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Oz

Veri Zarflama Analizi (VZA) karar verme birimlerini siralamada ve
simiflamada genis kullanima sahip, oldukg¢a popiiler bir analiz olarak karsimiza
ctkmaktadir. Cok sayida girdi ve ¢ikt1 degiskeni olmasi durumunda VZA, ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemlere alternatif, parametrik olmayan bir yontemdir.
Bu c¢aligmada, Tirkiye’nin 81 ilinin, gelismislik diizeylerini temsil eden 14
sosyo-ekonomik ve demografik degisken bakimindan siniflanma ve siralanma-
sinda VZA ve c¢ok degiskenli istatistiksel yontemler karsilagtirmali olarak
incelenmistir. illeri siniflama amaciyla cok degiskenli istatistiksel yontemlerden
Diskriminant Analizi ve asamali olmayan Kiimeleme Analizlerinden K-Ortala-
ma Teknigi uygulanmis ve bu yontemlerin VZA ile ne kadar uyumlu olduklarin
tespit etmek igin ise Kappa katsayis1 kullanilmustir. illerin gelismislik diizeyle-
rine gore siralanmasinda ise ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden Temel
Bilesenler Analizi (TBA) kullanilmig ve bu yontemin VZA ile olan siralama ilis-
kisi Spearman sira korelasyon katsayisi ile test edilmistir. Analizler sonucunda,
hem smiflama hem de siralama amaci giidiildiigiinde Veri Zarflama Analizi, cok
degiskenli istatistiksel yontemlerle iyi bir uyum saglamistir. Bu uyumun
genellenebilir ve giivenilir nitelikte olmas1 amaciyla yapilan simiilasyon calig-
mas1 da benzer sonuglar vermistir. VZA ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin
aksine herhangi bir varsayim gerektirmemesi ve arastirmacinin istegine bagh
olarak modele yeni kisitlar koyabilme esnekliginin bulunmasi nedeniyle de
aragtirmacilara genis kullanim imkani saglamaktadir. VZA’nin bu avantajlarina
ve hem gercek veri hem de simiilasyon c¢aligsmasi sonuglarina dayanarak cok
degiskenli istatistiksel yontemlerin yerine kullamlabilecek bir yontem oldugu sonucuna
varilmustir.

Anahtar Sézciikler: Veri zarflama analizi, ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler, siniflama, siralama.
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Abstract

A Study on the Comparison of Data Envelopment Analysis and
Multivariate Statistical Methods in Ranking and Classifying Provinces
Development Level in Turkey

Data Envelopment Analysis (DEA), a popular method, has been extensively
used for ranking and classiffying the decision making units. DEA, a
nonparametric technique, is an alternative method to multivariate statistical
methods when it is used for the data with multiple inputs and outputs. In this
study, DEA’s and multivariate statistical methods’ performances are compared
in ranking and classiffying the 81 provinces of Turkey with respect to 14 social-
economic and demographic variables. To classify the provinces, Discriminant
Analysis, mutivariate statistical method, and K-Means Cluster Analysis,
nonhierarchical clustering method are used and for determining the
correspondence of these methods and DEA Kappa statistics is used. To rank the
provinces with respect to their development level, Principal Component
Analysis and DEA are used and these methods’ ranking relationship is tested by
Spearman’s rank correlation coefficient. After the applications, for both ranking
and classifying. DEA gives similar results with multivariate statistical methods.
To make these correspondence, a general and reliable simulation study is done
and this study has given similar results. DEA provides researchers a wide usage
opportunity since it does not need any assumptions, unlike the multivariate
statistical methods and it has a flexibility to add new restrictions to model
according to researchers need. Based on DEA’s advantages and both real data
and simulation study results, it is concluded that DEA can be used instead of
multivariate statistical methods.

Keywords: Data envelopment analysis, multivariate statistical methods,
classification, ranking.

GIRIS

Ulkelerin, illerin ilgelerin ya da benzer amaglar igin hizmet veren
bankalar, {iniversiteler ve ticaret firmalar1 gibi organizasyonel birimlerin
siniflamasi ve siralanmasi her zaman giincelligini koruyan bir konudur. Ulkeler
gelismislik diizeyleri gbz Oniine alinarak birinci, ikinci, ticlincii diinya {ilkeleri
olarak siniflandirilmakta ve siralanmakta, bu olgiitler bakimindan iyi olan
iilkeler bulunduklar1 cografi konumda ve diinyada s6z sahibi olabilmektedir.

Ulkemizde illerin ve bdlgelerin smiflamas1 ve siralanmasi gesitli
amagclarla yapila gelmektedir. Cumhuriyetimizin kurulmasindan bu yana devlet
kalkinma planlari, gelismekte olan iller ve bolgeler, kalkinmada oOncelik
verilecek iller ve bolgeler adi altinda devlet c¢aligmalari mevcuttur. Bu
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calismalar sayesinde hangi illerin iyi durumda oldugu, hangi illerin gelismislik
diizeyi bakimindan geriledigi ve hangi illerin idari, sosyal ve ekonomik
bakimdan durumlarinin iyilestirilmesi gerektigi tespit edilebilmektedir.

Ulke, bolge, il hatta ilgelere gore gelismislik diizeyleri secilen tanim ve
kapsama gore farkli yontem ve degiskenler kullanilarak belirlenebilmektedir.
Gelismislik diizeylerinin belirlenmesinde tek bir degisken kullanilabildigi gibi
birden fazla ekonomik ve sosyal gosterge birlikte kullanilabilmektedir.

Ulkemizde bélge, il ve ilgelerin gelismislik diizeyleri DPT Miistesarlig
tarafindan Temel Bilesenler Analizi Yontemi ile farkli soysal ve ekonomik
degiskenler ile bilesik endeks olusturularak tespit edilmektedir. Bu yontemle
belirlenen illerin sosyo-ekonomik gelismislik siralamasi kalkinmada oncelikli
yorelerin belirlenmesinde bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, iller arastirma birimi olarak ele alinmisg, illerin gelismislik
diizeyleri bakimindan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler ve Veri Zarflama
analizi yardimiyla smiflandirilmast ve siralanmasi iizerinde durulmustur.
Calismanin amaci, illerin sosyal, ekonomik ve demografik degiskenler
kullanilarak siniflama ve siralanmasinda bu analizlerin birbirleriyle uyumunu
karsilastirmali olarak incelemektir.

Caligmada 6nce 81 ile ait gelismislik diizeylerini temsil etmek {izere DPT
tarafindan kullanilan 58 degisken ele alinmis bu degiskenler arasindaki
korelasyon yapist incelenmistir Cok degiskenli istatistiksel analizlerin uygunsuz
sonuglar vermemesi bakimindan, bagimlilik yapisin1 yok etmek amaciyla siki
iligkili oldugu gozlenen degiskenler ve eksik veriye sahip degiskenler
arastirmadan c¢ikartilarak, 14 degisken ile analizler uygulanmistir. Veriler,
DPT’nin yaymladigi 2003 yilina ait illerin ve bdlgelerin sosyo-ekonomik
gelismislik siralamasi aragtirmasindan alinmistir (DPT, 2003).

Caligmada iller agamali olmayan kiimeleme analizlerinden K — Ortalama
Teknigi, Diskriminant analizi ve Veri Zarflama Analizi ile smiflanmigtir. Bu
analizlere ait teorik bilgi, uygulama sonuglar1 ve analizlerin illeri
simiflandirmadaki uyumu ile ilgili sonuclar Boliim 2‘de yer almaktadir. Illerin
siralanmast i¢in ise Temel Bilesenler Analizi ve Veri Zarflama Analizi
kullanilmistir. Bu analizlere ait teorik bilgi, uygulama sonuglar1 ve analizlerin
illeri siralamadaki uyumu ile ilgili sonug¢lar ise Boliim 3’te yer almaktadir.
Boliim 4’te elde edilen sonuglarin giivenilirligini sorgulamak amaciyla yapilan
simiilasyon g¢aligmasi yer almaktadir. Son bdliimde ise calismanin sonuglari
tartisilmaktadir.
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I. ILLERIN SINIFLANDIRILMASI
I. 1. Kiimeleme Analizi, K-Ortalama Yontemi

Kiimeleme analizi, dogal gruplart kesin belli olmayan birim veya
degiskenleri ayn1 kiimenin iiyelerinin diger kiimelerin iiyelerine gére daha ¢ok
benzerlik gosterdigi alt kiimelere ayiran ydntemler toplulugudur. Analiz,
birimleri p degiskene gore hesaplanan ve benzerlik 6lgiisii olarak kullanilan

bazi oOlgliler kullanarak homojen gruplara ayirmayi1 amaglar (Jajuga, Hans ve
Bock, 2002, 113).

Kiime, birbirine yakin (benzer) bireylerin olusturdugu topluluk ya da ¢ok
boyutlu uzayda olusturduklar1 bulutlar seklinde ifade edilebilir. Bu anlamda
kiime kavrami, benzerlik ve uzaklik kavramlarmi cagristirir. Kiimeleme
analizinde benzerlik Olglisii olarak, gozlem vektorleri arasindaki uzaklik
degerleri kullanilmaktadir.

Kiimeleme Analizi, birimleri p degisken bakimindan 6zelliklerine gore
gruplara ayirmak, p sayida degiskeni alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor

yapilarini ortaya koymak, taksonomik siiflama yapmak gibi cesitli amaclara
hizmet eder. Degisik islevleri yerine getirmesi nedeniyle farkli amaglar icin
farkli yontemler uygulanir. Ayrica degiskenlerin 6l¢ii birimlerinin ve 6lgme
tekniklerinin farkli olmasindan dolayr birimlerin benzerliklerinin ortaya
konmasinda da degisik 6l¢iiler kullanilir.

Kiimeleme Analizinde, verilerin normal dagilimli olmasi gerektigi
varsayimi bulunmakla beraber normallik varsayimi prensipte kalmakta, uzaklik
degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir (Tathdil, 1996, 329-330).

K —Ortalama Yontemi, veri kiimeleme problemlerinde yaygin kullanilan
asamali olmayan kiimeleme yontemlerinden biridir. Asagidaki adimlar
izlenerek birimler kiimelere ayrilir:

1.  Verilerden elde edilecek ilk k& (kiime sayisi) nokta g¢ekirdek
nokta olarak alinir. Bu noktalarin her birinin p degisken degerleri birer

kiime ortalama vektorii olarak kabul edilir. Her bir birimin kiime ortalama
vektorlerine olan uzakliklar hesaplanir.

2. Bu n—k birim en yakin ortalama vektorlii kiimeye atanir. Her
atamadan sonra, atama yapilan kiimenin ortalama vektorii yeniden
hesaplanir. Bir sonraki birimin atanacagi kiime, bu yeni kiime ortalama
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vektoriine gore uzaklik hesaplanarak belirlenir. En yiiksek benzerlige
sahip birimler bir araya getirilir.

3. Kime i¢i varyansin minimum ve kiimeler arasi varyansin
maksimum oldugu kiimeleme yapisina ulasincaya kadar tiim birimler &
kiimeye atanmaya devam eder (Ozdamar, 1998, 248-249).

I.2. Diskriminant Analizi

Diskriminant Analizi, grup tiyeligini tahmin etmek i¢in kullanilan bir ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemdir. Bu analiz, gruplari ayirmada ayirma
fonksiyonu kullanir. Analiz, matematiksel teknikler kullanarak, gruplarin
birbirinden en iyi sekilde ayrimimi saglar. Bir diger ifadeyle, bagimsiz
degiskenlerin degerlerine bagli olarak, hangi birimin hangi grupta yer aldiginin
ne kadar iyi tahmin edildigini gosterir. Her birimin hangi grupta yer aldigini
belirlemek i¢in ayirma skoru hesaplanir. S6z konusu skorlar, bagimsiz
degiskenlerin dogrusal kombinasyonundan olusur. Dogrusal kombinasyon, her
bir degiskeni belirli bir sabit ile carpip, bu ¢arpimlarin toplamindan olusur
(Akgiil ve Cevik, 2003, 401-402).

Fisher’in Dogrusal Diskriminant Fonksiyonu, iki ya da c¢oklu gruplar
ayirma problemine yonelik 6nemli istatistiksel bir yaklasimdir. Fisher, birimleri
gozlenen skorlarina dayanarak uygun gruplara simiflamak igin, gruplar arasi
kareler toplaminin grup i¢i kareler toplamina oranini maksimize eden dogrusal
bir fonksiyon 6nermistir (Mardia, Kent ve Bibby, 1979, 318).

Dogrusal ayirma fonksiyonunun optimal olabilmesi ve yanlig
siniflandirma ihtimalini minimuma indirmek amaciyla, degiskenlerin coklu
normal dagilima sahip olmalar1 ve biitiin gruplar i¢in kovaryans matrislerini esit
olmasi gerekir.

Analizde ele alinan degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmasi uygun
olmayan katsayilarin olugsmasina sebep olur. Bu nedenle Diskriminant Analizi
yapilmadan once ¢oklu baglanti olup olmadigi arastirilmalidir. Bu bakimdan
analiz Oncesinde bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar incelenmeli,
0.70 ve tzerinde korelasyon katsayisina sahip degisken ciftlerinden birisi
analizden ¢ikarilmali veya iki degiskenin birlestirilmesi diisiintilmelidir (Akgtil
ve Cevik, 2003, 402-403).

Diskriminant fonksiyonu elde edildikten sonra, gozlemler fonksiyonda
tekrar yerine konur ve simiflandirilir. Bu smiflandirma sonucunda yanlig
siniflandirma orani elde edilir. Bu yontem, smiflama ve bu smiflamay:
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degerlendirmede ayni gbzlemlerin kullanilmasi nedeniyle sapmalidir. Bir baska
yol ise, her zaman miimkiin olmamakla beraber veri setini bolmek ve
siniflamay1 bu sekilde kontrol etmektir (Lachenbruch, 1975, 7-8).

1.3. Veri Zarflama Analizi

VZA, girdiler ve ciktilar olarak ifade edilen benzer degiskenlere sahip
karar verme birimlerinin goreli etkinliklerini 6l¢gmek amaciyla gelistirilmis ve
¢cozlimde dogrusal programlama tekniklerinden faydalanan parametrik olmayan
bir tekniktir. Bu yontem homojen olduklar1 varsayilan birimleri kendi aralarinda
kiyaslar. En iyi birim(ler)i etkinlik sinir1 kabul ettikten sonra diger birimler bu
etkin birim(ler)e gore degerlendirilir.

VZA ilk olarak Charnes, Cooper ve Rhodes (1978) tarafindan, iirettikleri
mal veya hizmet agisindan birbirlerine benzer karar verme birimlerinin goreli
etkinliklerinin dl¢ililmesi amaci ile gelistirilmis olan parametrik olmayan bir
etkinlik yontemidir. Bu yontemin sahip oldugu 6zellikleri kisaca dzetlersek; her
KVB’deki etkinsizlik miktarini ve kaynaklarimi tanimlayabilmesi, her bir
KVB’nin etkinlik degeri digerlerine gore hesaplandigindan, hesaplanan
etkinliklerin goreli etkinlikler olmasi ve degiskenler iizerinde herhangi bir
fonksiyonel varsayim (Normal dagilim gibi) 6ne siirmemesidir (Cooper, Seiford
ve Tone, 2000, 1-4).

Farrell’in fikirlerini gelistiren Charnes, Cooper ve Rhodes tek bir ¢iktinin
tek bir girdiye oranlanmasiyla elde edilen etkinlik degerini, ¢oklu ¢iktilarin
coklu girdilere oranlanmasina genigletmislerdir. Bu sayede her bir KVB igin
yapay bir cikti ve yapay bir girdi bulunmakta, bu yapay cikti ve girdiler
vasitastyla KVB’lerin etkinlik degerleri bulunabilmektedir. Burada agirliklar,
etkinlik degerlerini 1’den biiylik yapmayacak sekilde secilirler (Boussofiane,
Dyson ve Thanassoulis, 1991).

VZA’da etkinlik Ol¢liimiinde kullanilan c¢esitli modeller vardir ve bu
modeller etkinligin, ¢iktilarin agirlikli toplaminin girdilerin agirlikli toplamina
orani olarak 6l¢iildiigii oran modelinden tiiretilir (Cooper, Seiford ve Tone,
2000, 22-27)

x; (=12,...,m) ve y, (r=L2, ...,s) olarak j.drnegin (birimin)

i. girdisini ve 7. ciktisi1 tanimlamak iizere oran formu asagidaki gibi
tanimlanabilir:
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max h, =2uryr0/ivixia
r=1 i=1
Zslu,,yrj/zm:vixﬁél j=L2,....n (1)
r=1 i=1

u,v, 20

Burada u,, r. ¢iktiya atanan agirhigi, v, ise i. girdiye atanan agirhg:

gostermektedir. Etkinligi dl¢iilen KVB’nin agirlikli girdi toplami (Zv,x. ) 1’e

i”vio
i=l1

esitlenir ise CCR modeli olarak bilinen temel etkinlik modeli elde edilmis olur.

S
max h; = ZMrym

r=1

iuryrj_ivixij <0 j=L2,....n
r=l i=1

m
Zvl.xm =1
i=1

u,v,20 =12, ....m ; r=L2, ...

2)

Bu model ile KVB’lerin etkinligi dl¢iiliirken modelin her KVB i¢in yani
n defa ¢oziilmesi gerekmektedir. Optimal amag¢ fonksiyonu ilgili KVB’nin

etkinlik skorunu vermektedir. Etkinlik skoru #4 ; =1"e esit olan her KVB etkin

olarak degerlendirilir. Etkinlik skoru 1’in altinda olan her birim de etkin
olmayan olarak degerlendirilecektir.

VZA’ da degiskenlerin girdi ve ¢ikt1 olarak ayrilmasi gerekir.
Degiskenlerin, girdi ve c¢ikti olarak ayrilmasi birim iizerindeki etkilerine
baglidir. Retzlaff ve Roberts (1996), girdi ve ¢ikt1 degiskenleri yerine birimler
iizerinde pozitif ve negatif etkili degiskenler kavraminin kullanilmasinin daha
dogru olacagini belirtmistir. Retzlaff ve Roberts (1996) artis1 birimin daha iyi
olarak degerlendirilmesini saglayan degiskenlerin pozitif etkili, tersine diisiisii
birimin daha iyi olarak degerlendirilmesini saglayan degiskenlerin ise negatif
etkili olarak alinmasini 6nermistir.

CCR modeli iiretim fonksiyonunun dlcege gore sabit getirili oldugunu
varsaymaktadir. BCC modeli, Banker, Charnes ve Cooper (1984) tarafindan
onerilmistir. BCC modeli 6lgege gore degisen getiri varsayimi altinda karar
verme birimlerinin etkinligini 6l¢mektedir. Banker (Banker, Charnes ve Cooper,
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1984), Farrell (1957) tarafindan tanimlanan ve CCR modeli ile bulunan teknik
etkinligin, olgek etkinligi ile karigsmig oldugunu belirlemis, teknik etkinligin
Olcek etkinligi ve saf teknik etkinlik olarak ayrilmasi gerektigini gostermistir.
Bu nedenle 6lcege gore degisen getiri varsayimi altinda BCC modeli ile saf
teknik etkinlik bulunabilmektedir. BCC modeli asagida verildigi gibi ifade
edilebilir:

s
max W() = z 1urym + uO

r=1

Zsly,,yrj—zm:vixl,j+u030 j=L2,. . .,n
r=1 i=1

m
z vx, =1
i=1

u,v20,i=L2,....m ; r=12,...,s, u, serbest

3)

Burada u, 6lgege gore getiri durumunu dlgmek i¢in kullanilmaktadir.

1.4. Kappa Katsayisi

Kappa katsayisi, iki farklt goézlemcinin, bir birimler Ornegini
siniflandirmalart durumunda, goézlemci ¢iftinin kategori yargilar1 arasindaki
uyumu Olgen katsayidir. Tipik olarak dort gozlii tablolarda degerlendirilir.
Degerlendirme yorumlar1 her zaman hasta/saglam seklinde iki sonuglu
olmayabilir, buna ragmen tablo zorunlu olarak bir kare tablodur. (Agresti, 1990,
366-367).

Iki gbzlemcinin veya tan1 yonteminin degerlendirmeleri arasindaki uyumu
ifade eden kappa katsayis1 asagidaki gibi hesaplanir:

P(4)-P(E)
“CSTIRE) @

(4) esitliginde P(A) gbzlemci kararlar1 arasinda gozlenen uyumunu

ifade eder, gozlemcilerin hem fikir olduklart durum sayisinin oranidir. Capraz
hiicre degerleri toplaminin (her iki yarginin da ayni oldugu hiicreler) toplam

icindeki orani bulunarak hesaplanir. P (E ) ise gozlemci kararlar1 arasinda tablo

verilerine gore beklenen uyumu ifade eder.
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1

Z(satlr toplaml)i *(siitun toplamz)i/N2 , ([:satir sayist = siitun
i=1
sayisi) seklinde hesaplanir.

Kappa katsayis1 —1 ile +1 arasinda degisir, 1’e yaklasmasi tam bir
uyumun gostergesidir. 0 tam bir uyumsuzlugu, -1 ise ters uyum oldugunu
gosterir. 0.7 ‘den biiyiik degerlerden baglayarak yargilar arasinda uyum
oldugundan s6z edilebilir. Kappa, yorumlanabilir olmasi ve farkli sonuglarin
karsilagtirilmasina olanak sagladigi i¢in genis kullanimi olan, kabul gérmiis bir
istatistiktir (Carletta, 1996).

I.5. illerin Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerle ve Veri
Zarflama Analizi ile Sitmflandirilmasi

CCR, BCC Modelleri, Diskriminant ve Kiimeleme Analizini birimleri
siiflama bakimindan karsilastirmay1 amaglayan bu boliimde, toplam 81 il, her
dort yontemle gelismislik diizeyleri bakimindan etkin ve etkin olmayan seklinde
iki kiimeye ayrilmak iizere ele alinmustir. illerin degerlendirilmesinde
gelismislik durumlarini yansitan on dort sosyo-ekonomik ve demografik
degisken kullanilmistir (DPT, 2003). Bu degiskenler asagidaki gibidir.

¥, : Sehirlesme oram

¥, Ucretli ¢aliganlarin toplam istihdama orani
¥, : Isverenlerin toplam istihdama orani

¥, : Okur-yazar niifus orani

»s: 1—bebek 6liim orani

Ve - On bin kisiye diisen hekim say1s1

¥, : On bin kisiye diisen hastane yatag: sayis1
Vg : Fert basina gayri safi yurt i¢i hasila

Y, - Banka sube say1s1

Vo - Fert bagma banka mevduati

;- Kirsal yerlesmelerde asfalt yol orani

Yy, ¢ Yeterli igme suyu gétiiriilen niifus oran
Vy53: Devlet ve il yollar asfalt yol orani

Yy, - On bin kisiye diisen motorlu kara tasiti sayisi
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Uygulamanin birinci agamasinda, tiim degiskenlerin birimler {izerinde
pozitif etkili olduklar disiiniildiiklerinden ¢ikt1 degiskeni olarak ele alinmig ve
Veri Zarflama Analizinin iki ayr1 modeli olan CCR ve BCC Modelleri ile
yukaridaki degiskenler bakimindan illerin etkinlik degerleri hesaplannustir. Iller
etkin olan (etkinlik degeri 1 olan) ve etkin olmayan (etkinlik degeri 1’den kii¢iik
olan) seklinde iki kiimeye ayrilmistir. Bu modellerin ¢éziimlemesinde WINQSB
paket programi kullanilmustir.

Kiimeleme ve Diskriminant Analizinde, degiskenler girdi ve ¢ikti
degiskenleri olarak ayrilmaksizin toplam 14 degiskenli veriye K —Ortalama
yontemi ve Diskriminant Analizi SPSS-13 paket programi kullanilarak
uygulanmigtir. Diskriminant Analizi i¢in normallik ve kovaryans matrislerinin
esitligi varsayimlarinin saglandigi test edilmis ve Fisher’in Diskriminant
Fonksiyonu kullanilmistir. Diskriminant Analizi uygulanirken illerin gercek
gruplar1 sdyle belirlenmistir: DPT nin gelismislik siralamasi aragtirmasi sonucu
elde edilen birinci ve ikinci derece gelismis iller etkin iller grubuna, diger iller
ise etkin olmayan iller grubuna siiflandirilarak analize baglanmustir.

Analizler sonucunda illerin siniflandig1 kiimeler Tablo 1’de verilmistir.
Analiz sonuglar1 incelendiginde, Adana, Ankara, Antalya, Balikesir, Bolu,
Bursa, Edirne, Istanbul, Izmir, Kirklareli, Kocaeli, Mugla, Tekirdag ve Yalova
illerinin her dort yontem tarafindan da etkin iller olarak siniflandirildig
goriilebilir. Bu iller DPT’nin illerin ve bolgelerin geligsmislik siralamasi
arastirmasinda belirlenen, birinci ve ikinci derece gelismis iller grubunda yer
almaktadir. Adiyaman, Afyon, Agri, Amasya, Artvin, Bingol, Bitlis, Cankiri,
Corum, Diyarbakir, Elazig, Erzincan, Erzurum, Giresun, Giimiishane, Hakkari,
Isparta, Kars, Kastamonu, Kirsehir, Konya, Kiitahya, Malatya, K.Maras,
Mardin, Mus, Nigde, Ordu, Rize, Samsun, Siirt, Sinop, Sivas, Tokat, Tunceli,
Urfa, Usak, Van, Yozgat, Aksaray, Bayburt, Kirikkale, Batman, Sirnak, Bartin,
Ardahan, Igdir, Karabiik, Kilis, Osmaniye, Diizce illeri ise her dort yontem
tarafindan etkin olmayan iller olarak siniflandirilmiglardir. Bu iller DPT’nin
illerin ve bolgelerin gelismislik siralamasi arastirmasinda belirlenen, ii¢ilincii,
dordiincii ve besinci derece gelismis iller grubunda yer almaktadir. Toplam 66 il
biitiin yontemler tarafindan ayni gelismislik diizeyinde degerlendirilmistir.
Diger bir deyisle, tiim yontemler %81.5 oraninda ayni siniflandirma kararini
vermiglerdir.
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Tablo-1: Dort Farkli Yontem ile illerin Simiflandiriimasi
Sehirler CCR BCC Kiime | Disk. A. | Sehirler CCR BCC | Kiime | Disk. A.
Adana 1 1 1 1 Konya 0.907 0.961 0 0
Adiyaman | 0.624 | 0.691 0 0 Kiitahya | 0.788 0.815 0 0
Afyon 0.735 | 0.783 0 0 Malatya 0.813 0.902 0 0
Agri 0421 | 0.501 0 0 Manisa 0.821 0.900 1 1
Amasya 0.692 | 0.729 0 0 K.Maras | 0.791 0.864 0 0
Ankara 1 1 1 1 Mardin 0.591 0.667 0 0
Antalya 1 1 1 1 Mugla 1 1 1 1
Artvin 0.744 | 0.763 0 0 Mus 0.409 0.483 0 0
Aydin 0.899 1 1 1 Nevsehir | 0.871 0.947 1 0
Balikesir 1 1 1 1 Nigde 0.687 0.786 0 0
Bilecik 0.813 | 0.854 1 1 Ordu 0.718 0.764 0 0
Bingdl 0431 | 0.581 0 0 Rize 0.847 0.913 0 0
Bitlis 0.499 | 0.602 0 0 Sakarya 0.819 0.868 1 1
Bolu 1 1 1 1 Samsun 0.790 0.806 0 0
Burdur 0.925 1 1 0 Siirt 0.378 0.456 0 0
Bursa 1 1 1 1 Sinop 0.587 0.659 0 0
Canakkale | 0.976 1 1 1 Sivas 0.617 0.711 0 0
Cankirt 0.812 | 0.835 0 0 Tekirdag 1 1 1 1
Corum 0.691 | 0.708 0 0 Tokat 0.710 0.758 0 0
Denizli 0.912 1 1 1 Trabzon 0.991 1 0 0
Diyarbakir | 0.502 | 0.564 0 0 Tunceli 0.716 0.854 0 0
Edirmne 1 1 1 1 S.Urfa 0.515 0.681 0 0
Elazig 0.803 | 0.815 0 0 Usak 0.717 0.782 0 0
Erzincan 0.759 | 0.862 0 0 Van 0.337 0.419 0 0
Erzurum 0388 | 0427 0 0 Yozgat 0.784 0.807 0 0
Eskisehir 0.893 1 1 1 Zonguldak | 0.768 0.842 1 1
Gaziantep | 0.818 | 0.864 0 1 Aksaray 0.698 0.738 0 0
Giresun 0.678 | 0.801 0 0 Bayburt 0.715 0.769 0 0
Giimiishane | 0.814 | 0.829 0 0 Karaman | 0.704 0.718 1 0
Hakkari 0443 | 0.504 0 0 Kirikkale | 0.841 0.907 0 0
Hatay 0.831 | 0.845 0 1 Batman 0.538 0.610 0 0
Isparta 0.867 | 0912 0 0 Strnak 0.567 0.687 0 0
Mersin 0.866 | 0.894 1 1 Bartin 0.789 0.796 0 0
istanbul 1 1 1 1 Ardahan | 0397 0.437 0 0
fzmir 1 1 1 1 Igdir 0.564 0.636 0 0
Kars 0427 | 0462 0 0 Yalova 1 1 1 1
Kastamonu | 0.614 | 0.699 0 0 Karabilk | 0.884 0.897 0 0
Kayseri 0.913 1 0 1 Kilis 0.534 0.615 0 0
Kurklareli 1 1 1 1 Osmaniye |  0.883 0.931 0 0
Kirsehir 0914 | 0.950 0 0 Diizce 0.736 0.744 0 0
1 1

Kocaeli
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Veri Zarflama Analizi kapsaminda ele alinan CCR ve BCC modelleri ile
Kiimeleme ve Diskriminant Analizleri’nin illeri siniflama bakimindan ne kadar
uyumlu olduklarinin tespitinde Boliim 2.4°de incelenen Kappa istatistigi
kullaniimustir.

CCR ve Kiimeleme Analizi’nin illeri siniflama kararlarindaki uyumun
derecesini belirlemek lizere ¢apraz tablo asagidaki gibi olur:

Tablo-2: CCR ve Kiimeleme Analizi Uyumu

Kiimeleme Analizi
0 1 Toplam
CCR 0 55 12 67
1 0 14 14
Toplam 55 26 81

Analizlerin siniflama kararlar1 arasinda gozlenen uyumunu ifade eden
P (A) orani ve analizlerin simiflama kararlar arasinda tablo verilerine gore
beklenen uyumu ifade eden P(E ) orani asagidaki gibi hesaplanir.
55+14) _(67*55) (26*14)

P(A)z( =085, P(E)= ot =0.62

Kappa katsayisi ise

P(4)-P(E) _0.85-0.62 _

0.61
1-P(E) 1-0.62

K=

olarak hesaplanir. Bu sonug iki analizin degerlendirmeleri arasinda ¢ok iyi bir
uyum olmadiginin sdylenebilecegini gosterir. P (A) degerine dikkat edilecek

olursa, her iki yontemin ayni siniflandirma orani 0.85 olup, bu ise oldukga iyi
bir orandir.

BCC ve Kiimeleme Analizi’nin illeri siniflama kararlarindaki uyumun
derecesini belirlemek lizere ¢apraz tablo asagidaki gibi olur:
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Tablo-3: BCC ve Kiimeleme Analizi Uyumu

Kiimeleme Analizi
0 1 Toplam
0 53 7 60
BCC
1 2 19 21
Toplam 55 26 81

CCR ile Kiimeleme Analizi igin yapilan islemlere benzer olarak,
asagidaki hesaplamalar yapilmistir.

p(A):M

60%55) (21%*26)

TE + YE =0.59

=089 , P(E)= (

Kappa katsayisi ise

. P(4)-P(E) _0.89-0.59 _ 073
1-P(E) 1-0.59

olarak hesaplanir. Bu sonug iki analizin degerlendirmeleri arasinda iyi bir uyum

oldugunun sdylenebilecegini gosterir. P(A) degerine dikkat edilecek olursa,

her iki yontemin ayni siniflandirma orani 0.89 olup, bu oldukea iyi bir orandir.

CCR ve Diskriminant Analizi’nin illeri siniflama kararlarindaki uyumun
derecesini belirlemek {izere ¢apraz tablo asagidaki gibi olur:

Tablo-4: CCR ve Diskriminant Analizi Uyumu

Diskriminant Analizi
0 1 Toplam
0 55 12 67
CCR
1 0 14 14
Toplam 55 26 81
* *
pla)y= ) o5 pegy-(07733) 26718 o

Kappa katsayisi ise

P(4)-P(E) _0.85-0.62

K=

1-P(E)

1-0.62

81°

81°
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olarak hesaplanir. Bu sonug iki analizin degerlendirmeleri arasinda ¢ok iyi bir
uyum olmadiginin sdylenebilecegini gosterir. P (A) degerine dikkat edilecek

olursa, her iki yontemin ayni siniflandirma orani 0.85 olup, bu ise oldukca iyi
bir orandir.

BCC ve Diskriminant Analizi’nin illeri siniflama kararlarindaki uyumun
derecesini belirlemek tlizere ¢apraz tablo agagidaki gibi olur:

Tabloe-5: BCC ve Diskriminant Analizi Uyumu

Diskriminant Analizi
0 1 Toplam
0 53 7 60
BCC
2 19 21
Toplam 55 26 81
1 * 21*2
pla)= ) _o59 P(E):(6(;1255)+( 8126)=0.59

Kappa katsayisi ise

. P(4)-P(E) _0.89-059 _ 073
1-P(E) 1-0.59

olarak hesaplanir. Bu sonug iki analizin degerlendirmeleri arasinda iyi bir uyum
oldugunun soéylenebilecegini gdsterir. P(A) degerine dikkat edilecek olursa,

her iki yontemin ayn1 siniflandirma orani 0.89 olup, bu oldukea iyi bir orandir.

Uyum sonuglarina bakildiginda, Kappa istatistikleri bakimindan Veri
Zarflama Analizlerinden BCC Modelinin, Kiimeleme ve Diskriminant Analizi
ile daha uyumlu oldugu go6zlenmistir. Ortak siniflandirma yiizdelerine
bakildiginda ise, CCR Modelinin de Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerle
birimleri ayn1 siniflandirma oraninin oldukga yiiksek oldugu (0.85) gdriinmekle
beraber, BCC Modeli ylizdeler bakimindan da diger yontemlerle daha fazla
uyum (0.89) gostermektedir.
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IL. iLLERIN SIRALANMASI
I1.1. Siiper Etkinlik VZA Modelleri

VZA’da karar verme birimleri yapilan ¢dziimleme sonunda bulunan
etkinlik skorlaria gore siralanmaktadir. En yiiksek etkinlik skoruna sahip karar
verme birimi birinci sirada yer alirken, en diisiik etkinlik skoruna sahip KVB
son sirada yer almaktadir. Fakat, VZA’da etkin bulunan karar verme
birimlerinin tamamia “1” etkinlik skoru atanmasi, etkin birimlerin kendi
aralarinda bir siralama yapilmasina imkan vermemektedir. Sadece etkin
olmayan karar verme birimlerinin siralanmasinda kullanilabilen VZA’nin bu
dezavantajini yok etmek igin ¢esitli yontemler gelistirilmistir (Adler, Friedman,
Sinuany ve Stern, 2002). Etkin karar birimlerin siralanmasi icin gelistirilen
yontemlerden en ¢ok kullanilan1 Andersen ve Petersen (1993) tarafindan
gelistirilen siiper etkinlik modelidir. Bu yontemdeki temel fikir, incelenen karar
verme birimini tiim diger karar verme birimlerinin dogrusal kombinasyonlari ile
karsilastirmaktir. Elde edilen siiper etkinlik skorunun degeri en yiiksek olan
karar verme birimi birinci sirada yer alacaktir. Diger karar verme birimleri de
siiper etkinlik skor degerine gore biiyiikten kiigiige siralanacaktir. Incelenen
karar verme birimi i¢in siiper etkinlik modeli, CCR Modeli igin,

S
max ;=3 u,y,
r=1
m
2 v, =1
i=1

iuryrj—ivixijSO , Jj=1L,2,....m j#o
r=1 i=1

u,v, 20 timr vei lerigin

)

olarak ifade edilir. Burada o ; incelenen karar verme birimini gostermekte ve
J # o ise siiper etkinlik modelinin temelinde yatan, incelenen karar verme

biriminin kisit kiimesinden ¢ikarilmasini simgelemektedir. Benzeri olarak BCC
modeli i¢in de siiper etkinlik modeli olusturulabilir:
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s
max Wo = z ﬂrym + uO

r=1

DY, =D VX AU S0 =12, n s j#o
r=1 i=1

m
Z vx, =1
i=1

u,vz0,i=L2,....m ; r=12,...,s, u, serbest

(6)

I1.2. Temel Bilesenler Analizi

TBA, temel amaci aralarinda korelasyon bulunan ¢ok sayida degiskenden
olusan veri setinin boyutunu indirgemek olan istatistiki bir yontemdir. Yontem,
boyut indirgemeyi, veri setini yeni bir degisken setine (temel bilesenler)
doniistiirerek gerceklestirir. p sayida degisken tarafindan aciklanan iliski yapisi,
aralarinda korelasyon bulunmayan ve orijinal degisken sayisindan daha az
sayida orijinal degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan temel bilesenler ile
aciklanmaktadir. X veri matrisinde yer alan p degiskenin dogrusal
bilesenlerini bulmak i¢in kovaryans ya da korelasyon matrisinin 6z degerleri ve
birim 6z vektdrleri kullanilir. X' [ J rasgele vektdriiniin

kovaryans matrisi X, korelasyon matrisi p ve korelasyon matrisinin 6z

degerleri 4, 24, > ... 2 A, ve birbirine dik dzvektérler /,1,, ..., [, olsun.

Degiskenlere iliskin dogrusal bilesenler, PC, = l; X, (i =12, ..., p)

seklinde hesaplanir. k. temel bilesenin toplam varyansi agiklama orani,
/lk

A+ . +A

D

olarak tamimlanmaktadir (Jolliffe, 2002, 1-6).

Temel Bilesenler Analizi boyut indirgeme amaciyla kullanilabildigi gibi,
birimleri hesaplanan skorlarina gore siralama islemini de
gerceklestirebilmektedir. Her hangi bir veri matrisi i¢in TBA siralama siireci
asagidaki gibi yiirttiliir (Zhu, 1998, Premachandra, 2002) :

1.Adim: Ornekleme iliskin korelasyon matrisi (R) bulunur.

2.Adim: Ornekleme iliskin korelasyon matrisinin 6z deger ve 6z vektdrleri
hesaplanir. Bunun i¢in, Ip , px p lik birim matris olmak iizere,
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[R—-A1,|=0

denklemi ¢oziilerek, /i Z/iz 2 ... Z/ip olmak lizere p tane 0z deger

LA A A A
(Z/lk = p) ve her bir 6z degere karsilik p tane (/,/,, ..., 1,) 6z vektdr
k=1
elde edilir.
3.Adim: Temel bilesenler hesaplanir. Her bir temel bilesen

PC, =+, I (k=1,...p) seklinde elde edilir

4.Adim: z /ik / p > 0.90 olacak sekilde m tane temel bilesen alinir.

k=1

5. Adim: tzZWkPCk; 4. adimda secilen m tane temel bilesenin
k=1
aciklama oranlar ile agirliklandirilarak bir dogrusal baginti elde edilmesini
saglar.

6.Adim: Z matrisi standardize veri matrisi olmak iizere, temel bilesenler
skorlarnt PCg, = Z xt yardim ile hesaplanir ve bu skorlarm biiyiikliiklerine
gore birimler siralanir.

I1.3. Spearman’in Sira Korelasyon Katsayisi

Sperarman’in sira korelasyon testi asagidaki gibi tanimlanabilir
(Gamgam, 1998, 210-218): Rassal olarak segilen n ¢apli 6rnekten X ve Y
degiskenlerinin degerleri saptanmus olsun. Ornek birimlerinin X degiskeni
bakimindan aldiklar1 degerlerine biiylikliik sira sayilar1 verilir ve bu biiyiikliik

sira sayilari R(xi) ile gosterilir. Benzer sekilde 6rnek birimlerinin Y degiskeni
bakimindan aldiklar1 degerlerine de sira sayilar1 verilir ve bu biiyiikliikk sira
sayilart da R(y,) ile gosterilir. Bu durumda R(xl.) ve R(y;) degerlerine
bagli olarak sira korelasyon katsayis1 olan 7, istatistigi asagidaki gibi
tanimlanabilir.

6> d’
=1

r, =1‘m’ dez =>(R,,, ‘Rm))z 7
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(7)’deki test istatistigi kullanilarak verilen bir ¢ anlamlilik diizeyinde,
X ve Y degiskenleri arasinda iliski olmadigini iddia eden H, hipotezi, X ve

Y degiskenleri arasinda iliski oldugunu (ayn1 veya ters yonlii) iddia eden H,
hipotezine kars1 test edilir.

IL4. illerin Temel Bilesenler Analizi ve Veri Zarflama Analizi ile
Siralanmasi

Bu boliimde toplam 81 ilin gelismislik diizeyleri bakimindan siralanmast,
VZA’nin siiper etkinlik CCR-BCC modelleri ve siralama amagli Temel
Bilesenler Analizi kullanilarak yapildi. Bu analizlerde kullanilan degiskenler
simniflama amagh analizlerde kullanilan degiskenler ile aymidir. Siiper etkinlik
CCR-BCC modellerinin analizi WINQSB paket programi kullanilarak, Temel
Bilesenler Analizi ise MATLAB 7.0 programi kullanilarak gerceklestirildi.

Tablo 6’da 81 ile ait siiper etkinlik CCR-BCC modelleri ve Temel
Bilesenler Analizi ile elde edilen siralama skor degerleri ve illerin gelismislik
siralamalar1 yer almaktadir.

Tablo 6 incelendiginde, 3 yontemin de Istanbul, Ankara, izmir, Kocaeli,
Mugla, Antalya, Bolu, Bursa ve Yalova gibi gelismis illere yaklasik olarak ayni
ve 81 il icersinde ilk siralama degerlerini verdikleri goriilebilir. Bu illerin
disinda, her li¢ yontemin Adana, Afyon, Agr, Balikesir, Bing6l, Burdur,
Canakkale, Diyarbakir, Elazig, Gazi Antep, Hakkari, Isparta, Kars, Mus,
Nevsehir, Ordu, Sakarya, Siirt, Sivas, Tokat, S.Urfa, Van, Aksaray, Batman,
Swrak, Bartin, Ardahan, Igdir, Kilis illerine de yaklasik siralama degerleri
verdikleri g6zlenmektedir. Tablonun geneli i¢in bu siralama degerleri arasindaki
iligkiyi test etmek istedigimizde ise Spearman’n sira korelasyonu kullanilabilir.
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Tablo-6: Siiper Etkinlik ve PCA Skor Degerleri ve Siralama Sonuclari

CCR BCC PCA CCR BCC PCA
iller Skor | Swra | Skor | Swra | Skor Sira ller Skor Sira Skor | Siwra Skor Swra
Adana 1.72 11 | 10.07 | 10 9.70 12 Konya 0.907 21 0.961 22 -0.01 33
Adiyaman 0.624 | 61 | 0.691 | 63 | -10.67 70 Kiitahya 0.788 43 0.815 44 -0.04 34
Afyon 0.735 | 49 | 0.783 | 50 | -3.80 48 Malatya 0.813 37 0.902 29 -6.06 54
Agr1 0.421 76 | 0.501 | 75 | -14.41 80 Manisa 0.821 32 0.900 30 7.44 18
Amasya 0.692 57 0729 | 58 | -2.28 41 K.Marag 0.791 40 0.864 35 -5.89 53
Ankara 18.89 2 28.45 2 | 4246 2 Mardin 0.591 64 0.667 66 -11.51 73
Antalya 8.28 7 15.67 7 11.71 7 Mugla 12.78 5 19.01 6 17.99 6
Artvin 0.744 | 47 |1 0.763 | 54 | 0.24 31 Mus 0.409 77 0.483 76 -14.73 81
Aydin 0.899 | 22 7.18 13 8.07 16 Nevsehir 0.871 26 0.947 24 2.90 29
Balikesir 1.64 12 6.95 14 9.08 15 Nigde 0.687 59 0.786 | 49 -1.84 39
Bilecik 0.813 36 | 0.854 | 37 | 4.03 24 Ordu 0.718 50 0.764 53 -8.31 59
Bingol 0.431 74 | 0.581 | 72 | -12.61 77 Rize 0.847 29 0913 26 -1.42 37
Bitlis 0499 | 72 | 0.602 | 71 | -13.76 79 Sakarya 0.819 33 0.868 33 3.51 27
Bolu 10.09 6 20.08 5 21.93 5 Samsun 0.790 41 0.806 | 46 0.11 32
Burdur 0.925 17 5.47 16 7.45 17 Siirt 0.378 80 0.456 78 -11.61 74
Bursa 7.19 8 14.28 8 10.94 8 Sinop 0.587 65 0.659 67 -3.22 44
Canakkale 0.976 16 5.54 15 7.26 19 Sivas 0.617 62 0.711 60 -6.12 55
Cankirt 0.812 | 38 | 0.835 | 41 | -8.43 60 Tekirdag 1.08 14 2.17 19 3.75 26
Corum 0.691 58 [ 0.708 | 61 | -1.92 40 Tokat 0.710 54 0.758 55 -6.96 57
Denizli 0912 | 20 8.28 12 9.42 14 Trabzon 0.991 15 1.18 20 -3.63 47
Diyarbakir 0.502 71 | 0.564 | 73 | -9.89 68 Tunceli 0.716 52 0.854 38 -5.65 52
Edirne 1.16 13 4.92 17 7.14 20 S.Urfa 0.515 70 0.681 65 -9.84 66
Elaz1g 0.803 39 | 0.815 | 43 | -3.21 43 Usak 0.717 51 0.782 51 5.02 22
Erzincan 0.759 | 46 | 0.862 | 36 | -6.47 56 Van 0.337 81 0.419 81 -11.90 75
Erzurum 0.388 | 79 | 0.427 | 80 | -9.86 67 Yozgat 0.784 44 0.807 | 45 -10.36 69
Eskisehir 0.893 | 23 | 12.18 9 10.93 9 Zonguldak | 0.768 45 0.842 40 10.88 10
Gaziantep 0.818 | 34 | 0.864 | 34 | -0.50 36 Aksaray 0.698 56 0.738 57 -4.66 49
Giresun 0.678 | 60 | 0.801 | 47 | -4.79 50 Bayburt 0.715 53 0.769 52 -9.18 64
Glimiighane | 0.814 35 ] 0.829 | 42 -9.17 63 Karaman 0.704 55 0.718 59 4.38 23
Hakkari 0.443 73 | 0.504 | 74 | -13.62 78 Kirikkale | 0.841 30 0.907 28 -1.43 38
Hatay 0.831 31 | 0.845 | 39 3.89 25 Batman 0.538 68 0.610 70 -11.21 72
Isparta 0.867 | 27 | 0912 | 27 | 0.99 30 Sirnak 0.567 66 0.687 64 -9.28 65
Mersin 0.866 | 28 | 0.894 | 32 6.92 21 Bartin 0.789 42 0.796 | 48 -3.25 45
Istanbul 21.17 1 32.68 1 45.46 1 Ardahan 0.397 78 0.437 79 -12.01 76
Izmir 13.19 4 | 28.17 3 22.19 4 Igdir 0.564 67 0.636 68 -8.59 61
Kars 0.427 | 75 | 0462 | 77 | -10.90 71 Yalova 2.87 9 9.82 11 9.66 13
Kastamonu | 0.614 | 63 | 0.699 | 62 | -0.06 35 Karabiik 0.884 24 0.897 31 -3.49 46
Kayseri 0.913 19 3.87 18 3.02 28 Kilis 0.534 69 0.615 69 -5.27 51
Kirklareli 2.18 10 1.08 21 | 10.23 11 Osmaniye | 0.883 25 0.931 25 -8.79 62
Kirsehir 0.914 18 | 0950 | 23 | -2.56 42 Diizce 0.736 48 0.744 56 -8.01 58
Kocaeli 14.28 3 25.37 4 | 25.05 3




146 H. Hasan ORKCU, Filiz KARDIYEN

Temel Bilesenler Analizinin siralamasinin siiper etkinlik CCR ve BCC
modelleri ile illerin siralama degerleri arasinda fark olup olmadigini test etmede
kullanilan Spearman’1n sira korelasyon testi sonuglar1 asagida verilmistir.

CCR siiper etkinlik siralamasi ve TBA siralamasi arasinda iligki
olmadigini iddia eden H hipotezine iliskin test istatistiginin degeri bu drnek

. 6(14402)
lein (rs )CCR—TBA - 81(812 _ l)
istatistigine iliskin p degeri

=0.837 olarak hesaplanmis, bu test

p <0.000001 oldugundan siralama degerleri arasinda ayni yonlii iliski
oldugunu iddia eden H, hipotezine karsi reddedilmistir. Benzer olarak, BCC
stiper etkinlik siralamasi ve TBA siralamasi arasinda iligki olmadigini iddia
eden H, hipotezine  iligkin  test  istatistiginin  degeri  igin
( 3 6(14124)

’G)BCC—TBA - 81(812 _1)

iliskin p degeri p <0.000001 oldugundan siralama degerleri arasinda ayni

=0.840 olarak hesaplanmis, bu test istatistigine

yonlii iliski oldugunu iddia eden A, hipotezine kars1 reddedilmistir.

Bu veri kiimesi icin yapilan hesaplamalarda, TBA ve CCR-BCC
kullanilarak elde edilen siralama degerleri arasinda ayni yonlii iliski bulunmus,
bu {i¢ analizin KVB’leri siralamada birbirleri yerine kullanilabilecegi sonucuna
varilmstir.

III. SIMULASYON CALISMASI

Bu calismadaki ana amag, illerin siiflandirilmasi ve siralanmasini ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemler ve herhangi bir varsayima gerek duymayan
Veri Zarflama Analizi ile incelemek ve karar verme birimlerini siniflandirma ve
siralama ihtiyaglarina yeni bir agilim sunmaktir. Bu amacla yapilan galigmaya
ek olarak, bu bolimde siniflandirma yontemleri (Kiimeleme Analizi ve BCC
modeli, Diskriminant Analizi ve BCC modeli) arasindaki uyumun ve siralama
yontemleri (siralama amagli Temel Bilesenler Analizi ve Siiper etkinlik CCR-
BCC modelleri) arasindaki iliskinin farkli degisken sayilar1 ve karar verme
birimi sayilar1 i¢in incelendigi bir simiilasyon c¢aligmasi tasarlanmistir. Bu
sayede, elde edilen sonuclarin genellenebilir nitelikte olmasi hedeflenmistir.
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Gergek veri c¢alismasinda Kiimeleme Analizi ve BCC modeli,
Diskriminant Analizi ve BCC modeli arasinda gézlenen uyumun, farklit KVB
saytlar1 ve farkli girdi-cikt1 degiskeni sayilart icin de elde edilip
edilemeyecegini gérmek amaciyla yapilan simiilasyon ¢alismasinda, KVB’ leri
degerlendirmek i¢in kullanilan girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine ait gbzlem degerleri
Cok Degiskenli Normal Dagilimdan rasgele segilmistir. Calisma,
n =30, 50,80 ve 100 orneklem biiyiikliikleri i¢in farkli sayida girdi-giktt

degiskeni kullanilarak, her durum i¢in 1000 defa tekrarlanmistir. Her bir durum
icin Kiimeleme Analizi ve BCC, Diskriminant Analizi ve BCC tarafindan
yapilan siniflandirmalar arasindaki uyum illere ait gergek veri setinde oldugu
gibi Kappa katsayist ile incelenmistir. Simiilasyon calismast MATLAB 7
programi ile yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo-7’ de 6zetlenmistir.

Tablo-7: Simiflandirma Yéntemlerinin Uyumuna iliskin Simiilasyon

Sonuclar

i Kiime-scc | Kasksce | gt | ke | e kime-BcC | Kaisk-pcc
2 2 0.771 0.800 5 5 0.733 0.748
2 4 0.748 0.778 7 5 0.701 0.724

30 3 2 0.751 0.781 80 6 8 0.682 0.718
3 3 0.749 0.774 6 6 0.707 0.740
4 3 0.731 0.760 8 7 0.671 0.700
3 3 0.737 0.769 6 6 0.713 0.738
4 4 0.721 0.730 8 7 0.668 0.692

50 4 5 0.718 0.734 100 7 9 0.672 0.721
6 4 0.713 0.722 10 9 0.654 0.695
5 5 0.715 0.739 10 10 0.663 0.708

Kiime_pce Sutununda, her bir durum i¢in her 1000 tekrarda Kiimeleme

Analizi ve BCC modeli tarafindan yapilan smiflamanin uyumunu gdsteren
Kappa katsayilarinin ortalamas1 yer almaktadir. Ornegin, 30 tane KVB
(n=30), 2 tane girdi ve 2 tane ¢ikti oldugunda yapilan 1000 denemede,
Kiimeleme Analizi ve BCC modeli i¢in elde edilen ortalama uyum istatistigi

Kime_gce = 0.771 olarak hesaplanmistir. Benzer olarak #,, .. =0.800

degeri de Diskiriminant Analizi ve BCC modeli arasindaki uyumu &lgen Kappa
istatistiginin 1000 denemedeki ortalama degeridir. Tablo 7 incelendiginde, karar
verme birimlerinin ve degiskenlerin sayisi kiigiik oldugunda cok degiskenli
simiflandirma yontemleri ile BCC modeli arasinda yiiksek sayilabilecek bir
uyum mevcuttur. Karar verme birimlerinin ve degiskenlerin sayisi arttik¢a bu
uyum gozle goriiliir bir sekilde azalmaktadir. Ayrica, ele alinan her durumda
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Diskriminant Analizinin BCC modeli ile olan uyumu Kiimeleme Analizinin
BCC modeli ile olan uyumundan agik bir sekilde {istiindiir. Buradan,
uygulaniginda herhangi bir varsayima gerek duymayan dogrusal programlama
tabanli VZA’nin BCC modeli makul biiyiikliikteki (ele alinan durumlar i¢in
n<80 ve girdi sayis1 + ¢ikti sayisi<12) karar verme birimi ve degisken
sayilarinda Kiimeleme ve Diskriminant Analizi yontemlerine alternatif oldugu
sOylenilebilir.

Benzer sekilde siralama amacli Temel Bilegenler Analizi ve siiper etkinlik
CCR-BCC modelleri i¢cin de simiilasyon calismasi tasarlanmistir. Calismada
secilen karar verme birimlerinin ve degiskenlerin sayisi simiflama amaglh
yapilan simiilasyon calismasindaki ile aynidir. Her bir durum ig¢in siralama
amagli uygulanan Temel Bilesenler Analizi ve siiper etkinlik CCR-BCC
modelleri tarafindan hesaplanan siralama degerleri arasinda iliski olup olmadig
Spearman’ 1n sira korelasyonu katsayisi ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 8’ de 6zetlenmistir.

Tablo-8: Siralama Yéntemleri Arasindaki iliskiye Iliskin Simiilasyon

Sonuclari
n girdi cikti. rhsl rhs?2
2 2 900 895
2 4 912 920
30 3 2 899 911
3 3 905 887
4 3 891 908
3 3 886 884
4 4 925 901
50 4 5 910 927
6 4 847 863
5 5 895 888
5 5 908 910
7 5 903 924
50 6 8 918 884
6 6 875 859
8 7 864 876
6 6 851 900
8 7 884 878
100 7 9 886 891
10 9 852 849
10 10 852 861
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rhsl ve rhs2 situnlarinda, sirastyla her bir durum igin her 1000 tekrarda
stiper etkinlik CCR modeli ile Temel Bilesenler Analizi ve siiper etkinlik BCC
modeli ile Temel Bilesenler Analizi sira sayilar1 arasinda iligki olmadig
hipotezini reddetme sayisi1 verilmistir. Ornegin, 30 tane KVB (n=30), 2 tane
girdi ve 2 tane ¢ikti oldugunda yapilan 1000 denemenin 900 (7hsl=900)
tanesi i¢in siiper etkinlik CCR modeli ile Temel Bilesenler Analizi tarafindan
hesaplanan sira sayilart arasinda iliski olmadigi hipotezi reddedilmis, bu sira
sayilar1 arasinda ayni yonlil iliski oldugu sonucuna varilmistir. Tablo 8 bir
biitiin halinde incelendiginde, karar verme birimlerinin siralanmasinda Temel
Bilesenler Analizinin hem siiper etkinlik CCR modeli ile hem de siiper etkinlik
BCC modeli ile ele alinan tiim durumlarda, yiiksek oranlarda ayn1 yonlii iliskili
oldugu goézlenmistir. Buradan, siiper etkinlik CCR-BCC modellerinin karar
verme birimlerinin siralanmasinda, Temel Bilesenler Analizi’ne alternatif
olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.

SONUC

Bolge, il ve ilgelerin gelismislik diizeylerinin siniflama ve siralamalar
Temel Bilesenler Analizi ve Kiimeleme Analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ile incelenmektedir. Bu tiir yontemlerin sagliklt sonuglar vermesi
varsayimlarinin saglanmasina baglidir.

Bu caligmada illerin smiflama ve siralanmasinda bu g¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerle birlikte bu yontemlere alternatif olarak, son yillarda
kullanim alanmi gittikge artan ve kullammminda herhangi bir varsayima gerek
duymayan dogrusal programlama tabanli VZA yontemi kullamilmis ve bu
yontemlerin siralama ve siniflamadaki performanslar1 karsilastirmali olarak
incelenmistir.

Siiflandirma iglemi igin, birimlerin yakinliklarini siniflandirmaya temel
alan c¢ok degiskenli istatistiksel yontemler olan K-Ortalama Yontemi ile
Diskriminant Analizi ve glinlimiizde kullanim1 yayginlagmis, birimlerin ¢ikt1 /
girdi degisken oranlarin1 kullanarak smiflandirma yapan Veri Zarflama
Analizi’nin iki degisik formu olan CCR ve BCC Modelleri kullanilmstir.

Analiz sonuglart degerlendirildiginde, Kiimeleme Analizi’nin gelismiglik
diizeyine gore simniflar1 belirlemede, c¢alismada kullanilan Veri Zarflama
Analizlerinden BCC Modeli ile 0.73 oraninda uyumlu olduklar1 gézlenmistir.
Bu sonug, analizler arasinda smiflama bakimindan iyi bir uyum oldugunu
gostermenin yani sira, bu iki yontem illeri 0.89 oraninda ayni gruplara
siniflandirmistir. Benzer olarak, Diskriminant Analizi de BCC Modeli ile 0.73
oraninda uyumlu bulunmus ve bu iki yontem illeri 0.89 oraninda ayni gruplara
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siniflandirmistir. CCR Modelinin ise bu iki ¢ok degiskenli istatistiksel yontem
ile uyumlu olmadig1 gézlenmistir.

Siralama islemi igin ise; birimleri hesaplanan skor degerlerine gore
siralayan Temel Bilesenler Analizi ile yine Veri Zarflama Analizi’nin iki
degisik formu olan CCR ve BCC Modelleri kullanilmustir.

Analiz sonuglar1 degerlendirildiginde, gelismislik diizeylerine gore illeri
siralamada Temel Bilesenler Analizi ile BCC ve CCR modellerinin sira sayilar
arasindaki Spearman’in korelasyon katsayisi sirasiyla 0.840 ve 0.837 olarak
bulunmustur. Bu katsayilar, yontemler arasinda aymi yonli, yiliksek iligki
oldugunun gostergesidir.

Illerin gelismislik diizeylerini simflama ve siralama bakimindan
belirlemede, illeri ¢cok degiskenli istatistiksel yontemler ile veri zarflama
analizinin iki farkli modeli olan CCR ve BCC modellerini karsilastirmak igin
yapilan bu gergek veri galigmasinin sonuglarini saglam bir temele oturtmak ve
bu sonuglarin giivenilirligini saglamak iizere simiilasyon c¢aligsmasi yapilmistir.
Simiilasyon caligmasinda, farkli KVB sayilar1 ve farkli girdi-cikti degiskeni
sayilar1 i¢in deney her bir durumda 1000 kez, toplamda 20000 kez tekrar
edilmistir.

Simiilasyon c¢alismasi sonucunda, KVB’leri siniflamak i¢in kullanilan
Diskriminant Analizi ve Kiimeleme Analizi ile BCC Modeli arasinda yiiksek bir
uyum oldugu saptanmistir. Ayrica, KVB ve degisken sayis1 arttikga bu uyumun
gozle goriiliir bir sekilde azaldigi gozlenmistir. Elde edilen bir diger 6nemli
sonug ise, KVB’leri siralamak amaciyla kullanilan Temel Bilesenler Analizi ve
CCR ve BCC Modelleri arasinda ise ele alinan her durumda ayn1 yonlii yiiksek
iligki oldugudur. Bu sonuglar gergek veri calismasinin sonuglarini destekler
niteliktedir.

Simiilasyon uygulamasiyla da desteklenen bu ¢alismada, son zamanlarda
genis kullanima sahip, dogrusal programlama tabanli Veri Zarflama
Analizi’nin, varsayim gerektirmemesi ve arastirmactya sundugu kullanim
esnekligi nedeniyle ele aldigimiz c¢ok degiskenli istatistiksel yOntemlere
alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
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