -max(Q,) (3.20)

Bu durumda teknik etkinlik de sdyle hesaplanabilir.

TE,=exp(-u;) (3.21)

COLT ile ilgili problem sadece P diizeltildigi i¢in tahmin edilen smirin verileri
miimkiin olan en yakin mesafeden kapsayamamasidir. Bu sebeple etkin iiretim
teknolojisinin yapisi daha az etkin olan iiretim teknolojisinin yapist ile ayni olur.
Sinirdan olan sapmalar teknik etkinsizlik olarak goriiniir ve istatistiksel hata goz ard1

edilir.
3.3.3. Degistirilmis en kiiciik kareler yontemi (MOLYS)

Afriat(1972) ve Richmond (1974) COLS modelinin farkl bir tiiriinii gelistirmislerdir.
Bu yontemin COLS ydnteminden farki hata terimi u; nin tek yonlii bir dagilima sahip
oldugunun varsayilmasidir(iistel, Yart Normal). Bu yontemde de COLS’da oldugu
gibim {retim simrmin yapisim tamimlayan parametreler EKK ile kestirilir.

B, ' max(ii;) ile diizeltmek yerine E(0;) de bir diizeltme yapilmasini dnermislerdir.

Bu diizeltme asagidaki gibidir[18-19].

B;* :Bo +E(ﬁi) (3.22)
'0:* =0;-E(0)

Bu modelin COLS’a ek olarak bazi dezavantajlar1 daha vardir. Oncelikle EKK ile
tahmin edilen sinir, bazi i degerleri igin U, > E(U;) olabileceginden yeterince
Otelenemeyebilir. Bu durumda bazi karar verme birimlerinin etkinlik oranlar1 1’den
biiyiik olacaktir. Diger taraftan MOLS smir1 gereginden fazla oteleyebilir ve bu
durumda da karar verme birimlerinin higbirisinin etkinlik kat sayist 1’e

ulasamayabilir.
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3.3.4. Maksimum olabilirlik yontemi

Maksimum olabilirlik yontemi ¢ok tercih edilen biiyiik drneklemlerde diger tahmin
edicilere gore daha etkindir. Coelli yaptigt Monte Carlo similasyon deneyiyle
ciktilardaki toplam varyans igerisinde teknik etkinsizlik etkisinin oranmin biiyiik
oldugu durumlarda maksimum olabilirlik yonteminin COLT dan 6nemli 6lgiide etkin

oldugunu gostermistir[28].

COLT yontemi maksimum olabilirlik yontemine gére uygulamada daha kolay bir
yontem  olmasmma  karsin  maksimum  olabilirlik  yOnteminin  tekrarh
maksimizasyondan kaynaklanan zorluklar gelistirilen bilgisayar yazilimlarinin
kullanilmas: ile giderilmistir. White tarafindan gelistirilen SHAZAM, Greene
tarafindan gelistirilen LIMDEP ve Coelli tarafindan gelistirilen FRONTIER
programlar1 maksimum olabilirlik metodunun kullanilmasina imkan veren
yazilimlara 6rnektir. Sonug¢ olarak maksimum olabilirlik yonteminin kullanilmasinin
mimkiin oldugu durumlarda COLT yerine maksimum olabilirlik ydnteminin

kullanilmasinin daha uygun oldugu sdylenebilir.

Aigner, Lovell ve Schmidt yar1 normal model olarak adlandirilan log maksimum
olabilirlik fonksiyonunu o’=c.+6. ve A’=c./c’ >0 seklinde
parametrelemislerdir[20]. Eger a—o ise teknik etkinsizlik yoktur ve tim sapmalar

guriiltiden kaynaklidir anlamina gelir. Bu parametreleri kullanarak log- olabilirlik

fonksiyonu;

InL(y|B,G,X)=—%ln[n; )Jernd)(_ﬂ)_ 2(152 Z':gf (3.23)

y, logaritmik ¢ikti vektdriidiir. &=v,-u,=Iny,-x,8 birlesik hata terimidir. @(x)ise
standart normal birikimli dagilim fonksiyonudur. ), u ve v’ nin ¢’ ya goreli

katkilarini gosterir.
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Ui'nin nokta tahmini kullanilarak her bir iireticinin teknik etkinligi asagidaki gibi

kestirilebilir.

TE, =exp(-u.) (3.24)

Burada 0,, E(u;l¢;) dir. Yani u;’nin kosullu beklenen degeridir.

Log- olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu bilinmeyen parametrelerine gore ilk
tirevleri almip sifira esitlenmesiyle olur. Fakat Es. 3.23’deki modelin birinci

dereceden tiirevleri dogrusal degildir. Ve f,0 ve A i¢in analitik ¢éziim yoktur. Bu

yiizden olabilirlik fonksiyonunu tekrarli optimizasyon prosediirii kullanilarak
maksimize etmek gerekir. Bu prosediir bilinmeyen parametreler igin baslangic
degerleri secer ve sistematik olarak bunlari gilincellestirir. Glincellestirmeler

maksimum log-olabilirlik fonksiyonu bulununcaya kadar devam eder.

Battese ve Corre(1977), log-maksimum olabilirlik fonksiyonu parametreleri igin

asagidaki parametrelerin kullanilmasini 6nermislerdir[29];

2_ 2 2
o’ =0, to,

y=o;lo (3.25)

Buradaki y parametresi O ile 1 arasinda deger alir. ¥ =0 ise sinirdan olan tiim
sapmalar giiriiltiiden kaynaklanmaktadir demektir. Eger y =1 ise sinirdan olan tiim
sapmalar teknik etkinsizlikten kaynaklanmaktadir demektir.  igin parametre uzay1

uygun bir baslangi¢ degeri belirlendiginde tekrarli maksimizasyon algoritmasinin

olusturulmasinda avantaj saglamaktadir.

Battle ve Corra’nin 6nerdikleri parametreler ile olusturulan log-olabilirlik fonksiyonu

asagidaki sekildedir;
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2

In(L):—?I ( j——log(a)+2ln[1 #(z)]- 2i(lnyI XS

OIS xﬁ)f

f,0 ve A’ ’nin maksimum olabilirlik tahminleri yukaridaki olabilirlik fonksiyonunun

(3.26)

maksimumunun bulunmasiyla elde edilir.
3.4.Fonksiyonel Bicimler

Teknik etkinsizligin analizinde kullanilan fonksiyonlar1 temsilen dogrusal, log
dogrusal, cobb-douglas, translog, CES, Zellner-Revenkar genel fonksiyonu veya
dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilabilir. Uygulamada c¢ogunlukla dogrusal,
cobb-douglas ve translog fonksiyonlari kullanilir. ki girdi ve bir cikti oldugu

durumda s6z konusu fonksiyon big¢imleri soyledir;

Dogrusal Uretim Fonksiyonu
Y=BotB,x; tB,x, Tu (3.27)

Cobb-Douglas (log-log) uretim fonksiyonu
In(y)=B, +B,In(x,)+B,In(x,)+u (3.28)

Translog Uretim Fonksiyonu
In(y)=B,+B,In(x,)+B,In(x, )+B311’1(X1)2 +B4ln(X2)2 +B5In(X,X,)+u (3.29)

Verilen fonksiyonlarin hangisinin daha uygun oldugu kendi basina bir g¢alisma
konusudur. Bunun yani1 sira bu fonksiyonlar icerisinde ¢esitli avantajlari nedeni ile
tahmin edilecek {iretim fonksiyonu genellikle Cobb-Douglas fonksiyonu
secilmektedir. Basitligi, kolay anlasilir olusu ve yorumlama avantajlarinin yaninda

sabit girdi esnekligine sahiptir. Ikama esnekliginin degeri ise 1°dir.
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Translog fonksiyonu ilk olarak Christensen, Jorgenson ve Lau(1975) tarafindan
ampirik calismalarda kullanilmistir[30]. Translog fonksiyon formu yillar boyu en
popiiler esnek fonksiyon formu olarak kalmay1 basarmiglardir. Translog fonksiyonu
Olcege gore getiri veya ikama olanaklar1 {izerinde higbir kisitlamaya gerek

duymamaktadir.

Stokastik sinir modeli igin Cobb-Douglas iiretim fonksiyonu;
N

INY, =Bo+> B X (3.30)
=1

ve translog liretim fonksiyonu;

N N N
InY;, :BO+ZBijiI+ZZBijjithit 3.31)
= p==

jE
Girdilerin kareleri ve ¢apraz ¢arpimlarini igeren ikinci terim olmadiginda fonksiyon
Cobb-Douglas iiretim fonksiyonuna doniigmektedir. Dolayisiyla translog iiretim

fonksiyonu daha genel bir formdur.

3.5. Stokastik Sinir Modelleri

Model 1: Battese&Coelli Spesifikasyonu (Zamana gore degisen Etkinsizlik Modeli)

Battese ve Coelli (1992), panel veri (dengesiz) icin stokastik sinir iiretim
fonksiyonunu Onermislerdir. Firma etkilerinin kesilmis normal rastgele degisken
olarak dagildigi ve zamanla sistematik farklilifa izin veren bu model asagidaki
gibidir[31].

Y, =%, B+H(V,-U,,) i=1,...N,t=1,...,T (3.32)
U, =(U;exp(-n(t-1)))
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Y, , I. firmanin t. zaman periodunda iiretiminin logaritmasi

X;, ,» kx1 boyutlu i. firmanin t. zaman periodunda girdi miktar: vektorii(transforme edilmis)

B, tahmin edilecek parametre vektori

V, , iidN(0,02) ve U, 'lerden bagimsiz

U, , negatif olmayan tretimdeki teknik etkinsizligi gosteren sifirda kesilmis N(u, o) rastgele degisken
n , tahmin edilecek parametredir.

Ayrica panel veri tam olmak zorunda degildir(Dengesiz panel veri).

Battese ve Cora’nin gelistirdigi parametreler kullanildiginda
o’ =c’+0’ ve y=c’l(c?+0c’) seklinde ifade edilir. Bu model igin maksimum
olabilirlik tahminlerinin hesaplanmasi gereklidir. 0 ile 1 araliginda degisen

parametresi maksimizasyon siirecinin iterasyonunda iyi bir baslangi¢c degeri saglar.

y parametresinin 6nemliliginin test edilmesi ile stokastik sinir tiretim fonksiyonunun
gerekliligi de test edilmis olur. Eger =0 hipotezi kabul edilirse bu, o nun da sifir

oldugunu ve dolayisiyla u; teriminin modelden kaldirilmasini gerektirir[32].

1 =0 olmasi ise zamanla degismeyen modeli olusturur.

Model, Aigner, Lovell, Schmidt (1977) modelinde birkac¢ agidan agilim saglayan bir

uzantisi olarak ozetlenebilir. Model dengesiz (unbalanced) panel verilerle tahmine; 7,
ve , ‘yii tahmin ederek etkinsizligin zamana gore degisen boyutu ve hata teriminin

ortalama degeri lizerinde degerlendirme ve test imkan1 saglamaktadir[33].

Model 2: Battese&Coelli(1995) Spesifikasyonu (Etkinsizlik Modeli)

Birgok ampirik calismada bu tahmin fonksiyonu kullanilarak firmalar diizeyinde
etkinlikler ongoriilmiis ve stokastik sinirlar tahmin edilmistir. Sonrasinda belli bir
sektorde  firmalar  arasinda  Ongoriilen  verimliligin ~ firmaya  Ozgi
degiskenlerden(yoneticilik  deneyimi, sahiplik  O6zellikleri..vb)  kaynaklanan

farkliliklarin belirlenmesi amaglanmistir.
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Bu yontem uzun siire yararli bir yontem olarak kabul edilmistir. Fakat iki asamal1 bu
tahmin siireci etkinsizlik etkilerinin bagimsizlig1 varsayimi ile tutarsizlik gosterir. Iki
asamali tahmin yontemi ile elde edilen tahminlerin tek asamali tahmin prosediirii

kullanilarak elde edilen tahminler kadar etkin olmasi pek miimkiin degildir.

Bu konu Kumbhakar, Ghosh ve McGukin (1991) ile Reifschneider ve
Stevenson(1991) tarafindan ele alinmistir ve stokastik sinir modelindeki etkinsizlik
etkilerini firmaya 6zgii degiskenlerin ve rastgele hatanin bir fonksiyonu olarak ifade

ederler.

Battese ve Coelli(1995), Kumbhakar ve arkadaslarinin 6nerdigi modele esdeger
tahsis etkinliginin var oldugu istisnalar disinda, birinci dereceden kar

maksimizasyonuna ve panel veriye izin veren baska bir model 6nermislerdir[34].

Y, =X BH(vi-uy,) =1,.,.N , t=1,....,T (3.33)
Y, , 1. firmanm t. zaman periodunda tiretiminin logaritmasi

X;, , kx1 boyutlu i. firmanmn t. zaman periodunda girdi miktar: vektorii(transforme edilmis)

B, tahmin edilecek parametre vektori

V, , iidN(0,57) ve U, 'lerden bagimsiz

U
m, =z,0

z,,, px1 boyutlu etkinsizligi etkileyebilecek degiskenler vektori
d, 1xp boyutlu tahmin edilecek parametre vektori

negatif olmayan iretimdeki teknik etkinsizligi gosteren sifirda kesilmis N(m, o) rastgele degisken

it !

Bu modelde bazi 6zel durumlarda diger modelin 6zelliklerine sahip olur. T=1 ve z,
sabit deger olup baska hi¢bir degiskeni kapsamiyorsa model Stevenson modeli olur

ki 7, Stevenson modelindeki , parametresi ile ayn1 olur.

Model 2 6zetle, Aigner, Lovell, Schmidt modelinin panel veriye imkan veren ve
etkinsizlik i¢inde etkisi olabilecek degiskenleri modele ilave eden bir uzantis1 olarak

tanimlanabilir.
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Maliyet Fonksiyonu

KVB’nin stokastik iiretim smirmim altinda calismasina neden olan U, teknik

etkinsizlik etkisiyle beraber, yukarida verilen modellerin tamamu iiretim fonksiyonu

terimi ile ifade edilmistir. Eger stokastik iiretim sinir fonksiyonu yerine stokastik
maliyet sinir fonksiyonunu belirlemek istersek hata terimini (v, —u.) den (v, +u,) ’ye

dontistiirmek gerekir.

Y, =xBHv, ;) i=1,....N (3.34)

Y, , i. firmanin Gretim maliyetinin logaritmasi

X; , kx1 boyutlu i. firmanin girdi fiyatlarinin vektorii(transforme edilmis)
B, bilinmeyen parametre vektOri

v, , iidN(0,52) ve u, 'lerden bagimsiz

u; , negatif olmayan, tretimdeki etkinsizligin maliyetini gosteren

rastgele degisken iid‘N(O,aS)‘.

3.6. Teknik Etkinligin Kestirimi

Onceki boliimlerde, i. karar verme birimi igin teknik etkinlik TE, =exp(-u,) olarak

bulunmustu. Bu sonug, hem karar verme birimi hem de endiistrilerin teknik
etkinliginin tahmini i¢in bir temel olusturur. Kestirim problemi ig¢in normal- yari

normal model kullanilmistir.

3.6.1. Karar verme birimine 6zgii etkinlik

Teknik etkinligin tahmini i¢in u; ile ilgili baz1 bilgilere ihtiyacimiz vardir. y;’yi
belirledigimiz zaman u;’nin kosullu birikimli olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki
gibidir.

1 . u;
————(u; —u; )2}/<D£—J (3.35)

1
p(uly;)=—— exp{
,fZ;mf 20.

*
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Burada u; =—(Iny, —x,8)o’ /o Ve o? =c’c. /o *dir. Bu kosullu birikimli olasilik
yogunluk fonksiyonu i. karar verme birimi segildikten ve y; gozlendikten sonra
u’nin muhtemel ve olas1 degerleri hakkinda bilgi verir. Ote yandan Jandrow ve

arkadaslar1 U;’yi belirleyen asagidaki esitligi kullanmislardir[35].

. L [eue)
0, =E{u |y} =u; +G*|:—CD(U:/O'*)i| (3.36)

Burada ¢(x) standart normal rastgele degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonudur.

ui’nin en iyi kestirimi y; bilindiginde u;’nin kosullu beklenen degeridir.

Horrace ve Schmidt(1996) Es.3.36’y1 (1—a)x100% giiven diizeyinde U, |y, igin

giiven aralig1 olusturmada kullanilabilecegini gostermislerdir[36].

L =u; + 0.0 {1-a/2)d(u; /0.)} (3.37)
U, =u; +0.0 {(a/ 2)(u; / 0.)} (3.38)

Cogu durumda ilgilenilen i. karar verme biriminin teknik etkinligi yani
TE, =exp(-u,) *dir. Battese ve Coelli (1988) tarafindan p(u,|y,) kullanilarak
alternatif bir tahmin edici Es. 3.39.”da verildigi gibidir[37].

TE, = E{exp(-u;) | y;} :{d{u—:—a]/@[u—rﬂexp{f —uf} (3.39)

Kestirim hata kareler ortalamasi minimum oldugunda bu belirleyicinin optimum

oldugu gosterilmistir[28].

Hangi tahmin edicinin kullanildigina bakilmaksizin (1—«)x100% tahmin aralig igin

exp(-U,) < TE <exp(-L,) *dir.
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Pratikte, tahmin araliklarinin olusturulmasinda gelistirilmis paket programlar

kullanilir. LIMDEP, FRONTIER ve SHAZAM gibi paket programlari normal-yar1

normal translog {iretim sinir1 modelini Kullanarak U; i¢in hem nokta tahmin hem de

tahmin aralig1 vermektedirler.

Battese ve Coelli exp(—u;) ifadesinin en iyi kestiriminin asagidaki esitlik ile elde

edilecegini belirtmislerdir.

E [e'ui Je. :I — 1-¢p(c,tye/c,) e(Yei +9% 2)
o 1-o(ye/o,) (3.40)

GA:\H/(I_?/)UZ ¢ =In(y,)—xf

Bu esitlikten elde edilen degerler ile Es. 3.36.’dan elde edilen degerler ayni degildir.
Bunun nedeni rastgele degiskenin dogrusal olmayan fonksiyonunun beklenen degeri
ile rastgele degiskenin beklenen degerinin fonksiyonunun esit olmamasinin 6zel bir

durumudur[3].

FRONTIER paket programindaki teknik etkinsizlik kestirimleri Es. 3.40°da yer alan
bilinmeyen parametrelerin yerine maksimum olabilirlik tahminlerinin konmasi ile

elde edilir.

3.6.2. Endiistri etkinligi

Endiistri  etkinligi, endistrideki tiim firmalarin(karar verme birimlerinin)
etkinliklerinin  ortalamalarmin alinmasiyla hesaplanir. Bu yiizden endiistri
etkinliginin tahmin edicisi Ornekteki tim karar verme birimlerinin etkinliklerinin

tahminlerinin ortalamasidir.

|
TE = %ZTE 3.41)
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Bazi durumlarda endiistri etkinliginin tahmininde agirliklandirilmis ortalamalarin
kullanilmast gerekebilir. Ciinkii kimi zaman etkinsizligin biiytikligii firmalarin

biiytikligii ile iliskili olabilir.

Endiistri etkinligi, herhangi bir karar verme birimi 6rnege secilmeden Once i. Karar

verme biriminin etkinliginin beklenen degeri olarak gortilebilir.

Uj i¢in normal-yar1 normal olasilik yogunluk fonksiyonu Es. 3.42’de verildigi gibidir.

b(u,)= \/2272 exp {— 2”;2} (3.42)

Bu kosulsuz olasilik yogunluk fonksiyonu karar verme birimine 6zgii sonuglarin
benzerlerini iiretmek i¢in kullanilabilir. Endiistri etkinliginin optimum tahmin edicisi

asagidaki gibidir;
A 0-2
TE = E{exp(-u;)} = 2®(-0,) exp {7“} (3.43)

Endiistri etkinligi i¢in (1—a)x100% araliginda giiven diizeyi Es.3.44.’de verildigi
gibidir.

exp(-U) <TE <exp(-L)

(3.44)
L=25,440,v8U=2_,,0,
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3.7. Hipotez Testleri

Stokastik sinir arastiricilar1 S katsayilarinin - anlamlilign ile ilgili hipotez
kontrollerine ek olarak etkin olmama etkisinin yokluguyla da ilgilenirler. Olusturulan
modelde teknik etkin olmama etkisinin testi i¢in kontrol ve karsit hipotezler kurulup

gerekli degerlendirme yapilmalidir.

Normal-yar1 normal ve normal-iissel dagilim modelleri durumunda bos hipotez tek
bir parametre iceren bir sinamadir. Eger model maksimum olabilirlik metodu
kullanilarak tahmin edilirse bilinen basit Z sinamasi kullanilarak bu hipotez test

edilebilir.

Ornegin normal-yar1 normal modelde kontrol ve karsit hipotezler asagidaki sekilde

kurulur.
Hy,:02=0
H,:02>0

Alternatif olarak yukaridaki hipotezlerin es degeri olan hipotezler agagidaki gibi

kurulabilir.
H,:4=0 Hy:»=0
H :4>0 H :y>0

[k hipotezde verilen o, , sifir ise tiim U, ’ler sifir olur. Buda tiim karar verme

birimlerinin tamamen etkin oldugunu gosterir.

Kurulan hipotezlerin test edilmesinde kullanilan Wald Istatistigi, aslinda bilinen basit
Z testinden ibarettir. Maksimum olabilirlik tahmin edicisi ile tahmin edilen degerin

tahmininin standart hatasina oranlanmasiyla bulunur.



37

Battese ve Corra’nin benimsedigi parametreler ile hesaplanacak test istatistigi

asagida verildigi gibidir.

i (3.45)

S

Hesaplanan deger kurulan hipotez tek tarafli oldugundan z kritik degeri 1.645°1 asar

ise Ho hipotezi ret edilir.

Yapilan similasyon ¢alismalarinda Wald testinin kii¢lik 6rneklerde yetersiz kaldigi ve

Onemsiz bir degere sahip oldugu gozlenmistir.

Coelli yaptig1 Monte Carlo ¢aligmasiyla ¢aligma basina 0.05 olarak belirlenen Ltip
hata olasiliginin 0.20 oraninda gergeklestigini gostermistir. Yani bunun anlami
yapilan 100 denemede gergekte dogru olan Hp hipotezi 20 kez ret edilmistir
demektir[38].

Coelli, bu hipotezlerin kontrol edilmesinde literatiirde “Likelihood-Ratio(LR) Test”
olarak gegen tek yanli genellestirilmis olabilirlik oran testinin kullaniimasi

gerektigini ortaya koyar.

Tek yanli genellestirilmis olabilirlik oran testinin uygulanmasinda kullanilacak test

istatistigi asagidaki esitlikte verildigi gibidir.
LR =-2{In[L(H,)]-In[L(H,)]} (3.46)

L(H,) ve L(H,) , kontrol ve karsit hipotez altinda olabilirlik fonksiyonunun

degerleridir. Eger Ho dogru ise bu test istatistiginin dahil edilmis kisitlamalarin
sayisina esit serbestlik derecesine sahip ki-kare dagildig1 varsayilir. Bununla beraber,

H, : 7 =0 kontrol hipotezini test ederken bazi zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Ciinki,
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y=0 y parametresinin siirinda yer almaktadir. Bu durumda eger H,:y =0

kontrol hipotezi dogru ise genellestirilmis olabilirlik oran istatistigi (LR) ki-kare

dagilimlarinin karigimi olan ve agagida verilen asimptotik dagilima sahiptir[38].

1 1

H,:»>0’in H;:y=0’a kars1 kontrolii i¢in bu tek tarafli genellestirilmis LR
testlerinin hesaplanmasi oldukca basittir. « biiylikliiglinde bir testin kritik degeri

XZ(2ax) degerine esittir. Bu deger s,aralifina esit X7 tesadiifi degiskeni tarafindan
gecilen degerdir. Bu yiizden, o biiyiikliigiinde LR testine gére LR X/ (2a)’y1
gegiyorsa Hy:y=0 | H;:y>0 lechine ret edilmektedir. Dolayisiyla ornegin

« — 0.05biiyiikliigiinde bir testin kritik degeri X *tablosundaki 3.84 degeri degil
Kodde-Palm tablosundaki 2.71 olmalidur.

3.8. Panel Veri

Karar verme birimlerinden ayn1 degiskenlere iligkin veriler belirli zaman araliklartyla
tekrarlt olarak gozleniyorsa elde edilen verilere panel veri denir. Gerekli sartlar
saglandiginda panel veriler hem teknik degisimin hem de etkinlikte zamanla olusan
degisimin incelenebilmesine imkan tanir. Panel verilerin kullanilabilmesi i¢in teknik
degisimin uygun bir parametrik model ile tanimlanmis olmasi, stokastik sinir
modelindeki teknik etkinsizlik etkilerinin stokastik olmasi ve belirlenen dagilima

sahip olmalar1 gerekir[3].

Normal-yar1 normal modelin panel veriye uyarlanmis hali Es. 3.48.’de verildigi gibi

tanimlanir.
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In(y, )=x,p+v,-u, i=1,...N t=1,..,T (3.48)
Y., I.firmanin t.zamandaki ¢ikt1 degeri

X, (1xK)'lik girdi matrisi

v, tesadufi hatadir.Bagimsiz ve 6zdes dagilir.Ortalamasi 0 varyansi ¢2'dir.

u, teknik etkin olmama etkileridir. v, 'lerden bagimsizdir.

3.9. Stokastik Uretim Sinirinin Tahmini icin Kullanilan Yazihmlar

Stokastik sinirin tahmin edilmesinde kullanilan bir dizi istatistiksel ve ekonometrik
yazilimlar mevcuttur. Bunlardan bazilari; LIMDEP, FRONTIER, Stata, WinBUGS,
Shazam, SAS...vs seklinde siralanabilir. Pratikte bu amag¢ icin en cok tercih

edilenler, kullanimi1 daha kolay olan FRONTIER ve LIMDEP yazilimlaridir.

FRONTIER 4.1 programi, Tim COELLI(1996) tarafindan stokastik sinir analizi i¢in
gelistirilmis 6zel amagli bir yazilimdir. Literatiirde, stokastik sinirlarin tahmini igin
en yaygin olarak kullanilan paket programdir. Bu program, parametrelerin
maksimum olabilirlik tahminlerini igermektedir. Tahmin siireci, ii¢ temel adimdan
olusur. Ik olarak EKK y&ntemi ile B’lar igin yansiz tahmin ediciler olusturulur.
Hesaplanan bu EKK tahminleri, en ¢ok olabilirlik modelinin tahmini i¢in baglangi¢
degeri olarak kullanilir. En ¢ok olabilirlik fonksiyonunun degeri EKK ile tahmin
edilen B’lar kullanilarak O ile 1 arasindaki farkli y degerleri i¢in hesaplanir. Son
olarak Davidon-Fletcher-Powell algoritmasiyla EKK ile tahmin edilen B’lar ve ara

adimda hesaplanan y kullanilarak hesaplanir.

Uretim smirmin tahmini igin 6zel olarak gelistirilen program, stokastik smir
modellerinin tahmini i¢in kullanim1 olduk¢a kolay bir aractir. Hem tiretim ve maliyet
fonksiyonlarmin tahmininde, hem panel hem de zamanla degisen ve zamanla
degismeyen etkinsizliklerin tahmininde kullanilir. Ayrica, fonksiyonel formun

bagimli degiskeninin logaritmik oldugu durumlarda da kullanilir.
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LIMDEP, William H.Greene(1995) tarafindan gelistirilen stokastik  smir
modellerinin tahmini i¢in kullanilabilen ¢ok amaghi ekonometrik bir paket
programdir. Etkinsizlik teriminin hem yar1 normal veya kesilmis normal hem de iistel
veya gamma dagilimina sahip oldugu durumlarda kullanilir. Bu sebeple etkinsizlik

teriminin istel veya gamma dagilim gosterdigine iliskin giicli kanitlar varsa

LIMDEP, FRONTIER e gore daha iyi bir segenek olacaktir.

Cizelge 3.1. Yazilimlarda kullanilan dagilim yaklagimlari

DAGILIMLAR LIMDEP 7.0 | FRONTIER 4.1

Kesitsel Veriler Icin

Yar1 Normal Dagilim Evet Evet
Kesilmis Normal Dagilim Evet Evet
Ustel Dagilim Evet Hayir
Gamma Dagilim Evet Hayir

Panel Veriler Icin

Zamanla Degismeyen Firmaya Ozgii Etkinsizlik

Yar1 Normal Dagilim Evet Evet
Kesilmis Normal Dagilim Evet Evet
Zamanla Degisen Firmaya Ozgii Etkinsizlik

Yar1 Normal Dagilim Hayir Evet
Kesilmis Normal Dagilim Hayir Evet

Kaynak: Sena, V.,(1999)
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4 UYGULAMA

4.1. Arastirmanin Amaci

Bu c¢alismada Stokastik Smir Analizi  kullanilarak  Tiirkiye’deki  kamu
tiniversitelerinin performanslari belirlenmek istenmektedir. Performans dl¢iimii i¢in
belirlenen model iki ayr1 modelin birlesimden olugmaktadir. Stokastik sinir analizi
yontemi uygulanirken her modelde sadece bir ¢iktt kullanilabildiginden,
tiniversitelerin performanslar1 egitim performansi ve yayin performansi olarak iki
ayrt modelle Ol¢lilmiistiir. Analizin ilk agsamasinda tiim {iniversiteler i¢in, olusturulan
modeller kullanilarak etkinlik Ol¢iimii yapilmistir.  Sonraki agsamada her bir
tiniversite icin egitim performanst modeli kullanilarak hesaplanan etkinlik skoru ile
yayin performansi kullanilarak hesaplanan etkinlik skorlarinin ortalamasi alinmus,
boylece her bir iiniversite i¢in tek bir etkinlik skoru elde edilmistir. Universitelerin
performanslarina gore siralanmasinda elde edilen ortalama etkinlik skorlar

kullanilmistir.

Calisma kapsaminda stokastik sinir modellerinden hata bilesenleri modeli
kullanilmistir. Olusturulan modellerle yapilan parametre tahminleri, gamma
degerleri, en ¢ok olabilirlik kestirimleri ve her bir iiniversiteye ait teknik etkinlik

degerleri FRONTIER 4.1 yazilimi kullanilarak hesaplanmuistir.

4.2. Universite Etkinliklerinin Ol¢iimii icin Literatiir Taramas

Birgok iilkede cesitli amaglarla yiiksek 6grenim kurumlari etkinlik degerlendirme
siireclerinden gegmektedir. Bu sebeple son yillarda yapilan bazi ¢alismalar asagidaki

gibi 6zetlenmistir.

Kutlar ve ark. tarafindan yapilan ¢calismada Cumhuriyet Universitesi’nin 6grenci alan
sekiz Fakiiltesinin VZA ile performans degerlendirmesi yapilmistir. Girdi olarak

akademik personel sayisi, idari personel sayisi, personel giderleri ve yiliz dl¢iimleri,
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cikt1 olarak ise Ogrenci sayilar1 ve 6grenci har¢ miktarlar1 kullanilmistir. Yapilan
analiz sonucunda T1p, Dis Hekimligi, Giizel Sanatlar ile ilahiyat Fakiiltesinin segilen
girdi ve ¢iktilar ¢ercevesinde, diger fakiiltelere gore, etkinlik skorlarinin daha diisiik

oldugu tespit edilmistir[4].

Aslan ve ark. yaptiklari calismada Cumhuriyet Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi’nin 1999-2001 yillarina ait veriler kullanilarak etkinliginin Olctilmesi
amaglanmistir. Fakiilteye ait alt1 boliimiin akademik personel yardimci personel ve
hasta sayilar1 ile net karlar1 girdi ve c¢ikt1 degiskenler olarak belirlenmistir.
Degerlendirmeye alinan bdliimlerin verimsizliginin nedenlerini ortaya koymak igin

ornek edinme yapilmistir[39].

Kutlar ve Babacan, tarafindan yapilan ¢alismada Tiirkiye’deki kamu {iniversitelerinin
goreli etkinlik 6l¢timleri VZA kullanilarak hesaplanmistir. Girdi ve ¢ikt1 yonlii olarak
iki model kurulmus, 53 devlet {iniversitesi karar verme birimi olarak kullanilmstur.
Bu karar verme birimlerine ait gozlenmis 8 girdi ve 6 ¢ikti kullanilarak analizler bes
yil i¢in yapilmigtir. CCR modeline gore yapilan analizler sonucunda Tiirk Kamu

Universitelerinde etkinsizlik gittikce arttig1 sonucuna varimstir[40].

Orug ve ark. Tirkiye’deki 24 devlet {liniversitesinin 2006 yili etkinlik Ol¢iimlerini
bulanik veri zarflama analizini kullanarak hesaplamislardir. Calismada, geleneksel
VZA modellerinden farkli olarak girdi ve c¢iktilara verilen agirliklarda tiim
tiniversiteler icin ortak agirlik kiimesi kullanilmistir. Etkinlik 6l¢iimiinde 6 adet girdi
ve 7 adet ¢iktt kullanilmis uygulama sonunda; Sakarya, Afyon Kocatepe, Yildiz
Teknik ve Canakkale Onsekiz Mart Universitelerinin etkinlik degerleri %95-100

araliginda bulunmustur[41].

Abbott ve Doucouliagos, 36 Avustralya tiniversitesinin etkinliklerini 1995 yilina ait
verileri kullanarak 6l¢meyi amaglamistir. Calismada personel gideri hari¢ tiim

giderler, cari olmayan aktifler, akademik personel sayis1 ve idari personel sayis1 girdi
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degisken; 6grenci sayis1 ve arastirma 6denegi ise ¢ikti degisken olarak belirlenmistir.

Analiz sonucunda ortalama etkinlik degerleri oldukca yliksek bulunmustur[42].

Onel ve Saatgioglu, yaptiklari calismada Tiirkiye’deki bir iiniversiteye ait 1970-1991
yillarmin verilerini kullanarak arastirma performanslarindaki degisimi trend analizi
ile belirlemeyi ve performansi etkileyecek faktorleri incelemeyi amaglamiglardir.
Arastirma caligmalarini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde ¢oklu regresyon analizi
kullanilmistir. Calisma iiniversite ¢apinda ve sadece fen-edebiyat fakiiltesi icin iki
asamali olarak yiiriitiilmistiir. Profesér basma diisen uluslar arasi dergilerde
yaymlanmis makale sayis1 bagimli degisken olarak belirlenmis stepwise regresyon
teknigi ile bagimli degisken olarak profesor sayisinin tim Ogretim iiyesi sayisina
orani ve profesdr basina diisen doktora derecesi sayisi anlamli bulunmustur. Fen-
edebiyat fakiiltesi i¢in yapilan analizde ise sadece profesor sayisinin tim Ogretim

liyesi sayisina orani olarak hesaplanan degisken anlamli bulunmustur[43].

Sarica, hazirladigr yiiksek lisans ¢alismasinda iiniversitelerin performansa gore
yonetimi i¢in VZA tabanli bir karar destek sistemi tasarlamay1 amaclamistir. Belirli
girdi ve ciktilar1 kullanarak bagli bulunan {iniversitelerin hangi biriminin veya
birimlerinin en kaliteli ve etkin hizmeti sundugu arastirilmak istenmistir. Tip, Fen-
Edebiyat, Egitim ve Iktisadi Idari Bilimler Fakiiltelerinin analizi yapilan her iki yil

icinde etkin ¢iktig1 sonucuna ulagilmistir[44].

Baysal ve ark. yaptiklar1 calismada Tiirkiye’deki devlet tiniversitelerinin 2004 yili
performanslarint VZA ile belirleyip 2005 yili biitce tahsislerini buna gore
hazirlamay1 amaglamislardir. Personel giderleri, cari giderler, yatirim giderleri,
transfer harcamalar1 ve 6gretim iiyesi sayilar1 girdi degiskenler olarak belirlenmis
cikt1 degiskenler olarak ise lisans, yliksek lisans, doktora 6grenci ve yayin sayilari
belirlenmistir. Olgege gore degisken getiri varsayimi altinda yapilan analiz

sonucunda elli {iniversitenin yirmi besi etkin bulunmustur[45].
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Avkiran, calismasinda Avustralya iiniversitelerinin etkinliklerini incelemek
istemistir. Bu amagla genel performans, egitim hizmetleri performansi ve {iicret
performansi olmak iizere lic model gelistirmistir. 1995 verileri i¢in temel bulgular
tiniversite sektoriinde teknik ve dlgek etkinliginin genel olarak yiiksek oldugu, iiretim

performansi icin ise gelistirmeler yapilmasi gerektigi ortaya ¢ikmistir[46].

Flegg ve ark. Ingiltere’deki iiniversitelerin etkinliklerinin &l¢iimiinii amaglamislardir.
Akademik personel sayisi, akademik personel ve sermaye giderleri hari¢ tiim
giderler, lisans 6grenci sayis1 ve yliksek lisans 6grenci sayilart girdi degisken; mezun
lisans 6grenci sayisi, mezun yiiksek lisans 6grenci sayist ve arastirma danigmanlik
giderleri ¢ikti degisken olarak belirlenmistir. Calismada {iniversitelerin birbirleriyle
karsilastirmasini degil, KVB olarak yillar1 secerek Ingiltere’deki yiiksekogretimin 13
yillik etkinligini Olgmiislerdir. Statik etkinliginin Ol¢iilmesinde VZA, etkinligin

zaman iginde degisiminin dl¢iilmesinde ise Malmquist indeksi kullanilmistir[47].

Fandel, calismasinda 15 Alman iiniversitesinin performansini VZA ile 6l¢gmeyi
amaglamigtir. Sabit getiri varsaymmi altinda fakiilteler bazinda ve tiim bdliimleri
kapsayacak sekilde ayr1 ayr1 analizler yapilmistir. Ogrenci sayisi, akademik personel
sayis1 ve digsal kaynaklar girdi, mezun lisans ve yiiksek lisans 6grenci sayilart ¢ikti

degisken olarak belirlenmistir[48].

Johnes, ¢alismasinda 2000-2001 yillarina ait verileri kullanarak Ingiltere’deki yiizden
fazla ylksek ogretim kurumunun etkinligini 6lgcmeyi amacglamistir. Degisken getiri
varsayimi altinda ¢ikt1 yonlii olarak modellenen c¢aligmada alt1 girdi ve ii¢ ¢ikti
kullanilmis, analizi sonucunda teknik ve 6lgek etkinliginin Ingiltere’deki yiiksek

Ogretim kurumlarinda ortalamadan yiiksek oldugu sonucuna varilmistir[49].

Rhodes ve Southwick, yaptiklari ¢alismada Amerika’daki 96 devlet ve 54 ozel
tiniversitenin etkinligini karsilagtirmak istemiglerdir. 5 girdi ve 6 ¢ikti kullanilan
caligmanin sonucunda 6zel {iniversitelerin devlet iiniversitelerine gore daha etkin

¢ikt1ig1 sonucuna varilmistir[50].
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Sinuany ve ark. calismalarinda Ben--Gurion Universitesi.ndeki 21 béliimiin
etkinligini VZA ile 6l¢miislerdir. Isletme harcamalar1 ve 6gretim elemani maaslari
girdi; 6denek, yayin sayisit ve ders kredisi ¢ikti degiskenler olarak belirlenmistir.
Calismada ayrica girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin etkinlik degerleri tizerindeki etkileri

de test edilmistir[51].

Giménez ve Martinez, yaptiklar1 calismada Barselona Ozerk Universitesi’nin kirk iki
boliimiinde 1994-1998 donemlerine ait verileri kullanarak VZA cercevesinde maliyet
etkinlikleri hesaplanmistir. Degisken 6gretim ve arastirma harcamalari, sabit 6gretim
ve aragtirma harcamalar1 ve isletme harcamalari girdi; yeni aragtirma calismalari,
boliim kredisi ve o6gretim kalitesi ¢ikti degisken olarak alinmistir. Analiz sonucunda

kirk iki boliimiin on dokuzu etkin, yirmi {igli etkinsiz bulunmustur[52].

Kuah ve Wong, calismalarinda 30 {iniversiteye ait varsayimsal veriler kullanarak
farkli girdi ve ¢ikti kiimeleri olusturarak teknik etkinlik, arastirma etkinligi ve genel
etkinligi 6lgmeyi amaglamislardir. Yapilan analiz sonucunda bazi iiniversitelerin
yiiksek teknik etkinlige sahipken arastirma etkinliklerinin ¢ok diisiik ¢iktig1; bazi
tiniversiteler i¢in ise tam tersi durumun yasandigi gézlenmistir. Ayrica etkin olmayan
tniversitelerin ~ performanslarin1  hangi  yonde artirmalart  gerektigi  de

belirtilmistir[53].

Ng ve Li, ¢calismalarinda reform sonrasi donemde Cin’de bulunan 242 kiy1 ve 180 i¢
kesimde bulunan {iniversitelerin etkinliklerini ve {retimlerindeki biiyiimeleri
arastirmiglardir. 1998-2002 yillarina ait verilerin kullanildigi ¢alismada 6gretim tiyesi
say1s1, aragtirma gorevlisi sayisi, aragtirma 6denegi, yurt i¢i ve yurt dis1 ddiiller, yurt
ici ve yurt disinda yaymlanan yayin ve kitap sayilari ile diger yayin sayilar girdi ve
cikti  kiimelerini olusturmustur. Malmquist Indeksin kullanildig1  calismada
etkinliklerin incelenen dénem i¢in artig gosterdigi sonunca varilmistir. Ayrica toplam

verimlilikte kayda deger bolgesel bir farkliliga rastlanmamistir[54].
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Li, yaptig1 calismada Cin’de bulunan 42 iiniversitenin 2008 yil1 verilerini kullanarak
VZA yontemiyle sosyal aragtirma etkinliklerini tespit etmeyi amaclamislardir.
Calisma da girdi degisken olarak kullanilabilir alan, kiitiiphane biiyiikligl, tam
zamanli Ogretim iiyesi sayisi, bilimsel arastirma harcamalar1 ve brans seviyeleri
kullanilirken; ¢ikt1 degisken olarak ise 6grenci sayisi, mezun 6grenci aylik geliri ve
ise girme oranlart  kullanilmistir. Analiz sonucunda iiniversitelerin ¢ogunun teknik

etkinlige ulasamadig1 gorilmiistiir[55].

Worthington ve Lee, yaptiklari ¢alismada Avustralya’daki 35 tniversitenin 1998-
2003 yillar1 igin etkinlik degerlerini Malmquist indek kullanarak hesaplamislardir.
Etkinlik artis1; teknik etkinlik ve teknolojik degisim bilesenlerine ayrilarak ti¢ farkl
model i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Arastirma c¢alismalarinin etkinlik diizeyinin

Ogretim ¢aligmalarininkinden daha yiiksek oldugu goériilmiistiir[56].

Katharaki ve Katharakis, yaptiklar1 c¢alismada kantitatif analizler ile Yunan
tiniversitelerinin etkinliklerinin karsilastirmali bir analizi yapmak istemislerdir. 20
devlet {iniversitesinin 2004 yilma ait verileri performans gostergeleri, VZA ve
ekonomik yontemler kullanilarak analiz edilmistir. Performans gostergesi olarak 5
farklr gosterge kullanilmis ve oran analizi yapilmistir. VZA i¢in aym girdiler farkli
ciktilar kullanilarak 2 farkli model olusturulmustur. Coklu regresyon analizi ve faktor
analizi ekonomik yontemler olarak kullanilmistir. Ug¢ ydntemle bulunan sonuglar

karsilastirilmistir[57].

Abramo ve ark. caligmalarinda 2004-2008 yillarim1 kapsayan 5 yillik dénem igin
[talyan iiniversite sisteminin verilerini kullanmislardir. Teknik etkinlik ve tahsis
etkinliginin 6l¢iilmesinde girdi olarak 6gretim elemani sayilarini kullanirken; ¢ikti
olarak ise soz konusu 6gretim elemanlar1 tarafindan yazilan bilimsel yayimn sayilari
kullanilmistir. Olgege gore sabit getiri varsayimi altinda ¢ikt1 yénlii olarak kurulan
modelin analizi sonucunda 28 {iniversitenin cogunun tahsis etkinligi degerleri yliksek

fakat teknik etkinlik degerleri diisiik ¢ikmistir[58].
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Ruggiero, yaptig1 calismada Monte Carlo teknigini kullanarak kesitsel model icin
stokastik sinir modelinin gegerliligini test etmek istemistir. Simiilasyonlar; 25, 50,
75, 100 ve 200 ornek genisliklerinde farkli hata degerleri icin ve 5 farkli model
kullanilarak yapilmistir. Sonuglar teknigin toplam hatanin icerisinde etkinsizlik ve
giiriltii bilesenlerinin tam olarak igermedigini ancak deterministik model kadar iyi

oldugunu gostermistir[59].

Horne ve Hu, yaptiklari ¢alismada Avustralya {niversitelerinin etkinliklerini
stokastik sinir analizi kullanarak 6l¢meyi amaglamiglardir. 36 iiniversitenin 6grenci,
personel ve harcama verileri kullanilmistir. Calismada 1995-2002 donemi boyunca
tiniversitelerin maliyet etkinligi tahmin edilmistir. Sabit etkili model ve rassal etkili
modelin her ikisi de kullanilmistir. Analiz sonucunda s6z konusu iiniversitelerin
yillar i¢in ortalama etkinlik degerlerinin 0,67 ile 0,55 arasinda degistigi ve etkin

bicimde faaliyet gostermedikleri sonucuna varilmistir[60].

Celik ve Ecer, yaptiklar caligmada Tiirkiye’deki 45 devlet iiniversitesinde lisans
diizeyinde verilen muhasebe egitiminin etkinligini aragtirmak istemislerdir.
Etkinligin 6l¢timii icin 11 girdi degiskeni belirlenmis; faktér analizi ile Ogrenci,
Ogretim iiyesi, finansal kaynaklar ve programlar basliklar1 altina toplanmistir. Cikt1
degisken olarak ise KPSS siav sonuglari kullanilmistir. Analiz sonucunda ¢alismaya

alinan {iniversitelerin 35’1 etkin 10’u etkinsiz olarak bulunmustur[61].

4.3. Karar Verme Birimlerinin Secimi

Saglikli bir etkinlik analizi yapilabilmesi i¢in segilecek karar verme birimlerinin
homojen bir yapiya sahip olmasi ve benzer girdileri kullanarak benzer ¢iktilari
iretmesi gerekmektedir. Calismamizda Tiirkiye’deki kamu iiniversitelerinden kirk
tanesi karar verme birimleri olarak belirlenmistir. Karar verme birimlerinin
seciminde ilk kistas 2000 yili 6ncesi kurulmus olmast sartidir. Bu sart1 sagladiklari
halde bazi degiskenlere ait verilere ulasilamamasi ve degiskenler bazinda karar

verme birimlerinin homojenligini bozacak kiigiik(az) veya biiyiik(¢ok) degerlere
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sahip tliniversiteler analiz kapsamina alinmamaistir. Analiz kapsamindaki liniversiteler

ve kurulus yillart asagidaki ¢izelgeye yansitilmistir.

Cizelge 4.1. Universiteler ve Kurulus Yillari

Abant Izzet Baysal Universitesi(1992) | {arran Universitesi(1992)

Adnan Menderes Universitesi(1992) | Inénii Universitesi(1975)

Afyon Kocatepe Universitesi(1992) Istanbul Teknik Universitesi(1973/1944)
Akdeniz Universitesi(1982) Istanbul Universitesi(1453/1933)
Ankara Universitesi(1946) K. Siit¢ii Imam Universitesi(1992)
Atatiirk Universitesi(1957) Karadeniz Teknik Universitesi(1955)
Balikesir Universitesi(1992) Marmara Universitesi(1883/1982)
Bogazici Universitesi(1863/1917) Mersin Universitesi(1992)

Celal Bayar Universitesi(1992) Ondokuz Mayis Universitesi(1975)
Cumbhuriyet Universitesi(1974) Ortadogu Teknik Universitesi(1956)
C. 18 Mart Universitesi(1992) Osmangazi Universitesi(1970)
Cukurova Universitesi(1973) Pamukkale Universitesi(1992)

Dicle Universitesi(1974) Sakarya Universitesi(1970)

Dokuz Eyliil Universitesi(1982) Selguk Universitesi(1975)

Ege Universitesi(1955) Siileyman Demirel Universitesi(1992)
Erciyes Universitesi(1978) Trakya Universitesi(1982)

Firat Universitesi(1967/1975) Uludag Universitesi(1975)

Gazi Universitesi(1926) Yildiz Teknik Universitesi(1911/1982)
Gaziantep Universitesi(1987) Yiiziincii Y1l Universitesi(1982)
Hacettepe Universitesi(1967) Biilent Ecevit Universitesi(1992)

4.4. Girdi ve Cikti1 Degiskenlerin Secimi

Her ne kadar fonksiyonel bir varsayim bulunmasa da, ayn1 karar verme birimi i¢in
farkli girdi ve farkli ¢iktilarin farklh etkinlik skoru verecegi acgiktir. Bu yiizden girdi
ve ¢ikt1 degiskenlerin belirlenmesi etkinlik analizinde 6nemli bir adimdir. Ayrica,
modele gereginden fazla girdi ve ¢ikt1 eklenmesi, veri toplanmasini zorlastirmasinin
yani sira etkin ve etkinsiz birimlerin birbirinden ayristirma yetenegini diistirmektedir.

Calisma kapsaminda kullanilacak girdi ve ¢ikt1 degiskenler belirlenirken literatiirde
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tiniversitelerin performans 6lgiimiinde kullanilan degiskenler incelenmis ve se¢imler

buna gore yapilmistir.

Calismamizda kullanilan girdi ve ¢ikt1 degiskenler ile bu degiskenlere ait tanimlayici

istatistikler agsagidaki ¢izelgeye yansitilmistir.

Cizelge 4.2. Degiskenler ve degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Degiskenler Ortalama | Std. Hata | Minimum | Maksimum
Net Yayin 447,1 49,4 106,0 1270,0
Lisans Ogrenci Sayisi 25860 2068 2130 68452
Lisansiistii Ogrenci Sayis1 | 2797 400 341 9135
Mezun Ogrenci Sayisi 5308 459 1357 16779
Ogretim Elemam Sayis1 | 739,5 78,2 244 2508

Net yayin sayisi: Calismamizda kullanilan yayin sayilari; ISI Web of Science veri
tabaninda yer alan indekslerdeki dergilerde yayimlanan tam makalelere ait
sayilardir.Yayimlanan makaleler Universite adreslidir.Yaymlar, Universitelerin
kadrolu Ogretim iiyelerince yapilmistir. Net yayin sayilart SCI, SSCI ve AHCI
tarafindan taranan dergilerde yer alabilen makaleler icerisinde her indekste sadece
bir defa yer alan makalelerin belirlenmesi ile olusturulmustur. Net yayimn sayilarina
iliskin veriler Yiiksekogretim Kurulu Baskanliginin 2008 yil1 yayin istatistiklerinden

elde edilmistir.

Lisans 6grenci sayisi: Calismamizda kullanilan lisans 6grenci sayilar1 s6z konusu
tiniversitelerin lisans diizeyinde egitim veren fakiiltelerinde 2008 yilinda aktif olarak
kaydi bulunan 6grenci sayilaridir. Bu degiskene ait veriler Olgme, Secme ve
Yerlestirme Merkezinin 2008-2009 &gretim  yili  yiiksekogretim istatistikleri

kitabindan alinmistr.
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Lisansiistii 6grenci sayisi: Calismamizda kullanilan yiiksek lisans 6grenci sayilari
s6z konusu iiniversitelerin barndirdig1 enstitiilerde 2008 yilinda aktif olarak
lisansiistii programlara kayith dgrenci sayilaridir. Bu degiskene ait veriler Olgme,
Se¢cme ve Yerlestirme Merkezinin 2008-2009 &gretim  yili  yiiksekogretim

istatistikleri kitabindan alinmstir.

Mezun ogrenci sayisi: Calismamizda kullanilan mezun 6grenci sayis1 degiskeni s6z
konusu {iniversiteden 2008-2009 ogretim yilinda egitimini tamamlaylp mezun
olmaya hak kazanan lisans dgrenci sayilaridir. Bu degiskene ait veriler Olgme,
Se¢me ve Yerlestirme Merkezinin 2009-2010 Ogretim yili  yiiksekogretim

istatistikleri kitabindan alinmistir.

Ogretim elemant sayisi: Calismamizda kullanilan 6gretim elemani sayis1 degiskeni,
tiniversitelerde profesor, dogent ve yardimci dogent unvani ile gorev yapan toplam
ogretim elemani sayisidir. S6z konusu degiskene ait veriler Olgme, Segme ve
Yerlestirme Merkezinin 2007-2008 oOgretim yili  yiiksekdgretim istatistikleri

kitabindan alinmistr.

4.5. Analiz Sonuc¢lar

Model 1(Yayin Performansi Modeli)

Girdiler: Ogretim elemani say1s1(OES), Lisansiistii 6grenci say1si(LUOS)
Cikti: Net yayin say1si(NYS)
Veri Tipi: 2008 yilina ait kesit veri

Yayin performanst modeline iligkin kullanilacak degiskenlerin belirlenmesinin
ardindan Frontier 4.1 programi kullanilarak model, asagidaki sekilde tahmin

edilmistir.

LnNYS=-0,34496+0,92267LnOES+0,46350LnLUOS
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Modeldeki katsayilarin anlamliligin sinanmast i¢in thessp degerleri, trapio degeri olan
t0.05,38=2,024 degeri ile karsilastirilmistir ve katsayilarin tamami 0,95 giivenilirlikle

anlamli bulunmustur.

Cizelge 4.3. Model 1 i¢in analiz sonuglar1

Katsayl Standart hata t-degeri
Bo -0,34496 0,13744 -2,50978
B1 0,92267 0,17198 5,36473
B> 0,46350 0,11207 4,13571
¢’ 0,14552 0,06183 2,35537
v 0,72412 0,25589 2,82981

Tiim degiskenlerin dogal logaritmasi alindiktan sonra OES degiskeninin 1 birim
artmasina karsilik NYS degiskeninin kendi birimi cinsinden 0,92 birim arttig1 ve
benzer sekilde LUOS degiskeninin 1 birim artmasma karsilik NYS degiskeninin
kendi birimi cinsinden 0,46 birim arttig1 sonucuna varilmaktadir. Cikt1 degisken ile

her 1ki girdi arasinda pozitif yonlii bir iligki vardir.

Modelde teknik etkinsizlik olup olmadiginin test edilmesi i¢in kullanilacak olabilirlik
oran istatistigi LR= 80,44 olarak bulunmustur. 0,05 anlamlilik diizeyinde 1
kisitlamali Kodde-Palm tablo degeri 2,706’d1r.

Ho: ’YZO
Hi: v#0

80,44 degeri 2,706 tablo degerinden biiyiikk oldugu i¢in Hp hipotezi reddedilir.

Modelde istatistiksel olarak anlamli bir teknik etkinsizlik vardir.

Modele gore elde edilen gamma degeri 0,7241°dir. Bunun anlami artik varyansin
%72,41’lik  bolimiiniin etkin olmama etkisi uj’den kaynaklandigi, geri kalan

%27,59’luk boliimiiniin ise tesadiifi hata vi’den kaynaklandig1 anlamina gelir.
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Calisma kapsamindaki 40 iiniversitenin yaym performansit bakimindan ortalama
etkinlik degeri 0,7873 olarak hesaplanmistir. S6z konusu 40 {iiniversiteden 25
tanesinin yayin performanst bakimindan teknik etkinlik diizeyinin ortalama teknik
etkinlik diizeyinden yiiksek oldugu goriiliirken, geriye kalan 15 tiniversitenin teknik

etkinlik diizeyi ortalama teknik etkinlik diizeyinin altinda yer almaktadir.

Universitelerin Model 1’e iliskin teknik etkinlik skorlar1 ve siralar1 Cizelge 4.4.‘de

verilmistir.

Cizelge 4.4. Model 1 igin etkinlik skorlar1

UNIVERSITE E.Skoru | Rank UNIVERSITE E.Skoru |Rank
Ortadogu Teknik Universitesi | 0,92787 1 Trakya Universitesi 0,80954 21
Gaziantep Universitesi 0,91708 2 Inonii Universitesi 0,80543 22
Gazi Universitesi 0,01513 |3 Uludag Universitesi 0,80190 |23
Hacettepe Universitesi 0,90588 4 Stileyman Demirel Universitesi | 0,79640 24
Ankara Universitesi 0,88751 S Abant zzet Baysal Universitesi | 0,79371 25
Bogazici Universitesi 0,88397 6 Atatiirk Universitesi 0,78636 26
Ondokuz May1s Universitesi 0,86970 7 Osmangazi Universitesi 0,77719 27
Istanbul Universitesi 0,86763 |8 Canakkale 18 Mart Universitesi | 0,76729 28
Erciyes Universitesi 0,85109 |9 Afyon Kocatepe Universitesi 0,75910 |29
Biilent Ecevit Universitesi 0,84897 |10 Akdeniz Universitesi 0,74942 |30
Pamukkale Universitesi 0,84192 11 Karadeniz Teknik Universitesi | 0,73508 31
K. Siit¢ii Imam Universitesi 0,83887 12 Dicle Universitesi 0,72856 32
Harran Universitesi 0,83138 13 Cumbhuriyet Universitesi 0,71140 33
Ege Universitesi 0,83136 14 Mersin Universitesi 0,70635 34
Istanbul Teknik Universitesi 0,83042 15 Celal Bayar Universitesi 0,70329 35
Selguk Universitesi 0,82896 16 Adnan Menderes Universitesi 0,64120 36
Cukurova Universitesi 0,82834 17 Yiiziincii Y1l Universitesi 0,63907 37
Firat Universitesi 0,82753 18 Balikesir Universitesi 0,58986 38
Dokuz Eyliil Universitesi 0,82701 19 Marmara Universitesi 0,55294 39
Yildiz Teknik Universitesi 0,81243 |20 Sakarya Universitesi 046538 |40

Cizelge 4.4. incelendiginde s6z konusu 40 iiniversite arasinda, teknik etkinlik diizeyi

en yiiksek olan ilk ii¢ iiniversite sirasiyla Ortadogu Teknik Universitesi, Gaziantep
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Universitesi ve Gazi Universitesi iken teknik etkinlik diizeyi en diisiik olan iiniversite

Sakarya Universitesi’dir.

Model 2(Egitim Performansi Modeli)

Girdiler: Ogretim elemani say1s1(OES), Lisans 6grenci sayisi(LOS)
Cikt1: Mezun dgrenci say1si(MOS)
Veri Tipi: 2008 yilina ait kesit veri

Egitim performanst modeline iliskin kullanilacak degiskenlerin belirlenmesinin
ardindan Frontier 4.1 programi kullanilarak model, asagidaki sekilde tahmin

edilmistir.

LnMOS=1,10387+2,09882LnOES+0,15704LnLOS

Modeldeki katsayilarin anlamliligin sinanmasi igin thesap degerleri, tranio degeri olan
t0.05,38=2,024 degeri ile karsilastirilmistir ve katsayilarin tamami 0,95 giivenilirlikle

anlamli bulunmustur.

Cizelge 4.5. Model 2 i¢in analiz sonuglar1

Katsay1 Standart hata t-degeri
Bo 1,10387 0,10532 10,4804
B1 2,09882 0,67830 3,09419
B2 0,15704 0,05215 3,01142
¢’ 0,16694 0,00891 1,87449
Y 0,70473 0,38223 2,84372

Tiim degiskenlerin dogal logaritmasi1 alindiktan sonra OES degiskeninin 1 birim
artmasina karsiik MOS degiskeninin kendi birimi cinsinden 2,10 birim arttig1 ve
benzer sekilde LOS degiskeninin 1 birim artmasina karsilik MOS degiskeninin kendi
birimi cinsinden 0,16 birim arttig1 sonucuna varilmaktadir. Cikt1 degisken ile her iki

girdi arasinda pozitif yonlii bir iligki vardir.




54

Modelde teknik etkinsizlik olup olmadiginin test edilmesi i¢in kullanilacak olabilirlik
oran istatistigi LR= 49,39 olarak bulunmustur. 0,05 anlamlilik diizeyinde 1
kisitlamal1 Kodde-Palm tablo degeri 2,706°dur.

Ho: y=0
Hi: y#0

49,39 degeri 2,706 tablo degerinden biiyiikk oldugu igin Hp hipotezi reddedilir.

Modelde istatistiksel olarak anlamli1 bir teknik etkinsizlik vardir.

Modele gore elde edilen gamma degeri 0,7047°dir. Bunun anlami artik varyansin
%70,47’lik boliimiiniin etkin olmama etkisi ui’den kaynaklandigi, geri kalan

%29,53’luk boliimiiniin ise tesadiifi hata vi’den kaynaklandigi anlamina gelir.

Calisma kapsamindaki 40 iiniversitenin egitim performansi bakimindan ortalama
etkinlik degeri 0,9193 olarak hesaplanmistir. S6z konusu 40 {niversiteden 23
tanesinin yayimn performansi bakimindan teknik etkinlik diizeyinin ortalama teknik
etkinlik diizeyinden yiiksek oldugu goriiliirken, geriye kalan 17 tiniversitenin teknik

etkinlik diizeyi ortalama teknik etkinlik diizeyinin altinda yer almaktadir.

Universitelerin Model 2’ye iliskin teknik etkinlik skorlar1 ve siralar1 Cizelge 4.6. ‘de

verilmistir.

Cizelge 4.6. incelendiginde s6z konusu 40 iiniversite arasinda, teknik etkinlik diizeyi
en yiiksek olan ii¢ iiniversite sirasiyla Hacettepe Universitesi, Ortadogu teknik
Universitesi ve Bogazi¢i Universitesi olurken, teknik etkinlik diizeyi en diisiik olan

{iniversite Balikesir Universitesi’dir.
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UNIVERSITE E.Skoru | Rank UNIVERSITE E.Skoru | Rank
Hacettepe Universitesi 0,97265 1 Biilent Ecevit Universitesi 0,92735 21
Ortadogu Teknik Universitesi 0,97024 | 2 Dokuz Eyliil Universitesi 0,92149 22
Bogazici Universitesi 0,96521 | 3 Abant Izzet Baysal Universitesi | 0,92081 | 23
Gazi Universitesi 0,96449 | 4 Mersin Universitesi 0,91771 24
Istanbul Teknik Universitesi 0,96307 | 5 K. Siit¢ii Imam Universitesi 0,91534 | 25
Ankara Universitesi 0,96029 6 Ege Universitesi 0,91515 26
Cumhuriyet Universitesi 0,95505 7 Ondokuz May1s Universitesi 0,91303 27
Canakkale 18 Mart Universitesi | 0,95391 8 Firat Universitesi 0,91252 28
Celal Bayar Universitesi 0,95374 9 Trakya Universitesi 0,91179 29
Istanbul Universitesi 0,94962 | 10 Afyon Kocatepe Universitesi 0,90206 30
Sakarya Universitesi 0,94499 | 11 Akdeniz Universitesi 0,90151 31
Pamukkale Universitesi 0,94078 | 12 Yiiziincii Y11 Universitesi 0,89059 32
Marmara Universitesi 0,94068 | 13 Harran Universitesi 0,88847 33
Uludag Universitesi 0,93915 | 14 Yildiz Teknik Universitesi 0,88448 34
Cukurova Universitesi 0,93874 | 15 Osmangazi Universitesi 0,88054 35
Karadeniz Teknik Universitesi 0,93865 | 16 Dicle Universitesi 0,88014 36
Atatiirk Universitesi 0,93668 | 17 Gaziantep Universitesi 0,86877 | 37
Adnan Menderes Universitesi 0,93416 | 18 Selcuk Universitesi 0,83291 | 38
Erciyes Universitesi 0,93226 | 19 Siileyman Demirel Universitesi | 0,82666 | 39
In6nii Universitesi 0,92873 | 20 Balikesir Universitesi 0,77665 | 40

Sonuclarin genel degerlendirilmesi

Calisma kapsamindaki 40 kamu iiniversitesinin yaym ve egitim performans

degerlendirmelerine ait sonuglar ve bu sonuglarin ortalamalar1 Cizelge 4.7.de ve

Sekil 4.1.’de verilmistir.




Cizelge 4.7. Sonuglarin genel degerlendirilmesine iligkin ¢izelge

UNIVERSITELER MODEL 1 | MODEL 2 | ORTALAMA
Ankara Universitesi 0,887513 0,960294 0,92390
Ortadogu Teknik Universitesi 0,927872 | 0,970244 0,94906
Hacettepe Universitesi 0,905880 | 0,972649 0,93926
Gazi Universitesi 0,915131 0,964495 0,93981
Istanbul Universitesi 0,867635 | 0,949625 0,90863
Istanbul Teknik Universitesi 0,830424 | 0,963068 0,89675
Bogazici Universitesi 0,883972 0,965211 0,92459
Marmara Universitesi 0,552938 | 0,940682 0,74681
Yildiz Teknik Universitesi 0,812434 0,884477 0,84846
Ege Universitesi 0,831358 | 0,915149 0,87325
Dokuz Eyliil Universitesi 0,827008 | 0,921485 0,87425
Trakya Universitesi 0,809540 | 0,911788 0,86066
Uludag Universitesi 0,801898 | 0,939154 0,87053
Selcuk Universitesi 0,828958 | 0,832913 0,83094
Akdeniz Universitesi 0,749420 | 0,901505 0,82546
Erciyes Universitesi 0,851092 | 0,932263 0,89168
Cumhuriyet Universitesi 0,711401 | 0,955046 0,83322
Cukurova Universitesi 0,828342 | 0,938742 0,88354
Ondokuz May1s Universitesi 0,869695 | 0,913030 0,89136
Karadeniz Teknik Universitesi 0,735083 | 0,938651 0,83687
Atatiirk Universitesi 0,786359 | 0,936682 0,86152
Inénii Universitesi 0,805432 | 0,928732 0,86708
Firat Universitesi 0,827531 0,912518 0,87002
Dicle Universitesi 0,728560 | 0,880139 0,80435
Yiiziincii Y1l Universitesi 0,639067 | 0,890589 0,76483
Gaziantep Universitesi 0,917085 | 0,868768 0,89293
Harran Universitesi 0,831378 0,888467 0,85992
Siileyman Demirel Universitesi 0,796395 0,826656 0,81153
Adnan Menderes Universitesi 0,641197 | 0,934159 0,78768
Zonguldak Karaelmas Universitesi 0,848966 | 0,927354 0,88816
Mersin Universitesi 0,706351 0,917708 0,81203
Pamukkale Universitesi 0,841917 0,940777 0,89135
Balikesir Universitesi 0,589856 0,776648 0,68325
Sakarya Universitesi 0,465375 | 0,944987 0,70518
Celal Bayar Universitesi 0,703291 0,953740 0,82852
Abant Izzet Baysal Universitesi 0,793712 0,920813 0,85726
Afyon Kocatepe Universitesi 0,759102 | 0,902063 0,83058
Canakkale 18 Mart Universitesi 0,767287 | 0,953910 0,86060
Kahramanmarag Stit¢i Imam Universitesi | 0,838871 0,915339 0,87711
Osmangazi Universitesi 0,777189 0,880539 0,82886
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Elde edilen ortalama teknik etkinlik skorlarina gore liniversiteler Cizelge 4.8.’de

sirlanmustir.

Cizelge 4.8. Universitelerin ortalama etkinlik skorlaria gore sira degerleri
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UNIVERSITE E.Skoru | Rank UNIVERSITE E.Skoru | Rank
Ortadogu Teknik Universitesi | 0,94906 1 Trakya Universitesi 0,86066 | 21
Gazi Universitesi 0,93981 2 Canakkale 18 Mart Universitesi | 0,86060 | 22
Hacettepe Universitesi 0,93926 3 Harran Universitesi 0,85992 | 23
Bogazigi Universitesi 0,92459 4 Abant izzet Baysal Universitesi 0,85726 | 24
Ankara Universitesi 0,92390 5 Yildiz Teknik Universitesi 0,84846 | 25
[stanbul Universitesi 0,90863 | 6 Karadeniz Teknik Universitesi 0,83687 | 26
[stanbul Teknik Universitesi 0,89675 | 7 Cumhuriyet Universitesi 0,83322 | 27
Gaziantep Universitesi 0,89293 | 8 Selcuk Universitesi 0,83094 | 28
Erciyes Universitesi 0,89168 | 9 Afyon Kocatepe Universitesi 0,83058 | 29
Ondokuz Mayis Universitesi | 0,89136 | 10 Osmangazi Universitesi 0,82886 | 30
Pamukkale Universitesi 0,89135 | 11 Celal Bayar Universitesi 0,82852 | 31
Biilent Ecevit Universitesi 0,88816 | 12 Akdeniz Universitesi 0,82546 | 32
Cukurova Universitesi 0,88354 | 13 Mersin Universitesi 0,81203 | 33
K. Siit¢ii Imam Universitesi 0,87711 | 14 Siileyman Demirel Universitesi | 0,81153 | 34
Dokuz Eyliil Universitesi 0,87425 | 15 Dicle Universitesi 0,80435 | 35
Ege Universitesi 0,87325 | 16 Adnan Menderes Universitesi 0,78768 | 36
Uludag Universitesi 0,87053 | 17 Yiiziincii Y11 Universitesi 0,76483 | 37
Firat Universitesi 0,87002 | 18 Marmara Universitesi 0,74681 | 38
Inonii Universitesi 0,86708 | 19 Sakarya Universitesi 0,70518 | 39
Atatiirk Universitesi 0,86152 | 20 Balikesir Universitesi 0,68325 | 40

Her iki performans modeli dikkate alinarak elde edilen ortalama etkinlik skorlarina

gore so6z konusu 40 kamu iiniversitesinden teknik etkinlik skoru en yiliksek olan ilk

{ic iiniversite sirastyla Ortadogu Teknik Universitesi, Gazi Universitesi ve Hacettepe

niversitesi iken, teknik etkinlik skoru en diisiik olan iiniversite Balikesir Universitesi

olarak tespit edilmistir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Hazirlanan tez ¢aligmasinda stokastik sinir analizi yontemi tanitilmis ve yontemle
ilgili temel kavramlar verilmistir. Yapilan uygulama calismasinda Tiirkiye’deki 40
kamu Ttniversitesinin 2008 yili verileri kullanilarak performanslar1 belirlenmeye

calisilmigtir.

Calisma kapsaminda s6z konusu iiniversitelerin performanslariin 6l¢iimii igin iki
ayrt model olusturulmustur. Ik model, yaym performansi modeli olarak
adlandirlmigtir.  Ciktt  degigskeni olarak iiniversitelerin 2008 yili icinde
gerceklestirdigi net yayin sayilart alinmistir. Girdi degisken olarak ise Ogretim
elamani sayilar1 ve lisansiistii 6grenci sayilar1 alinmistir. Elde edilen sonuglara gore
yayin performanst bakimindan en etkin iiniversite Ortadogu Teknik Universitesi
olarak belirlenmisken teknik etkinlik degeri en diisilk olan iiniversite Sakarya
Universitesi olarak bulunmustur. Olusturulan ilk model icin ortalama teknik etkinlik
skoru 0,7873 olarak bulunmustur. Olusturulan ikinci model ise, egitim performansi
modeli olarak adlandirilmistir. Cikti degisken olarak mezun Ogrenci sayilari
alinirken, girdi degisken olarak ise 6gretim elamani sayilar1 ve lisans 68renci sayilari
almmustir. Elde edilen sonuglara gore egitim performansi bakimindan en etkin
tiniversite Hacettepe Universitesi olarak belirlenirken, teknik etkinlik degeri en
diisiik olan iiniversite Balikesir Universitesi olarak bulunmustur. Olusturulan ikinci
model icin ortalama teknik etkinlik skoru 0,9193 olarak hesaplanmigstir.
Universitelerin ~ ortalama  teknik  etkinlik skorlarma bakildiginda  egitim
performanslarinin ~ yaymm  performanslarina  oranla daha yiikksek oldugu

gozlenmektedir.

Analizin ikinci adiminda her bir iiniversite i¢in olusturulan modellerden elde edilen
teknik etkinlik skorlarinin ortalamalari alinarak her bir iiniversite i¢in genel bir
etkinlik skoru elde edilmistir. Buna gore teknik etkinlik skoru en yiiksek olan
tiniversite Ortadogu Teknik Universitesi olurken en diisiik teknik etkinlige sahip

{iniversite Balikesir Universitesi olarak bulunmustur.
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URAP tarafindan 2009 yilinda belirlenen dokuz kritere gore Tiirkiye’deki
tiniversiteler siralanmistir. Farkli kategorilere gore yapilan siralamalardan, 2000 yili
oncesinde kurulan {tiniversiteler i¢in yapilan siralama dikkate alinmistir. Bu
siralamada, tez calismasinda karar verme birimi olarak ele alinan iiniversiteler
belirlenmis ve Spearman sira korelasyon katsayisi 0,651 olarak hesaplanmistir
(p<0.01). Her iki degerlendirmede de ilk 10’a giren {iniversitelerin biiylik 6l¢lide ayni
oldugu gozlenmistir. Sakarya ve Balikesir Universiteleri ise her iki siralamada da son

sirada yer almiglardir.

Universitelerin fakiilteler bazinda siralanmasi daha giivenilir sonuclarin elde
edilmesini saglayabilir. Ornegin, biinyesinde tip fakiiltesi bulunan iiniversitelerin
yayin sayilar1 daha fazla olacaktir. Bu durum tip fakiiltesi bulunmayan tiniversitelerin
aleyhine olabilir. Bu nedenle tip fakiiltesi bulunan ve bulunmayan tiniversitelerin ayri
ayr1 degerlendirilmesi daha gegerli bilgilerin elde edilmesi bakimindan yararh

olabilir.
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EK-1 Yayin Etkinligi Modeli

Output from the program FRONTIER (Version 4.1c)

instruction file = terminal

data file = dn31-dta.txt

Error Components Frontier (see B&C 1992)
The model is a production function

The dependent variable is logged

the ols estimates are :

coefficient  standard-error t-ratio

beta O -0.51190132E+00 0.14861739E+00 -0.34444240E+01

beta 1 0.10223765E+01 0.16421816E+00 0.62257211E+01

beta 2 -0.20359483E-01 0.10562678E+00 -0.19274925E+00

sigma-squared 0.84777028E-01

log likelihood function = -0.58436961E+01

67



68

EK-1 (Devam) Yayin Etkinligi Modeli

the estimates after the grid search were :

beta O -0.28576930E+00
beta 1 0.10223765E+01
beta 2 -0.20359483E-01
sigma-squared 0.12955444E+00
gamma 0.62000000E+00
mu is restricted to be zero

eta is restricted to be zero

iteration= 0 funcevals= 20 IIf =-0.56132605E+01

-0.28576930E+00 0.10223765E+01-0.20359483E-01 0.12955444E+00 0.62000000E+00
gradient step
iteration = 5 funcevals= 51 IIf =-0.54441255E+01

-0.34724932E+00 0.92508059E+00 0.44566809E-01 0.14156782E+00 0.71448134E+00
iteration = 10 funcevals= 132 lIf =-0.54414789E+01

-0.34495744E+00 0.92266620E+00 0.46350860E-01 0.14552046E+00 0.72412436E+00

the final mle estimates are :

coefficient  standard-error t-ratio



EK-1 (Devam) Yayin Etkinligi Modeli

beta O -0.34495744E+00 0.13744512E+00 -0.25097831E+01

beta 1 0.92266620E+00 0.17198726E+00 0.53647358E+01

beta 2 0.46350860E+00 0.11207482E+00 0.41357067E+01

sigma-squared 0.14552046E+00 0.61826275E-01 0.23536993E+01

gamma 0.72412436E+00 0.25589118E+00 0.28298137E+01

mu is restricted to be zero

eta is restricted to be zero

log likelihood function = -0.54414789E+01

LR test of the one-sided error = 0.80443448E+02

with number of restrictions = 1

[note that this statistic has a mixed chi-square distribution]

number of iterations= 10

(maximum number of iterations setat :  100)

number of cross-sections = 40

number of time periods= 1

total number of observations = 40
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EK-1 (Devam) Yayin Etkinligi Modeli

thus there are: 0 obsns not in the panel

covariance matrix :

0.18891162E-01 0.17690917E-01 -0.11338959E-01 0.13560452E-02 0.27180904E-02
0.17690917E-01 0.29579617E-01 -0.17286120E-01 -0.43262269E-02 -0.21966973E-01
-0.11338959E-01 -0.17286120E-01 0.12560766E-01 0.28436935E-02 0.14438395E-01
0.13560452E-02 -0.43262269E-02 0.28436935E-02 0.38224882E-02 0.13391059E-01

0.27180904E-02 -0.21966973E-01 0.14438395E-01 0.13391059E-01 0.65480294E-01

technical efficiency estimates :

firm eff.-est.
1 0.88751337E+00
2 0.92787176E+00

3 0.90587974E+00
4 0.91513124E+00

5 0.86763456E+00



EK-1 (Devam) Yayin Etkinligi Modeli

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

0.83042446E+00

0.88397161E+00

0.55293837E+00

0.81243388E+00

0.83135790E+00

0.82700762E+00

0.80954041E+00

0.80189793E+00

0.82895770E+00

0.74941997E+00

0.85109221E+00

0.71140135E+00

0.82834219E+00

0.86969518E+00

0.73508327E+00

0.78635905E+00

0.80543224E+00

0.82753091E+00

0.72856034E+00

0.63906660E+00

0.91708456E+00

0.83137797E+00

0.79639526E+00

0.64119689E+00
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30 0.84896633E+00
31 0.70635094E+00
32 0.84191706E+00
33 0.58985555E+00
34 0.46537517E+00
35 0.70329055E+00
36 0.79371196E+00
37 0.75910224E+00
38 0.76728745E+00
39 0.83887114E+00

40 0.77718918E+00

mean efficiency = 0.78731290E+00
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Output from the program FRONTIER (Version 4.1c)

instruction file = terminal

data file = dn31-dta.txt

Error Components Frontier (see B&C 1992)
The model is a production function

The dependent variable is logged

the ols estimates are :

coefficient standard-error t-ratio

beta O 0.97760378E+00 0.67684118E-01 0.14443622E+02

beta 1 0.24968730E+01 0.64841217E+00 0.38507497E+01

beta 2 0.14958213E+00 0.55118838E-01 0.27138113E+01

sigma-squared 0.98953938E-02

log likelihood function = 0.37115409E+02
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the estimates after the grid search were :

beta O 0.10429799E+01
beta 1 0.24968730E+01
beta 2 0.14958213E+00
sigma-squared 0.13427273E-01
gamma 0.50000000E+00
mu is restricted to be zero

eta is restricted to be zero

iteration= 0 funcevals= 20 lIf = 0.37209165E+02

0.10429799E+01 0.24968730E+01 0.14958213E+00 0.13427273E-01 0.50000000E+00
gradient step
iteration= 5 funcevals= 47 IIf = 0.37345349E+02

0.10956804E+01 0.21342007E+01 0.15714744E+00 0.15548707E-01 0.67905094E+00
iteration = 10 funcevals= 131 lIf = 0.37362381E+02

0.11038717E+01 0.20988206E+01 0.15704379E+00 0.16694241E-01 0.70472912E+00
iteration = 11 funcevals= 134 IIf = 0.37362381E+02

0.11038717E+01 0.20988206E+01 0.15704379E+00 0.16694241E-01 0.70472912E+00

the final mle estimates are :

coefficient  standard-error t-ratio
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beta O 0.11038717E+01 0.10532661E+00 0.10480463E+02

beta 1 0.20988206E+01 0.67830996E+00 0.30941910E+01

beta 2 0.15704379E+00 0.52149320E-01 0.30114255E+01

sigma-squared 0.16694241E-01 0.89060161E-02 0.18744903E+01

gamma 0.70472912E+00 0.38223149E+00 0.28437233E+01

mu is restricted to be zero

eta is restricted to be zero

log likelihood function = 0.37362381E+02

LR test of the one-sided error = 0.49394523E+02

with number of restrictions = 1

[note that this statistic has a mixed chi-square distribution]

number of iterations= 11

(maximum number of iterations setat :  100)

number of cross-sections = 40

number of time periods= 1

total number of observations = 40

75



76

EK-2 (Devam) Egitim Etkinligi Modeli

thus there are: 0 obsns not in the panel

covariance matrix :

0.11093695E-01 -0.63679208E-01 0.15754151E-03 0.73450471E-03 0.34128614E-01
-0.63679208E-01 0.46010440E+00 -0.12279018E-01 -0.35212721E-02 -0.17294172E+00
0.15754151E-03 -0.12279018E-01 0.27195516E-02 0.52332132E-04 0.27224640E-02
0.73450471E-03 -0.35212721E-02 0.52332132E-04 0.79317123E-04 0.30603393E-02

0.34128614E-01 -0.17294172E+00 0.27224640E-02 0.30603393E-02 0.14610092E+00

technical efficiency estimates :

firm eff.-est.

1 0.96029404E+00
2 0.97024432E+00
3 0.97264858E+00
4 0.96449491E+00

5 0.94962470E+00
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6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

0.96306836E+00

0.96521092E+00

0.94068170E+00

0.88447710E+00

0.91514949E+00

0.92148508E+00

0.91178797E+00

0.93915423E+00

0.83291324E+00

0.90150500E+00

0.93226344E+00

0.95504585E+00

0.93874153E+00

0.91302957E+00

0.93865112E+00

0.93668212E+00

0.92873207E+00

0.91251765E+00

0.88013908E+00

0.89058898E+00

0.86876829E+00

0.88846720E+00

0.82665574E+00

0.93415886E+00
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30 0.92735364E+00
31 0.91770795E+00
32 0.94077689E+00
33 0.77664830E+00
34 0.94498733E+00
35 0.95373998E+00
36 0.92081338E+00
37 0.90206345E+00
38 0.95390999E+00
39 0.91533934E+00

40 0.88053921E+00

mean efficiency = 0.91927652E+00
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