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Ekonometri literatiiriinde son zamanlarda, panel verilerin sik¢a kullanildigi
gorlilmektedir. Bu ¢aligmada, panel verinin sinirli bagimli degiskenli modellerde
kullanim1 ve bu sekilde kurulan modellerin tahmin yontemleri incelenmistir.
Sinirl bagimli degiskenli panel veri modellerinin yardimiyla, piyasa riski ile ilgili
analizler yapilmustir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren imalat
sanayiine ait yirmi alt1 hisse senedinin risklerinin, genel endeksin (IMKB 100
endeksin) riskinden biiylik olma olasiligini etkileyen faktorler belirlenmeye
calistlmigtir. Bagimsiz  degiskenler olarak, sistematik olmayan riskin
kaynaklarindan olan finansal oranlar (rasyolar) alinmistir. Finansal oran sayisinin
cok fazla olmasi ve aralarinda ¢oklu baglantilar bulunmasi nedeniyle, bagimli
degiskeni en ¢ok etkileyen finansal oranlar1 se¢gmek gerekliligi dogmustur. Bunun
icin stepwise (adim adim ya da adimsal regresyon) yontemi uygulanmis ve
bagimsiz degisken sayisi bese indirilmistir. Uygulama agamasinda modelde birim
ve/veya zaman etkilerinin olmadigini1 varsayan klasik model, bu etkilerin sabit
oldugunu varsayan sabit etkili model ve tesadiifi oldugunu varsayan tesadiifi etkili
model denenmis ve her bir varsayima uygun farkli metotlarla tahminler
yapilmistir. Sonugta tesadiifi etkiler varsayimiyla kurulan modeller (logit, probit,
tamamlayict log-log, genellestirilmis en kiigiik kareler, esnek genellestirilmis en
kiigiik kareler ve maksimum olabilirlik) birbirine yakin sonuglar vermis ve daha
iyl performans sergilemislerdir. Ayrica bagimli degiskenin sanstirlii (Tobit) ve
kesikli yapida oldugu modeller de denenmis ve diger modellerle karsilastirilip

yorumlar yapilmstir.



ABSTRACT

In recent years, panel data have been used many times in econometric
literature. In this study, panel data models with limited dependent variables and its
estimation methods are examined. The market risk is analyzed by using panel data
models with limited dependent variables. The factors that influence the
probability of the risks of 26 manufacture sector stocks traded in Istanbul Stock
Exchange (ISE) be higher than the risk of ISE-100 index are explained. Financial
ratios, one of the sources of non-systematic risk, are taken as independent
variables. Since there are too many ratios and multicollinearity problem, the ratios
that affect the dependent variable at most are chosen. Therefore, the number of
independent variables is reduced to five after applying stepwise regression
methods. During the application process, the classical model, which assumes no
time and unit effects, the fixed effects model, which assumes that these effects are
fixed, and the random effects model, which assumes these effects are random are
implemented and different estimation methods corresponding to each model are
used. As a result, the models assuming random effects (logit, probit,
complementary log-log, generalized least squares, feasible least squares and
maximum likelihood) give similar results and showed a better performance than
the others. In addition, censored and truncated dependent variable models are

examined and the results are compared with those of the other models.



ONSOZ

Gilintimiizde artik gerek okutulan ekonometri derslerinde, gerekse yapilan
bilimsel ¢aligmalarda 6nemi gittikge artan panel veriler yapilan tezlerde de 6n

plana ¢ikmaya baglamistir.

Bu ¢alismada, ekonometride smirli bagimli degiskenli modeller olarak
bilinen modellerin panel verilerle tahmin ydntemleri incelenmistir. Once hem
panel veri hem de smirli bagimli degiskenli modeller ayr1 ayr1 incelenmis, daha
sonra birlikte ele alinmistir. Finansal agidan ise, imalat sanayiinde yer alan yirmi
altt hisse senedinin toplam risklerinin, genel endeksin toplam riskinden biiyiik
olmasi olasiligini etkileyen faktérler bu modellerin yardimu ile ortaya konulmaya

calisilmigtir.

Bu calisma yapilirken, ozellikle veri saglama asamasinda giicliiklerle
karsilagilmistir, c¢linkli ililkemizde diizenlenmis panel verilere ulasilabilecek
kaynaklar oldukca sinirlidir. Bu ¢alismanin uygulama asamasinda ele alinan hem
bagimli hem de bagimsiz degiskenlere ait veriler ise, ¢esitli hesaplamalardan
sonra elde edilmistir. Ozellikle, bagimsiz degisken olarak kullandigimiz finansal
oranlara ait verilerin bilancolardan hesaplanarak elde edilmesi haftalarimizi
almistir. Ulkemizde panel veri elde edilmesi asamasinda karsilasilan bu giicliikler,
panel verilerle az calisma yapilmasmin nedenini ortaya koymaktadir. Ileride
iilkemizde de panel verilerin diizenli bir sekilde elde edilebilmesine paralel olarak,

bu yondeki ¢alismalarin da artacagi diisiiniillmektedir.

Bu tez c¢alismasinin yapilmasinda katkida bulunan tez danismanim
Prof. Dr. Ahmet Gokgen’e, ayrica Prof. Dr. Selahattin Giirig, Prof. Dr. Targan
Unal, Dog. Dr. Karun Nemlioglu ve Yrd. Dog. Dr. Nilgin Cil Yavuz’a
tesekkiirlerimi sunarim. Caligmalarim siiresince destegini esirgemeyen esime,
aileme ve gerek yazdiklarimi okuyarak diislincelerini sdyleyen gerekse tashih
asamasinda yardimci olan boliim i¢inden ve boliim disindan arkadaslarima da

tesekkiirii bir borg bilirim.
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GIRIS

Bu calismanin konusu, sinirli bagimli degiskenli modellerin panel veri ile
tahmin ydntemlerini incelemek ve bu ydntemlerle, Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’nda islem goren hisse senetlerinin toplam risklerinin genel endeksin
toplam riskinden biiylik olmasini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ydniinde
analizler yapmaktir. Daha saglikli veriler elde etmek miimkiin oldugu i¢in, imalat
sanayiine ait hisse senetleri analiz kapsamina alinacak ve 1992-2003 yillar

arasinda stirekli igslem goéren yirmi alt1 hisse senedi 6rnek olarak secilecektir.

Hisse senetleri risklerinin genel endeksin riskinden biiyiik olmasini
etkileyebilecek faktorlerin genel olarak, sistematik olmayan riskin kaynaklarindan
olan ve firma bilancolarindan elde edilebilen oranlar oldugu diisiiniilmektedir. Bu
caligsma ile hem bu diislincenin gercekeiligi sinanacak, hem de model tahmininde

kullanilacak olan yontemler birbiri ile karsilastirilabilecektir.

Birinci bolimde, dogrusal panel veri analizi genel hatlar1 ile ele
alinacaktir. Panel veri modelleri, tahmin yontemleri, panel veri modellerinin
etkinligi ve tutarliligi, bu modeller i¢in kullanilabilecek testler, panel verinin

avantajlari, kisitlamalar1 ve dezavantajlar1 incelenecektir.

Ikinci boliimde, smrli bagimli degiskenli modeller tartisilacak, bu

modellerin tiirleri ve tahmin yontemleri ayrintilari ile incelenecektir.

Uciincii boliim birinci ve ikinci béliimiin birlestigi bdliim olup, bu
boliimde sinirli bagimhi degiskenli panel veri modelleri yer alacaktir. Sinirlt
bagimli degiskenli panel veri modellerinin tahmin yontemleri ayrintilar ile

incelenecektir.

Dordiincii boliim, imalat sanayi hisse senetleri toplam risklerinin genel
endeksin toplam riskinden biiylik olma olasiligini etkileyen faktorlerin dogrusal
olmayan panel veri modelleri ile incelenecegi boliimdiir. Bu boéliimde, ilk 6nce
finansal riskin ne oldugu tanimlanacak ve daha sonra riske etki edebilecek
unsurlar tartigilacaktir. Bu verilerle, uygun dogrusal olmayan panel veri modelleri
kurulmaya calisilacak ve kurulan modeller birbiriyle karsilastirilip yorumlar

yapilacaktir.
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1.BOLUM

PANEL VERI VE DOGRUSAL PANEL VERI ANALIZI
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Ekonometrik analizlerde genelde yatay kesit veri ve zaman serileri ayri
ayrt kullanilmaktadir; ya sadece kesit boyut ya da sadece zaman boyutu ile
ilgilenilmektedir. Baz1 iktisadi ve finansal iligkilerde tek bir boyutun yetersizligi,
yatay kesit ve zaman serisi verilerinin bir arada kullanimina imkan saglayan panel

verileri giindeme getirmistir.

1.1. PANEL VERI

Panel (longitudinal) veri; bireyler, lilkeler, firmalar, hane halklar1 gibi
birimlere ait yatay kesit goézlemlerin belli bir zaman déneminde bir araya
getirilmesi olarak tammlanmaktadir’. Panel veride “birim” ifadesi bir bireyi, hane
halkini, firmayi, sektorii vb. ifade etmek i¢in kullanilmakla birlikte, panel veri N
sayida birim ve her bir birime karsilik gelen T sayida gézlemden olusmaktadir.
Her bir birime karsilik, bir zaman serisi vardir. Zaman boyutuna sahip yatay kesit
serilerin kullanilarak ekonomik iligkilerin tahmin edilmesi yontemine panel veri

analizi ismi verilmektedir.

Yatay kesit veri bir ¢cok birim i¢in sadece bir donem hakkinda bilgi
verirken, zaman serisi verisi sadece bir birimin donemlere goére bilgisini
vermektedir. Hem donemlere hem de birimlere gore bilgiler isteniyorsa, panel veri
kullanilmahdir. Yatay kesit verilerinin yillar itibariyle aldiklari degerler soz
konusu oldugundan panel veri analizinin temelinde tekrarli varyans analizi ile
varyans analizi modellerinin bulundugu soylenebilir®. Bu analizde genelde yatay

kesit birim sayisi, donem sayisindan fazladir.

Panel veri, zaman serisi ve yatay kesit veriden daha karmasik davranigsal
modeller yapmaya ve bunlari test etmeye yardimci olur. Panel veri kullanilarak,
uygulamali ¢alismalarda sikg¢a karsilasilan hem zaman hem yatay kesit boyuta ait
thmal edilmis (yanlis Ol¢lilmiis, gézlenmemis) degiskenlerin modelde yer alan

aciklayict degiskenler ile korelasyonlu olmasina izin verildiginden, bu

' Badi H. Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, Chichester,John Wiley&Sons, 1995, s. 1
? Vedat Pazarlioglu, “1980-1990 Déneminde Tiirkiye’de i¢ Gog Uzerine Ekonometrik Model
Caligmas1”, Cukuruva Universitesi, 5.Ulusal Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu, 2001,
(cevrimigi) http://www.ceterisparibus.net/kongre/cukurova_5.htm, 15.06.2005
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korelasyonun dogurdugu ekonometrik problemin ¢oziilmesine duyulan gerekliligi
azaltir’. Ayrica panel veri ile tahmin; birim degiskenliginin ele almmasma,
cesitlendirilmis verinin kullanilmasi ile etkinligin artmasina, diisiik coklu
baglantiya, daha karmasik davramssal modellerin tahmin edilmesine imkan verir®.

Yatay kesit ve zaman serisi verilerinin birlestirildigi ekonometrik

> “goriiniiste iliskisiz regresyon”, Balestra ve Nerlove®

modeller, ilk olarak Zellner
“hata bilesenleri modeli”, Swamy7 “tesadiifi etkili model” c¢alismalar1 ile
kullanilmis olup bu caligmalar1 takip eden son kirk yildir da yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Son zamanlarda, her biri farkli zamanlarda gozlenmis bir ¢ok iilkeye ve
binlerce birey ya da hane halkina ait gozlemler igeren dikey veri setleri
hazirlanmistir. Ozellikle OECD’nin yaymladig1 istatistiklerde bir ¢ok iilke igin
yillar bazinda olusturulmus ¢ok sayida ekonomik seriler mevcuttur. Analizlerde
kullanilan en 6nemli panel veri setleri: NLS (National Longitudinal Surveys of
Labor Market Experience) ve PSID (University of Michangan’s Panel Study of

Income Dynamics)’dir®.

Bazi iligkileri ifade etmek i¢in, yatay kesit veri ya da zaman serisi verisinin
her zaman tek basma yeterli olmadigindan ve bu nedenle panel veriye
basvurulabildiginden bahsedilmisti. Yatay kesit veri ve zaman serisi verilerinin

tek bagina yeterli olamadig1 durumlar i¢in agagidaki 6rnekler verilebilir.

- Ben Ponarth’in kadinlarin emek arzina katilimi ile ilgili yaptig1 bir
arastirmada, evli kadmlarin yillik ortalama iggiicline katilma orant %350 olarak

bulunmustur. Bu bulgu homojen bir niifus i¢in diisiiniildiigiinde, her kadinin evli

3 Cheng Hsiao, Analysis Of Panel Data, Cambridge, Cambridge University Press, 1986, s. 3

* Peter Kennedy, A Guide To Econometrics, Oxford, Blackwell Publishers, 1998, s. 231

> Bkz. Arnold Zellner, “An Efficient Method Of Estimating Seemingly Unrelated Regressions And
Tests For Aggregation Bias” ,Journal Of American Statistical Association, 57, 1962, s. 348-368
6 Bkz. Pietro Balestra & Marc Nerlove, “Pooling Cross Section And Time Series Data In The
Estimation Of A Dynamic Model: The Demand For Natural Gas”, Econometrica, Vol. 34, No.3,
July 1966, s. 585-612

7 Bkz., P.A.V.B. Swamy., “Efficient Inference In A Random Coefficient Regression Model”,
Econometrica, Vol.38, No.2, March 1970, s. 311-322

8 Hsiao, a.g.e.,s. |

14



olarak gecirdigi yasaminin yarisin1 isgliciine katilarak harcadigi seklinde
yorumlanabilir. Heterojen bir niifus i¢in diisliniildiigiinde ise, evli kadinlarin
%350’sinin hep g¢alistig1, %50’sinin hi¢ ¢alismadigi seklinde yorumlanabilir. Son
yorumda mevcut is statiisli ile ilgili bilgiler gelecekteki is statiisiiniin ¢ok iyi bir
sekilde tahmin edilmesine imkan verirken, ilk yorumda bu miimkiin degildir.
Dolayisiyla bu iki yorumdaki temel ayrim, evli kadinlarin hayatlarinin farklh
donemlerindeki isgiicline katilma olasiliginin tahmininde, ge¢misteki isgiicii
bilgilerine basvurmaya ihtiyag olup olmadigidir’. Bu ayrimi yapabilmek igin
yatay kesit veri ya da zaman serisi verisi tek basina yeterli olmayacak, dolayisiyla

panel veri kullanilmas1 gerekecektir.

- Klasik tiretim fonksiyonu analizleri, ekonomileri derecelere ayirmakta ve

teknolojik degisiklikleri ifade etmekte yetersiz kalmaktadir.

- Panel veri kullanilarak, bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglantinin
derecesi azaltilabilir ya da tamamen yok edilebilir. Ornek olarak, bir dagitilmis

gecikmeli model ele alinirsa;

Y=Y B.X , +u, (it PR T (1.1)

Burada, X, aciklayic1 degisken ve u; tesadiifi kalint1 terimidir. Genelde, X ile Xy
arasinda ve 2X.1-X. ile X1 H(X.1-X+.2) arasinda yakin iliski oldugu diisiintiliir, bu
sebepten h+1 sayida agiklayic1 degisken (X Xii,......... Xin) arasinda oldukga
siddetli coklu baglant1 goriilebilir. Coklu baglant1 nedeniyle, gecikmeli katsayilar
tahmin etmek i¢in yeterli bilgi saglanamayabilir. Eger panel veri kullanilirsa, X
gecikmeli degiskenlerinin degerleri arasindaki ¢oklu baglant1 problemini ¢6zmek

icin birim farkliliklarindan yararlamilabilir'’.

9 .
Hsiao, a.e., s. 2
10 Hsiao, a.e., s. 3
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- MaCurdy’nin'' gen¢ yastaki erkeklerin emek arzi ile ilgili ¢alismast,

panel veri kullaniminin 6nemini vurgulayan bir diger 6rnek olarak verilebilir;

Y =a +pX,+yZ, +u, i=1,...N;t=1,.....,T (1.2)

Burada; Y ¢alisma saatlerinin logaritmasi, X reel iicret oraninin logaritmasi,
Z iscilerin daha onceki servetlerinin marjinal faydasini gosteren gézlenemeyen bir
degiskendir. Iscilerin yasamlar1 boyunca servetlerinin (8rnegin emlak gelirlerinin)
zamana gore sabit oldugu, fakat birimlere gore degiskenlik gosterdigi farz
edilmektedir (Z; = Z;). Bu modelde sadece Xj, Z; korelasyonlu degil; ayni
zamanda egitim gibi Xj’yi etkileyen fakat modele dahil edilmeyen tim
degiskenler de Z; ile korelasyonlu olacaktir. Bu sartlar altinda, B’nin tutarh
tahminini elde etmek olasi degildir'?. Bu model dogrusal olmayan panel veri

analizine verilebilecek bir drnek olup, sonraki boliimlerde anlatilacak olan sabit

Simdi dogrusal panel veri modelleri, tiirleri ve tahmin yontemleri ele

alinacaktir.

1.2. DOGRUSAL PANEL VERiIi MODELLERI

N sayida ekonomik birimin ve her birime ait T sayida gozlemin birlikte ele
alimmasi, daha oncede bahsedildigi gibi panel verileri meydana getirmektedir.

Genel olarak dogrusal bir panel veri modeli;

Y, =Bo + BuXy + By Xoy +oot B Xy tuy (1.3)

"' Bkz. T. E. MaCurdy, “An Emprical Model Of Labor Supply In A Life-Cycle Setting”, Journal
Of Political Economy, 89, 1981, s. 1059-1085
12 Hsiao, a.g.e, s. 4-5

16



ya da;
K .
Y, =By + DB+t =1, N; t=1,......... T (1.4)
k=1

seklinde ifade edilebilir. Burada alt indislerden i; hane halki, birey, firma, sehir vs.
gibi birimleri, t ise zamani gostermektedir. Bir baska ifade ile; i yatay kesit
boyutunu, t ise zaman boyutunu ifade etmektedir. B;; sabit terimi, Py Kx1 boyutlu
parametreler vektorlinl, Xy, k. aciklayict degiskenin t zamaninda i. birim
degerini; Yj, bagiml degiskenin t zamaninda i. birim degerini gdostermektedir.
Panel veri modellerinde parametrelerin, her zaman doéneminde ve her birim i¢in
deger almasma izin verilmektedir. Modelin tahminine geg¢meden Once,
parametrelerin birim ve/veya zamana gore deger almasina gore bazi varsayimlar
yapilir. Bunlar; takip eden boliimlerde ele alinacak olan sabit etkili model ve
tesadiifi etkili model varsayimlaridir. Her iki modelde de, u; hatalarinin tiim

zaman donemlerinde ve tiim birimler i¢in bagimsiz normal dagildigi [N(0, )]

varsayilmaktadir .

Panel veri modelleri parametrelerin birim ve/veya zamana gore deger

almasina bagh olarak asagidaki gibi siiflandirilabilir;

1. Hem sabit, hem de egim katsayilarinin sabit oldugu modeller;
K

Y, =5, +Zﬂkait +u, (1.5)
k=1

Bu tiir modellere “klasik model” denilmektedir. Bu modeldeki hata teriminin,

klasik regresyon modelindeki gibi, sifir ortalama ve o varyansla normal

1 Pazarliogly, a.g.e., 15.06.2005
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dagildig1 varsayilir. Verilen her bir birim i¢in gozlemler korelasyonsuz, birimlere

ve zamana karg1 hatalar homoskedastiktir'*.

2. Egim katsayisinin sabit, sabit katsayisinin birimlere gore degisken

oldugu modeller;
K
Y, =B+ D BiXy +u, =1, N, =l T (1.6)
k=1

Bu tiir modellere “birim etkili modeller” denilir.

3. Egim katsayisinin sabit, sabit katsayisinin birimlere ve zamana gore

degisken oldugu modeller;
K
Y, = Boi + 0. B X+t =1, N; t=1,......... T (1.7)
k=1

Bu tiir modeller ise, hem birim hem de zaman etkisi igermesi nedeniyle “birim ve

zaman etkili modeller” olarak bilinir.

4. Tiim katsayilarinin birimlere goére degisken, zamana gore sabit oldugu

modeller,
K
Y, =By + 2 BuXy +u, =1, N; t=1,......... N (1.8)
k=1

seklinde gosterilebilir.

' Jack Johnston & John Dinardo, Econometric Analysis, 4th Edition, Singapore, McGraw-Hill,
1997, s. 390

18



5. Tiim katsayilarinin hem birimlere hem de zamana goére degisken oldugu

modeller ise,
K
Y, = Boi + D B X+, =1, N; t=1,.......... T (1.4)
k=1

seklindedir. (1.6) ve (1.7) modellerinde, egim katsayis1 sabitken sabit katsay1
degiskendir. Bu modeller, panel veri analizinde en ¢ok kullanilan modeller olup
“degisken sabit katsayili modeller” ya da “sabit katsayisi degisken modeller”
olarak adlandirilirlar. Birimlere ve zamana gore farkliliklar1 degisik sekillerde
hesaba katmak icin en kolay yol, sabit katsayis1 degisken olan modelleri

kullanmaktir'>.

Sabit katsayis1 degisken modellerin temel varsayimi; modelde yer almayan
ve gozlenmeyen degiskenlerin etkilerinin modelde, sabit terim ya da hata terimi
yardimiyla ifade edilmesidir. Modelden dislanan degiskenler asagidaki gibi

siiflandirilabilir.

1. Zamana gore sabit olan birimden birime degisen degiskenler (birimlerin
Ozelliklerini yansitan degiskenler). Bu degiskenlere ornek olarak; demografik

ozellikler, firma vasiflari, yetenek, cinsiyet ve sosyal siniflar verilebilir.

2. Zamanin verilen bir noktasinda tiim birimler i¢in sabit, zamana gore
degisim sergileyen degiskenler. Bu degiskenlere 6rnek olarak; fiyatlar, vergiler,

faiz oranlari, toplam tiiketim verilebilir.

3. Hem birimlere hem zamana gore degisim sergileyen degiskenler. Bu
degiskenlere ornek olarak; hane halki gelirleri, firma karlari ve satiglar

verilebilir'®,

'* Hsiao, a.g.e., s. 25
' Ahmet Kiligbay, Ekonometrinin Temelleri, istanbul, i.U. Film Merkezi ve Matbaasi, 1986,
s. 314
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Panel veri modelleri kullanilarak, sabit katsayilarin degisken oldugu
modellere uygun bir spesifikasyon saglanmis olur. Ornek olarak, Cobb-Douglas

tiretim fonksiyonu ele alinirsa;

Y, =L+ L X+ + 3. X, +u,

Bu modelde; Y c¢iktinin, Xj.,........ , Xk girdinin logaritmalaridir. Genelde, diglanan
etkilerin X’den ve onun dagilimindan bagimsiz oldugu, yani tesadiifi olarak
degistigi varsayilir. Bu model, firmalar arasindaki idari farkliliklar1 yansitan
degiskenlerin (M;) ve firmalarin verimliliklerini etkileyen fakat zamana gore
diizenli degismeyen (Ornegin tarimsal liretimde hava sartlar1) teknik farkliliklari
yansitan degiskenlerin (P;) dislanmas1 sebebiyle elestirilebilir. Cobb-Douglas
modelinden dislanan bu degiskenlerin etkileri hata teriminde (uj;) 6zetlenebilir ve

u; su sekilde gosterilebilir;

u,=aM,+ AP +v,

Burada vy, M; ve P; disinda, diger dislanmis olan degiskenlerin etkisini temsil
eder. M; ve Py ile ilgili hi¢ gézlem bulunmamasi nedeniyle, o ve A’y1 direk olarak

tahmin etmek miimkiin degildir'’.

Bunun gibi bir model, Hoch tarafindan kullanilmistir. Hoch 1946-1951
yillar1 arasinda, 63 Minnesota ¢iftligi i¢cin olusturulmus Cobb-Douglas iiretim
fonksiyonunu tahmin etmistir. Modelde, Y (cikt1); X; (emek); X, (gayri menkul);
X3 (makineler) ve X4 (yem-giibre ile ilgili masraflar) degiskenleri ile ifade
edilmistir. X; ve X3 degiskenlerinin dl¢lilmesindeki zorluklar nedeniyle Y’nin X,

X4, Xs (cari harcamalar) ve X¢'nin (sabit sermaye) bir fonksiyonu oldugu bir

17 Hsiao, a.g.e.,s. 26
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model denenmistir'®. Bu drnekle panel veri icin, modele birim ve/veya zaman
degiskenlerinin eklenmesi ile dislanmis degiskenlerden kaynaklanan sapmay1

azaltmanin miimkiin oldugu gdsterilmistir.

Panel veri modelleri sabit ve egim katsayilarinin sabit oldugu klasik model
(1.5 modeli) ve sabit ve/veya egim katsayilarinin degisken oldugu modeller (1.6,
1.7, 1.8 ve 1.4 modelleri) olmak iizere iki grupta incelenecektir. Panel veri
analizlerinde daha cok, sabit katsayis1 degisken modeller ((1.6) ve (1.7) modelleri)
ile ilgilenilmektedir. Bu modeller ise, genel olarak katsayilarin sabit ya da
tesadiifi varsayilmasina bagl olarak siiflandirilabilirler. Klasik model, sabit etkili

ve tesadiifi etkili modeller agsagida ayrintilari ile incelenecektir.

1.2.1. Klasik Model

Klasik modelde, daha 6nce de belirtildigi gibi hem sabit hem de egim
katsayilarinin birimlere ve zamana gore sabit oldugu yani biitiin gozlemlerin

homojen oldugu varsayilmaktadir. Bu model genel olarak,
K
Y, ::BO +Zﬂkait +u, (1.5)
k=1

ya da,
Y=XB+u

seklinde yazilabilir. Bu model en kiiciik kareler (EKK) ya da genellestirilmis en
kiigiilk kareler (GEKK) yontemleriyle tahmin edilebilir. Hata teriminin
heteroskedastik ve otokorelasyonlu olmasi nedeniyle; GEKK tahmincileri, EKK

tahmincilerinden daha etkindir.

'8 1. Hoch, “Estimation Of Production Function Parameters Combining Time-Series And
Cross-Section Data”, Econometrica, 30, 1962, s. 34-53
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1.2.2. Sabit ve Tesadiifi Etkili Modeller

Panel verilerin kullanimu ile, her bir birimde gézlenemeyen birim ve/veya
zaman etkilerinin ortaya ¢ikabilecegi ve bu etkilerinin sabit ya da tesadiifi
olabileceginden daha Once bahsedilmisti. Diglanan etkilerin sabit oldugu
varsayiliyorsa, sabit etkili model; bu etkilerin hata terimi gibi tesadiifi oldugu
varsayiliyorsa, tesadiifi etkili model s6z konusu olmaktadir. Sabit ve tesadiifi
etkiler incelenirken, uygulamada pek yeri olmadigi icin egim katsayisinin
degistigi modeller ele alinmayacak, egim katsayimnin sabit, sabit katsayinin birim
ya da hem birim hem zamana gore degisiklik gosterdigi modeller (1.6 ve 1.7
modelleri) ele alinacaktir. Bu modellerden ise, daha ¢ok (1.6) modeli yani sabit

parametrede sadece birim etkisinin oldugu modeller kullanilmaktadir ve modelden

dislanan etkinin sadece birim etki (y;) oldugu diisiiniilmektedir.

Simdi sabit ve tesadiifi etkili modeller ve tahmin ydntemleri ayrintili

olarak incelenecektir.

1.2.2.1. Sabit Etkili Modeller (Sabit Katsayih Modeller)

Sabit etkili modelde, birimlere gore degisiklikler sabit katsayida
farkliliklar meydana getirir. Bu modellerde, egim parametreleri tiim yatay kesit
birimler i¢in ayni (Bi=P) iken, sabit parametre birim etki igermesi sebebiyle
birimden birime degismektedir'’. Diger bir deyisle, sabit terim her bir yatay kesit
birim i¢in farkli deger alir yani birimler arasi farkliliklar sabit terimdeki
farkliliklarla ifade edilir. Bu nedenle sabit katsayi, sabit bir degisken gibi
diisiiniilebilir. Ayrica bu modellerde bagimsiz degiskenlerin, hata teriminden
bagimsiz oldugu varsayimi yapilir. Fakat birim etki ve bagimsiz degiskenler

korelasyonludur.

1 Adrian A. Darnell, A Dictionary Of Econometrics, England, Edward Elgar Publishing, 1994,
s. 296
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1.2.2.1.1. Sabit Etkili Modellerin Tahmini

Sabit etkili modellerin tahminleri golge degiskenli EKK (LSDV),
kovaryans (within) tahminci, en kii¢iik kareler (EKK) ve maksimum olabilirlik

(ML) yontemleri ile yapilabilir.

1.2.2.1.1.1. Golge Degiskenli EKK (LSDV) Yontemi

Sabit etkili panel veri modelleri golge degiskenli EKK yodntemi

kullanilarak tahmin edilebilirler. Genel bir panel veri modeli ele alindiginda;

Y, = Bow + B X + B Xoiy + oot B Xy 11, (1.3)

sabit etkili modelde,

Boi = Poi = E T U B =B Boit = Boseveeieinenn. B =By

oldugu varsayilmaktadir. Burada p; zamana gore sabit olan birim etkileri; uj; ise
hata terimini ifade etmektedir. Goriildiigii gibi birim etkiyi igermesi sebebiyle
sadece sabit parametre degismekte; zamana gore sabitken, birimlere gore
farkliliklar gostermektedir. Farkli birimler i¢in farkli sabitler olan bu modelle
¢6ziim yapmanin bir yolu gélge degiskenli EKK (LSDV) modelini kullanmaktir™.
N yatay kesit birim ve T zaman periyodu var ise, birim etkileri modele dahil
etmek icin sabit etkili modelde genelde (N-1)+(T-1) golge degisken

kullanilabilir?'.

(1.3) modeli, vektor formunda su sekilde de yazilabilir;

%0 Pazarhoglu, a.g.e., 15.06.2005
! Kennedy, a.g.e., s. 227
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Y=u+XB+u (1.9)

Bu modelde B, sabit parametreyi de () igeren 1xK boyutlu parametre vektorii

[B=(B, Bi,.......pw)]; p birim etki; bilinmeyen fakat tahmin edilebilen ve zamana

gore sabit fakat birimlerin yatay kesit degerleri itibariyle degisen degiskenlerin
etkisini temsil eden parametrelerdir. Farkli birimler i¢in farkli p’ler s6z konusu
olabilir, p’ler ayni birim i¢in alinirsa B parametrelerinin EKK tahmincileri etkin

ve tutarli olur. Hata terimi (u)’nun dagilimi tesadiifi degisken ile aymi fakat

bagimsiz, ortalamast sifir, varyansi o, dir®.

LSDV metodunda birim etki golge degisken olarak kabul edilir ve (1.9)

modeli i. esitlik i¢in su hale gelir;

Y =eu + X, +u, (1.10)
Y, e 0 0 X, u,
Y, e 0 X, u,

Y= = | | e +1 |y + p+ (1.11)
Y, 0 0 e Xy Uy

ya da,

Y, 7 e 0......0][m | [k, u,

¥ < Y, _ 0 e 01|, N X, 5+ u,
Y, 0 0. el u, Xy Uy

2 Hsiao, a.g.e., s. 29
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seklinde gosterilebilir®. Goriildiigii gibi N tane golge degisken vardir. Burada,

Y, X e X,
Y, X X, oo X,
Y = , X = ’ , Ie; = (1,1, .......... ,1), u'=(u,,..
Y, X Xy X
Eu;=0, Euu! ZJj[T, Euiu;. =0 (i # ] icin)

esitlikleri vardir ve I, TxT boyutlu birim matristir. g, ve 3’nin EKK tahmincileri

asagidaki fonksiyonun minimizasyonu ile elde edilebilir:

N N
S=>uu, =Y (Y, —ep, —X,B)(Y, —eu, - X, ) (1.12)
i=1 i=1

- e e o
S’in y; ’ye gore kismi tlirevi alinip sifira esitlenirse,

o =Y - BX, G(=1,.......... N) (1.13)

elde edilir**. Burada,

T 1 T

— Yit’ Xi:?int

Sad|

1
T

» William H. Greene, Econometric Analysis, 2nd Edition, New Jersey, Printice Hall, 1993,

s. 466
** Hsiao, a.g.e., s. 30
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esitlikleri vardir. (1.12) esitliginde, (1.13) yerine konulur ve S’in ’ya gore kismi
tiirevi alinirsa ,[§ , LSDV model i¢in ortalamadan sapmalar kullanilarak asagidaki

gibi bulunur:

'MZ

1l
—_

ﬁLSDV:{ZZ(Xit_)?i)( )? } {

i=1 t=1

¥ (X, - X, —Z)} (1.14)

i t=1

Sabit etkili modelde efim parametrelerinin tahmin edilebilmeleri igin,
aciklayict degiskenler matrisinde birim etkileri gostermek i¢in modele golge
degisken ilave etmek gerekli degildir. Sadece, her bir yatay kesit birim i¢in ayri
ayri zaman serisi gozlemlerinin bulunmasina ihtiyag vardir”. Zaman serisi

gozlemlerinden ortalamalar ¢ikarilarak gozlenen degiskenler doniistiiriiliir
(6rnegin y =Y —Y ) ve bu doniistiiriilmiis verilere EKK metodu uygulanir.
Birim golge degisken katsayilari, kalintilarin grup ortalamalar1 kullanilarak yani
T(1) gozlem ile tahmin edilebilir. T(i) kiigiikse ve sabitse x 'nin LSDV

tahmincisi tutarsizdir. Egim parametreleri ise, birinci farklar kullanilarak tahmin

edilebilir ve tahminciler tutarlidir?®.

1.2.2.1.1.2. Kovaryans (Within) Tahmin Yontemi
Sabit etkili model, kovaryans (within) tahmin yontemi ile de tahmin
edilebilir. Bu yontemde, i. esitlik (Y, =eu, + X,f+u,), TxT boyutlu bir

kovaryans doniisiim matrisi (Q) ile ¢arpilir. Kovaryans doniisiim matrisi (Q) su

sekilde gosterilebilir;

* Hsiao, a.e., s. 31
2 William Greene, “Estimating Econometric Models With Fixed Effects”, JEL Classification,
C1, C4, Nisan 2001, s. 2
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O=1,——ee (1.15)

1. esitligin Q matrisi ile ¢arpilmasi ile,
QY, =Qeu; +0X, [+ Qu,

elde edilir. Qe=0 olmasi nedeniyle, Qep=0 olacak ve birim etki g, disarida

kalacaktir. Boylece,
QY =0X,p+ Qu, (1=1,n. ,N) (1.16)

modeli elde edilmektedir’’. Bu model EKK yéntemi ile tahmin edilirse, B nin

tahmini agagidaki gibi bulunur;

Bey = {ﬁX;QXI-} {Z X!QYI} (1.17)

i=1

Bu son esitligin, (1.14) esitligine esit oldugu goriilebilir. Bu nedenle (1.11)’deki
genel model “kovaryans analiz modeli” olarak ve B’nin EKK golge degisken
tahmincisi ise “kovaryans tahmincisi” olarak adlandirlabilir®™. Her bir grup igi
degisiklik i¢in bu tahminciden yararlanildig: i¢in “grup i¢i tahminci ya da within

tahminci” adin1 da alabilir.

" Hsiao, a.g.e., s. 31
2 Hsiao, a.e., s.31
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Egim parametrelerinin kovaryans tahmincisi ( ,@CV) sapmasizdir. Hem

birim (N), hem zaman (T) ya da her ikisi de sonsuza gittigi zaman bile tutarlidir.

Varyans-kovaryans matrisi ise sOyledir:
N -1
Var(fey) = o) {Z X;QXI] (1.18)
i=1

Bununla birlikte, g, 'nin tahmincisi, sapmasiz olmasina ragmen sadece

T—o oldugu durumda tutarlidir®.

1.2.2.1.1.3. En Kiig¢iik Kareler (EKK) Yontemi

Sabit etkili modelde, parametreler EKK metodu ile de tahmin edilebilir.
Fakat bu modellerde tahmin asamasinda karsilasilan 6nemli bir sorun, farkli
birimler i¢in farkli gézlemler s6z konusu olmasi nedeniyle parametre sayisinin

cok fazla olmasidir. Bu nedenle, alternatif tahmin yontemleri de 6nerilmektedir.

(1.3) modeli sabit etkiler varsayimu ile su sekilde gosterilirse;
Yitzﬁ_'_lui-’_ﬂ')(it-i_uit (1.19)

Bu modelde B, = S, = f + 4, esitligi vardir ve S “ortalama sabit’tir. Bu
modelde S, P vektorii i¢inde gdsterilmemis, ayri gosterilmistir.
(1.3) modelindeki o;; ve B’lar tahmin edilebilir fakat hem S ’nm hem de

M, “nin sabit olmasi sebebiyle, bu iki parametre ayr1 ayr1 tanimlanamaz ve tahmin

o N
edilemez. y; ve £ ’y1 tanimlamanin bir yolu z 4, =0 kisitlamasini yapmaktir.
i=1

¥ Hsiao, a.e., s. 31-32

28



(1.19) modelinin B tahmincisi, (1.14) esitligi ile ayn1 EKK tahmincisini
verir. 4, , B ve P icin BLUE EKK tahmincileri su fonksiyonun minimize

edilmesi ile bulunur:

S 55

i=l t=1

N

z . =0 kisitlamasi yapilirsa;
i=l1

B =Y -pX, (1.20)
ve,
& =Y, - -pX, (1.21)

elde edilir. (1.20) ve (1.21) esitlikleri (1.19)’da yerlestirilir ve B i¢in ¢oziiliirse
(1.14) ile ayn1 sonug elde edilir®®.

1.2.2.1.1.4. Maksimum Olabilirlik (ML) Yo6ntemi

Sabit etkili modelin ML yontemi ile tahmini diisiiniiliirse, birim etki p; ve
B parametreleri T sabitken tutarli tahmin edilemez. p; parametrelerinin sayist N ile
birlikte arttigindan, ancak T sonsuza giderse L ve B parametreleri tutarli tahmin

edilebilir. Bu problem, istatistikte incidental parametre problemi olarak bilinir.

3 Hsiao, a.e., s. 29-32
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Genel olarak Ozetlersek, sabit etkili modelde birim etkilerin, modele dahil
edilen degiskenler ile iligkili oldugu varsayilir. Diger taraftan sabit etkili modelde
cok fazla katsay1 tahmin edileceginden serbestlik derecesi kaybi oldukca fazladir.
Bu nedenle, B yukar1 dogru sapmali olabilir. Bununla birlikte p;’nin tahmincisi,
diger bazi parametrelerin tahmin edilememesi ve varyansinin sifira gitmemesi
sebebiyle tutarsiz olur. Dogrusal modelde p;’nin tahmincisinin tutarsiz olarak

tahmin edilmesi, B’nin tahmincisini etkilemez. Ciinkii f’nin LSDV tahmincisi

BLSDV , sabit birim etki tahmincisi /1, ,,, *nin bir fonksiyonu degildir ve B tutarh

tahmin edilebilir.>".

1.2.2.2. Tesadiifi Etkili Modeller

Bir 6nceki boliimde, birim etkilerin (p;) sabit oldugu ve sabit terimdeki
farkliliklarla ifade edilebildigi modeller tartisilmisti. Sabit etkili model, birimler
aras1 farkliliklarin sabit olduguna emin olunabildigi durumlarda akilct bir

yaklasimdir?.

Bu baglikta, 6rnekteki birimlerin tesadiifi olarak segildiklerinde kullanilan
modeller ele alinacaktir. Birimler tesadiifi olarak secildiklerinde, birimler arasi
farkliliklar da tesadiifi olacaktir. Yani tesadiifi etkiler 6rnekleme siirecinin bir
sonucudur. Bu birim farkliliklarmma “tesadiifi farkliliklar”  denilmektedir.
Regresyon analizinde genelde bagimli degiskenin degerini etkileyen, fakat
bagimsiz degisken gibi modelde yer almayan g¢ok sayida faktdér oldugu ve bu
faktorlerin tesadiifi bir kalint1 tarafindan 6zetlendigi varsayilir. Cok sayida birim
zamana gore gozlendiginde, diglanmis degiskenlerin bazilarinin birim ve zaman
periyodunun her ikisine 0Ozgii faktorleri temsil ettigi varsayilirken, diger
degiskenler sadece birim farkliliklarmi yansitacaktir®. Birinci tip degiskenler uy

tarafindan ifade edilirken; ikinci tip degiskenler birim etki p; tarafindan ifade

3 William Greene, “Fixed And Random Effect In Nonlinear Models”, JEL Classification C1, C4,
January 29, 2001, s. 3

32 Greene, Econometric Analysis, s. 470

3 Hsiao, a.g.e., s. 33-34
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edilir. Tesadiifi etkiler modeline daha sonra anlatilacak nedenlerden 6tiirii, “hata

bilesenleri modeli” ya da “varyans bilesenleri modeli” denilebilir.
Literatiirden tesadiifi etkili modellere su 6rnekler verilebilir;

- Horwey ve Varian’in*, 80 aile i¢in olusturdugu elektrik talebi

modeli,

- Lillard ve Weiss’in®>, 1960-1970 yillarim kapsayan Amerikal
bilim adamlarinin kazanglar1 modeli,

6

- Balestra ve Nerlove’in®® gaz talebini tahmin etmek igin

kurduklart modelleri.

(1.3) modeli tekrar ele alindiginda;

Y, =Bo + BuXy + B X+t B Xy (L.3)

Tesadiifi etkili modelde,

u, =v, + l;

esitligi s6z konusudur ve (1.3) modeli tesadiifi etkiler varsayimiyla su hale gelir;

Yit = ﬂOit +ﬂ1itXlit +ﬂ2itX2it R +ﬂkithit +lui +Vit (122)

3 Bkz. E. Philip Horwey & Hal R. Varian, “Estimating The Distributional Impact Of Time-Of-
Day Pricing Of Electricity”, Journal Of Econometrics, 26, 1984, s. 65-82

* Bkz. Lee Lillard A. & Yoram Weiss, “Components Of Variation In Panel Earnings Data:
American Scientist 1960-1970”, Econometrica, Vol.47, No. 2, March 1979, s. 437-454

3 Bkz. Balestra & Nerlove, a.g.e., s. 585-612
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Tesadiifi etkiler modelinde ;' nin sabit degil tesadiifi oldugu varsayildigindan hata

teriminin i¢inde ifade edilmistir. (1.22) modeli asagidaki gibi de ifade edilebilir;
K
Y, :/6011 +Zﬂkan +(Vit +/J,') (1.23)
k=1

Burada hata terimi (v, + ;) ’den olusmaktadir; v, tiim hatalar1 gosterirken, g,

birim hatay1 yani, birim farkliliklarin1 ve sabit zamana gore birimler arasindaki
degismeyi gosterir. Bir bagka ifade ile w;, i. yatay kesit birimin sabitini temsil
eder. (v, + x,) teriminden dolay1 (1.23) modeli “hata bilesenleri modeli” ismini

alir. Bu modelde su varsayimlar yapilmaktadir®’:

- Tesadiifi degiskenler x4, ve v, her1ive ticin birbirinden bagimsizdir.

- B()=0veE(v,)=0

2 o '
o, 1=1,t=t
- E(VitVi’t’) = e . .
0 diger durumlar i¢in
E(u) o, i=1
- Hily )= . . .
0 diger durumlarigin

- v, normal dagilir; v, ~N(0, o)
- pnormal dagilir; p; ~ N(O, O'Z)

- X matrisi deterministiktir.

Tesadiifi etkili modelin sabit etkili modelden farki, tesadiifi etkili modelde

birim etki () ile X 'nin korelasyonsuz oldugu varsayilmasidir.

37 Laszlo Matyas & Patrick Sevestre, The Econometrics Of Panel Data, Dordrecht, The
Netherlands, Kluwer Academic Publishers, 1996, s. 51-52
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Yi’nin Xj’'ye bagl varyansi,
a, =0, +0o, (1.24)

2

seklinde gosterilebilir. Bu ifadede o ve o s o, varyansinin bilesenleri olmasi

nedeniyle bu tiir modellere “varyans bilesenleri modelleri” de denilebilir. u;’nin

varyans-kovaryans matrisi,
Euu =c’l, +o’ee' =U
it — Oy dr u =Y

gibidir. Bu matrisin tersi ise asagidaki gibi gosterilebilir’®,
2
o
U =L{1T——“ee} (1.25)

U' esitligi yani ui’'nin varyans-kovaryans matrisinin tersi, daha sonra

genellestirilmis EKK ile yapilan tahminlerde kullanilacaktir.

1.2.2.2.1. Tesadiifi Etkili Modellerinin Tahmini

Tesadiifi etkili modelin tahmini i¢in bir ¢ok yontem Onerilmektedir.
Bunlardan bazilari; EKK yontemi, kovaryans tahmincisi, genellestirilmis EKK

yontemi ve maksimum olabilirlik (ML) yontemidir.

* Hsiao, a.g.e., s. 33-34
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1.2.2.2.1.1. En Kiiciik Kareler (EKK) Yontemi

Tesadiifi etkili modeller EKK yontemi ile tahmin edilebilir; ,é ’lar tutarh

fakat, genellestirilmis EKK yontemi tahminleri ile karsilastirilinca etkin degildir.

1.2.2.2.1.2. Kovaryans (Within) Tahmin Yo6ntemi

Tesadiifi etkili modeller, kovaryans doniisiim matrisi yardimiyla da tahmin
edilebilirler. Farkli yatay kesit birimlerin kalintilarinin birbirinden bagimsiz
olmasina ragmen, ;’nin varli§i nedeniyle ayni yatay kesit birimlerin kalintilar
arasinda korelasyon goriilebilecektir. Bununla birlikte ister sabit ister tesadiifi
olsun birim etkiler, kovaryans doniisiim matrisi (esitlik 1.15) ile yok edilebilir.

1. esitlik ele alindiginda;

Y, =Xiﬂ+e/ui +v;

Yukaridaki esitligin Q ile ¢arpilmasiyla;

QY, = QX+ Qeu; +Qv, (1.26)

elde edilir. Burada Qe = 0 olmasi nedeniyle, Qep;=0 olacak ve Qv; = Qu

olacaktir. Boylece;

QY =0X,B+0u, (=1L N)

elde edilir. Bu son esitlik EKK metodu ile tahmin edilirse, f’nin kovaryans

tahmincisi ( f,, ) elde edilir (bkz. esitlik 1.17). ; ise,
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>
ol

seklinde tahmin edilebilir. p; tesadiifi iken, B’nin CV tahmincisi sapmasiz ve
tutarli olmasima ragmen sonlu 6rneklerde BLUE degildir, genellestirilmis EKK

tahmincisi ise BLUE dur>’.

1.2.2.2.1.3. Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

4 ve f’nin etkin tahmincilerini elde etmek i¢in, GEKK metodu
kullanilabilir. & = (g, /) denilirse, GEKK tahmincileri igin normal esitlikler

sOyledir:
N . N
|:ZX[’U_1X1‘:|5GEKK :|:ZX;U_1YI} (1.27)
i=1 i

burada, U, uy’nin varyans-kovaryans matrisinin tersidir ve (1.25) esitliginin

yardimuyla su sekilde de yazilabilir*’;

1 1 1 1 1
U'l=—||I,——¢e' |+w—ee' |=—| O+w—ee' 1.28
EKTT ]V’T }ai{g T } (129
Burada,
O_Z
=—r 1.29
v O'Vz-i-TO'; ( )

% Hsiao, a.e., s. 34
“0 Hsiao, a.e., s. 34-35

35



dir. Boylece (1.27) su hale gelir;

[chi +yB; {/TO”ZI = [ny + l//B)‘cy] (1.30)
GEKK
Burada,

N — —

T)D?ZZX['XI’ T‘ Xz)]t’
i=l1
1 -, , 1

B, ==Y (Xlee'X), B. = Z(X ee'Y)),

) T i=1 T i=1
W.=T.-B_., w,=T,-B,

esitlikleri vardir. By ve By, matrisleri gruplar arasi yatay kesit birimlerin toplami
ve kareler toplamindan meydana gelir, Wy ve Wy, grup i¢i (within) matrislerin,

Ty veTy, ise toplam degiskenlik matrislerinin yerini tutar*’. (1.30) esitligi

Xy
¢oziilerek,
N J—
wNT wl> X; [ F; } wNTY,
i=1 0it N
wTi)?l ZXQX +yT i)?)_(' B leexx ZXQY“” ;XYI
i=1

(1.31)

elde edilir. Kismi ters formiilii kullanilarak p vektorii ve Boi’nin GEKK tahminleri

su sekilde elde edilir;

“! Hsiao, a.e. s. 35
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Brss - BZXQX + wg@ -, - Y)'T BZXQY + wg()?i _R)(T, - ﬂ}
= ARy + g —Nf,, (1.32)
ve,
Boropx =Y = Blegix X

Burada,

i=l1 i=1 i=l1

A= ://T{i XI0X, +yTY (X, - )X, - X)'] &(Z RV, - )7)'},

-1
B, - {2()? - X)X, —)?)'} {Z (X, - X7, —ﬂ}
dir. ,[?b tahmincisi  grup i¢i degiskenligi dikkate almadigindan dolayz,
“gruplar-aras tahminci (between-group estimator)” olarak adlandirilir*’.
(1.32)’deki GEKK tahmincisi gruplar-arasi ve grup-i¢i ortalamalarin bir
aguhigidir. w -1 ise; ogg, T XilT % nin EKK tahmincisine yaklasir. y — 0 ise;
f’nin GEKK tahmincisi, esitlik (1.17)’deki kovaryans tahmincisi (CV) haline

gelir, bu durumda degiskenligin kaynagi hi¢ onemsenmez.

“2 Hsiao, a.e., s. 35-36
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Eger [Wﬁ + t//Bﬁ] nonsingular ise, 6’'nin GEKK tahmincisinin kovaryans

matrisi $0yle yazilabilir:

Va’”l:lb:mt:| = O_u2 [W@? +yB;, ]71
GEKK
0 0 N X' (1.33)

+Ty N
¥,
i=1

M-

2
=0

“I10 ﬁ:Xi’QXi
i=1

sl
ol

Kismi ters formiilii kullanilarak asagidaki sonuclar elde edilebilir:

Var (o) = {z XX, +Ty'S (%, ~ X)(Y, - z?y] (134)

i=1 i=l1

y>0 olmas1 sebebiyle, . ve B nin kovaryans matrisleri arasindaki fark,

pozitif tanimli bir matristir. Bununla birlikte N’in sabit ve T—oo olmasi nedeniyle

(yani her bir 1 i¢in sonsuz gozlem varsa) y—0’dir. Bdylece (T—wm) ve
(1/NT )ZLX ‘X; ve (I/NT )Z;LX !OX; ’nin sonlu pozitif tamimli matrislere
yaklagsmas1 varsayimi altinda, ,@GEKK - ﬁCV ve Var(ﬁ ﬁAGEKK)—> Var(ﬁ BCV)
elde edilir®.

GEKK tahmincisinin hesabi, U™"in esitlik (1.28)’deki &zel formu

kullanilarak basitlegtirilebilir. P = |1, —(1-y"?)(1/T)ee'| yazlusa, U™ = P'P

olur.

“ Hsiao, a.e., s. 36-37

38



Ozetlersek, Q ile carpilarak elde edilen (1.26)’daki déniistiiriilmiis model
EKK metodu ile tahmin edilince, GEKK tahmincisi (1.30) elde edilir.

Eger varyans bilesenleri o) ve o), bilinmiyorsa, “iki asamali GEKK”

tahmini kullanilir. Bu tahmin metodunun birinci adiminda, bazi tutarli tahminciler
kullanilarak varyansin bilesenleri elde edilir. Ikinci adimda, bu degerler

kullanilarak (1.30) tahmin edilir.

Ornek gozlem sayis1 biiyiikse (N—oo ya da T—o0); iki asamali GEKK
tahminci, within tahminci ile ayni asimptotik etkinlige (ve ayni asimptotik
dagilima) sahip olacaktir. Bu durumda daha kolay ve daha esnek olmasindan
dolay1 within tahmincinin kullanimi daha uygundur. Bir baska ifade ile, ornek
biiytlikliigii daha diisiik oldugunda bile [T > 3 i¢in N-(K+1) > 9; T = 2 i¢in N-
(K+1) > 10], iki asamali tahminci kovaryans (within) tahminciden daha etkindir**
ve GEKK kalintilar1 within tahminciden daha etkindir®.

2 2 9 . . . . . . . . .
o, veo,’nin tahmini igin swasiyla grup-i¢i (within) ve gruplar-arasi

(between) tahminciler kullanilabilir;

ZZ[( it Y_:) CV(Xit _)?i)]2
6 =+1LA (1.35)
N(T-1)-K

N —_— -— — —
2. = Bo = BX,)’
&2 _ =l

1
“ N —(K +1) T

AN

o)

(1.36)

burada ( Oit,ﬁ) = BB, *dir*.

* Hsiao, a.e., s. 37
* Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 59
* Hsiao, a.g.e., s. 38
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1.2.2.2.1.4. Maksimum Olabilirlik (ML) Yo6ntemi

Tesadiifi etkili model, ML yontemi ile de tahmin edilebilir. W ve wvi

tesadiifi ve normal dagildigi zaman, olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi

sOyledir;

NT N 1 & p—
log L === log27 - —-log|U | -2 3 (¥, ~ ey = X,H)U (¥, ~ ey, ~ X, )

i=1

(1.37)

NT _N(T -

= _Tl g2 logo? —%log(af +To,)

Z ~efu = XY OU, =P =X P) = )z< _B,

burada |U |= 0" " (0] +To}) dir".

(B, B 02, ai) =5"’nin  maksimum olabilirlik (ML) tahmincisi,

asagidaki birinci mertebeden tiirevlerin alinip sifira esitlenmesiyle elde edilir:

alogL S Y'AY —

By (o +Ta>,z(y’ For = 5:5) =0 =

ologL 1 ' To, = 1 V%

o = or| WP KB OX = B B T ey ~XiBIR | =0
(1.39)

47 Hsiao, a.e., s. 38
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dlogL ~ N(T'-1) N 1 i(

—eff =~ X, )0, —efy, — X, 5)

oo - 20'; 20! +To}) 20';1 =
—X'B)*=0 1.40
2(0 T Tol) 2( —Boi =X P) (1.40)
ologL NT S T 2
= E Y-8 - X =0 1.41
80'z 2(0‘ +To? ) 2(0‘ +T0' )= (Y= P ( )

(1.38)-(1.41) denklemlerinin esanli olarak ¢6ziimii olduk¢a karmasiktir,

¢oziim icin Newton-Raphson iteratif siireci kullanilabilir. Bu siirecte & i¢in bir

tesadiifi baslangic degeri (b% ) almir ve iterasyon su sekilde yapilir;

-1
G = gu-n _| O loglL 81°§L| (1.42)
0606" |, s 00|

§=50UD
Bu siireg j. iteratif ¢oziime kadar tekrarlanir®®.

ML tahmincilerini elde etmek i¢in alternatif olarak, ardisik iteratif bir

stire¢ kullanilabilir. (1.38) ve (1.39)’dan sunlar elde edilir:

8 Hsiao, a.e., s. 39
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(1.41) esitligi (1.40)’da yerine konulursa;

67 = 2B X PO, e = X, (1.44)
ve (1.40) esitliginden,
61 =y 2T = =) (1.45)

elde edilir. f,, ve ' y1 tahmin etmek icin, (1.43) esitliginde ai (o +T ai) icin
bir tesadiifi baslangic degeri alinir ve S, ve f' 'nin ML tahmincileri elde edilir.

Sonra (1.43)’den elde edilen bu sonuglar, (1.44)’te yerlestirilerek o tahmin
edilir. (1.43) ve (1.44)’te bulunan sonuglar ise, (1.45)’te yerine konuldugunda
ai ‘nin de tahmini elde edilir. S, ve #'’nin yeni tahminlerini elde etmek igin,
(1.43)e o> ve 0/21 ‘nin yeni degerleri yerlestirilir ve siire¢ tekrarlanarak devam

49
eder™.

T’nin sabit oldugu ve N’nin sonsuza gittigi durumda ML tutarli ve agsagida

verilen varyans-kovaryans matrisi ile asimptotik normal dagilir.

0009

. 2 B
Var(\/NSMLEJ = NE{— 0 log_L}

4 Hsiao, a.e., s. 39-40
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T T 13- ]
— —— / 0 0
o’ o’ N; '
N o
LLZX' I, ——ee' |X 0 0
0'2 N i T 0_2 i
= v (1.46)
T-1 1 T
+_
207 o 20"
T2
i 20"

burada, o = o, +To dir.

N’nin sabit oldugu ve T’nin sonsuza gittigi durumda; f,,, B ve o ’nin
ML tahmincisi kovaryans tahminciye yaklasir ve tahminciler tutarli olur, fakat

O'; ‘nin ML tahmincisi tutarsiz olur. N sabitken T ne kadar biiyiik olursa olsun,

tutarhlik saglanamaz™. Amemiya’' ise, ML yonteminden tahmin edilen

varyanslarin tutarliligini ispatlamigtir.

ML tahmincilerinin asimptotik etkin olmasina ragmen, bazen

(1.38)-(1.41) esitliklerinin esanli olarak ¢oziimii O'fl ‘nin tahminini negatif verir.
o, >0, 0;>0 ve (1.38)-(1.41) kismi tiirev esitlikleri i¢in tek bir ¢5ziim varsa, o da
ML dir. Bununla birlikte, o> >0 ve O'fl >0 kisitlamalart oldugu zaman, kisith bir

¢Oziim olusabilir. Coziim (1.38)-(1.41) tiirev esitliklerinin hepsi i¢in iyi sonug

vermeyebilir. Maddala™ o.=0"n kisitlayic1 ¢oziimiiniin - gerceklesmedigini

gostermistir, fakat O'i =0"1n kisitlayici ¢Ozliimii
r -1 1 -1 r -1 -1 =
T, -T,T: T, >T[B,, 2T T T, + T, T BT T,] oldugu Zaman

% Hsiao, a.e., s. 40

! Bkz. Takeshi Amemiya, “The Estimation Of The Variance In A Variances-Components
Model”, International Economic Review, Vol. 12, No.1, February 1971, s. 1-13

2 Bkz. G.S. Maddala, “The Use Of Variance Components Models In Pooling Cross Section And
Time Series Data”, Econometrica, Vol. 39, No. 2 , March 1971, s. 341-358
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gerceklesir. Bununla birlikte T ya da N’den biri sonsuza gittigi zaman, kisitlayici

bir ¢oziimiin gergeklesme olasilig sifira gidecektir™.
Maksimum olabilirlik yonteminde karsilasilan sorunlar sdyle 6zetlenebilir;

- Normallik varsayimmi altinda olabilirlik fonksiyonu, dogrusal degildir.
Dogrusal olmama o6zelligi, bu fonksiyonun tahmin edilmesini

giiclestirmektedir.

- Olabilirlik fonksiyonu global konkav degildir ve bu nedenle ¢oklu

yerel maksimuma izin verir.
- Varyans bilesenleri modelinin tahmini, uygulamada negatif olabilir.

Literatiirde bu tahmin yontemlerine alternatif yaklasimlar da vardir; alet
degiskenler (Amemiya ve Macurdy’) ve genellestirilmis moment (GMM)
tahmincisi, iteratif GEKK, MINQUE (Minimum Norm Quadratic Unbiased

Estimators)”, Gauss-Markov tahminci gibi.

Bu tahmin yontemlerinden iteratif genellestirilmis EKK yontemi
tahmincileri ML’den daha avantajlidir. Bu yontem, otoregresif kalintili modeller
icin Cochrane-Orcutt ve gorlinlirde iliskisiz regresyonlar i¢in doniistlirtilmiis
Zellner tahmincisi igeren bir algoritma olarak tanimlanir. Bu algoritmalar ile elde
edilen parametreler, kovaryans matrisinin ya tam manasiyla artmasina ya da
azalmasina neden olur. Bu o6zellik, olabilirlik fonksiyonunun c¢oklu yerel

maksimumu olmasina ve varyans bilesenlerinin negatif olmasin1 izin vermez™.

53 Hsiao, a.g.e., s. 40-41

* Bkz. T. Amemiya & T. E. MaCurdy, “Instrumental Variable Estimation Of An Error-
Components Model”, Econometrica, 54, 1986, s. 869-881

> Bkz., C. Radhakrishna Rao, “Estimating Variance And Covariance Components In Linear
Model”, Journal Of The American Statistical Association, 67, March 1972, s. 112-115 ve Lon-
Mu Liu & Jerome Senturia, “Computation Of MINIQUE Variance Component Estimates”,
Journal Of The American Statistical Assosiciation, 72, s. 867-868

% Trevor S. Breusch , “Maximum Likelihood Estimation Of Random Effects Models”, Journal
Of Econometrics, 36, 1987, s. 383-389
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Maddala ve Mount’’ bir ¢calismalarinda, Monte Carlo denemeleri ile elde
ettigi verilerle varyans bilesenleri modelindeki egim katsayilarini tahmin etmek
icin ML, MINQUE ve diger tahmin metodlarin1 kullanarak bu metodlarin
performansin1  Olgmiislerdir. Yaptiklari denemelerle, bagimsiz degiskenler
arasinda gecikmeli bagimhi degisken yoksa, tiim metodlarla elde edilen

tahmincilerin performanslarinin birbirine esit olduguna karar vermislerdir.

Taylorsg, yaptig1 calismada serbestlik derecesinin kiigiik (6rnegin N-K=5)
oldugu durumlarda; tesadiifi etkili modelin Gauss-Markov tahmincisinin, within

tahminciden daha etkin oldugunu ispatlamistir.

1.3. PANEL VERIi MODELLERINDE ETKINLIiK VE TUTARLILIK

Panel veri modellerinde gdzlem sayisinin genelde fazla olmasi nedeniyle,
etkinligin tutarlilik kadar 6nemli olmadigi diisiiniilebilir, fakat bu diislince
yanhstir. Tesadiifi etkili model acgiklanirken EKK tahminlerinin tutarh
oldugundan, fakat yatay kesit birimlerin tesadiifi yapisini dikkate alarak ¢6ziim

yapan GEKK tahminleri ile karsilastirilinca etkin olmadigindan bahsedilmisti.

Panel veri, hem zaman serisi boyutu hem de yatay kesit boyutu igermesine
ragmen, daha ¢ok bir boyutta (genelde zaman boyutu) az gézlem icerirken diger
boyutta (genelde yatay kesit boyut) daha fazla gézlem icermektedir. Etkinligin
saglanabilmesi icin gozlem sayisinin fazla oldugu boyuttan elde edilen bilginin,

genel parametrelerin tahmininde olumlu olarak kullanilabilmesi 6nemlidir.

" Bkz. G. S. Maddala & T. D. Mount, “A Comparative Study Of Alternative Estimators For
Variance Components Models Used In Econometric Application”, Journal Of American
Statistical Association, Vol. 68, Number 342, June 1973, s. 324-328

% Bkz. William E. Taylor, “Small Sample Considerations In Estimation From Panel Data”,
Journal Of Econometrics, 13, 1980, s. 203-223
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Tesadiifi etkili model kullanilacaksa, etkiler ile ilgili bir dagilim varsayimi
yapilmasi gereklidir. Model dogrusal degilse, dagilim varsayimi dogrusal olmayan
modelin tiirline baghdir ve tutarli tahminler elde etmek i¢in ML metodunun ¢ok
karmasik bir hali kullanilir. Eger model dogrusal ise, etkilerin bagimsiz dagildig:
varsayilir ve bdyle bir modelin tahmini i¢in GEKK yontemi kolayca
uygulanabilir, kalintilarin korelasyon yapis1 bilinir ve tahminciler asimptotik

etkindir.

T’nin sabit oldugu, yatay kesit birim sayisinin (N) sonsuza gittigi
durumda, T zaman doneminde bir birimin davranigsal esitliginin parametrelerini
tahmin etmek icin yatay kesit gozlemler kullanilarak minimum-aralik siireci
uygulanabilir. Bu siireg, heteroskedasite ve otokorelasyon problemleri dogurur ve

bu nedenle tutarli fakat etkin olmayan tahminciler elde edilir.

Bilinmeyen parametrelerin tutarli tahminini elde etmek icin, daha ¢ok bilgi
iceren boyutun gozlem sayisin arttirmak gereklidir. Boylece panelde, N’in ya da
T’nin veya hem T’nin hem de N’in sonsuza gidip gitmediginin ayrimi énemlidir.
Bu ayrimi yapabilmek i¢in, panel verinin kullanilacagi model igin hangi
parametrelerin tutarli tahminci olmasinin daha 6nemli olduguna karar vermek

gereklidir®.

1.4. PANEL VERI MODELLERI iCIN TESTLER

Bu boliimde, panel veri modellerinde sabit etkili, tesadiifi etkili, klasik
model arasinda se¢im yapmak icin kullanilan testler, spesifikasyon testleri,
varsayimdan sapmalar (heteroskedasite ve otokorelasyon) i¢in testler ve normal

dagilim testleri ele alinacaktir.

>’ Hsiao, a.g.e., s.213-220
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1.4.1. Sabit, Tesadiifi Etkili Modeller Ve Klasik Model Arasinda
Secim Yapmak I¢in Kullamlan Testler

Eger biitlin gozlemlerin homojen oldugu yani birim ve/veya zaman
etkilerinin olmadig1 disiiniiliiyorsa, klasik modeli; birim ve/veya zaman
etkilerinin oldugu diisiiniiliiyorsa sabit ya da tesadiifi etkili modelleri kullanmak
daha mantiklidir. Bir ¢ok arastirmaci sabit etkili modeli tahmin etmeyi, tesadiifi
etkili modeli tahmin etmekten daha ikna edici bulur. Bu tercih, sabit etkili
modelin varsayimi olan “birim etkilerin modeldeki aciklayici degiskenlerle

iliskisiz olmas1 miimkiin degildir” diisiincesinden kaynaklanmaktadir.

- Eger birim etkiler aciklayict degiskenlerle iligkisiz ise; tesadiifi etkiler
(TE) tahmincisi tutarli ve etkindir, sabit etkiler (SE) tahmincisi tutarh fakat etkin
degildir.

- Eger birim etkiler agiklayic1 degiskenlerle iliskili ise; sabit etkiler

tahmincisi tutarli ve etkindir, tesadiifi etkiler tahmincisi tutarsizdir®.

Sabit ya da tesadiifi etkili modeller arasinda se¢im, modelin tahmin
edilmesindeki amaca bagli olarak da yapilabilir. Modelin tahmininden belli bir
birim i¢in ¢ikarsama yapilacaksa, sabit etkili model daha uygun olacaktir. Eger
veri seti genis bir ana kiitlenin gozlemlerinden olusuyorsa ve ana kiitlenin tiimii
icin sonug ¢ikarilmak isteniyorsa; sabit etkili modeli kullanmak ¢ok fazla mantikli

degildir, tesadiifi etkili modelin kullanilmas1 daha avantajhdir.

Sabit etkili, tesadiifi etkili ve klasik modelden hangisinin kullanilacagi
karar1 yukarida bahsedildigi gibi 6nsel olarak yapilacagi gibi, bu tespit bir takim
testler sonucunda da yapilabilir. Bu testlerin i¢inde Onemli olanlar burada

incelenecektir.

8 pazarlioglu, a.g.e., 15.06.2005
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1.4.1.1. Tesadiifi Etkiler Testi (Lagrange Carpani (LM) Testi)

Breusch-Pagan, tesadiifi etkiler varsayiminin gegerli olup olmadigin

smnamak icin EKK’in hata terimlerine dayanan, Lagrange Carpani (LM) testini

gelistirmislerdir. Bu testte, tesadiifi etkilerin sifir oldugu hipotezi (Hy: O'i =0)

arastirilmaktadir. LM test istatistigi su sekildedir;

n T
— nT i=1 [;u”]
AT-1)| & i”

- (1.47)

Bu test istatistigi x> dagilimma uyar. LM test istatistiginin y° tablosu ile

karsilagtirilmasi sonucu; eger Hy hipotezi reddedilemezse, birim 6gelerinin varligi
kabul edilmeyecektir. Tersi durumda yani Hy hipotezi reddedilirse, tesadiifi etkili
modelin gecerli oldugu sonucuna varilacaktir. Bu testin yardimiyla sadece
tesadiifi etkili modelin gecerli olup olmadigina karar verilir. Eger tesadiifi etkili
model gecerli degilse, hangi modelin kullanilacagina karar vermek icin ek testlere

ihtiyag vardir®'.

1.4.1.2. Olabilirlik Orani (LR) Testi

Bu test, LM testi sonucunda tesadiifi etkili modelin gecerli olmadigina
karar verilirse, sabit etkili modelinin mi yoksa klasik modelin mi kullanilmasinin
uygun olacagini tespit etmek i¢in yapilan bir testtir. Hy hipotezi, klasik model
dogrudur seklinde kurulur. Test istatistigi hesaplanirken sabit etkili ve klasik
modelden elde edilen log-olabilirlik degerleri kullanilmaktadir ve test istatistigi su

sekildedir;

' George G. Judge v.d., The Theory And Practice Of Econometrics, 2nd Edition, Singapore,
John Wiley&Sons, 1988, s. 486-487
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LR = 2[I(kisith) - (kisitsiz) ]

Bu esitlikteki 1(kisitli) klasik modele ait olabilirlik fonksiyonunu, I(kisitsiz) sabit

etkili modele ait olabilirlik fonksiyonunu gostermektedir. LR test istatistigi q
(kisitlama sayis1) serbestlik dereceli y° dagilimina uymaktadir. Ho hipotezi

reddedilirse, sabit etkili modelin gegerli olduguna karar verilir®.

1.4.1.3. Hausman Testi

Hausman testi®, sabit etkili ve tesadiifi etkili modeller arasinda se¢im
yapmak i¢in kullanilir. Sabit ve tesadiifi etkili modeller arasindaki belirgin fark
daha once de belirtildigi gibi, birim etkisinin bagimsiz degiskenlerle iliskili olup
olmadigidir. Hausman testi; birim etki dolayisiyla hata terimi ile agiklayici
degiskenler arasinda korelasyon olup olmadigini yani tesadiifi etkili modelin
uygun olup olmadigini 6lger. Eger aralarinda korelasyon yoksa, tesadiifi etkili

model gegerlidir.

Hausman test istatistigi, tesadiifi etkiler tahmincisinin gegerli oldugu
bigimindeki sifir hipotezini, k serbestlik dereceli y*> dagilim ile test etmektedir.

Daha acik ifade ile, sifir hipotezine gore acgiklayict degiskenler ve hata terimi
arasinda korelasyon yoktur. Bu durumda tesadiifi etkili modelin kullanim1 uygun
olacaktir ve tesadiifi etkili modelin parametrelerini tahmin etmek i¢in esnek
GEKK metodu kullanilabilir. Sifir hipotezinin alternatif hipotezine gore, sabit
etkili model kullanilabilir ve bu modelin tahmini EKK yontemi ile yapilabilir.
EKK ve esnek GEKK tahmincilerinin varyans-kovaryans matrisleri arasindaki
fark, iki tahminci arasindaki farkin varyans-kovaryans matrisidir. Hausman testi
bu farkin (H), sifira esitligini test etmek icin kullamilir ve test istatistigi y’

dagilimina uyar®.

62 Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, s.66

% Bkz. J. A. Hausman, “Spesification Test In Econometrics”, Econometrica, Vol. 46, November
1978, Number 6, s. 1251-1271

6 Kennedy, a.g.e., s. 227-228
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Hipotez Hy:H=0, tesadiifi etkili model uygundur seklinde kurulabilir. Hipotez
reddedilirse, sabit etkili modele gegerlidir ve EKK ve esnek GEKK varyans-

kovaryans matrisleri esittir. Test istatistigi asagidaki gibi hesaplanir;
H= (B = Boe) Qo= 20) " Bre = Bse) (148)

Bu esitlikte TE indisi tesadiifi etkili modelin tahmincilerini, SE indisi ise sabit

etkili modelin tahmincilerini gostermektedir. ZSE ve ZTE ise modellerinin

kovaryans matrisini gostermektedir. Hy hipotezi reddedilemezse, tesadiifi etkili

modelin gegerli oldugu kabul edilir.

1.4.2. Spesifikasyon Icin Genellestirilmis Wald ve Score Testleri
Spesifikasyon icin genellestirilmis Wald ve Score testleri kullanilabilir.

Testler i¢in kisitlamalar ¢ok boyutlu fonksiyon, h(y")=0 ile verilir. ah(%7, ‘nin

ranki r olsun, 7 sabit ve 7ise y°’mn kisitsiz tahminini gdstersin. Genellestirilmis

Wald (W) ve Score (S) istatistikleri sirasiyla su sekildedir;

e/

W = Nh(7 ){ (7)} h(7)

(1.49)

L 0Ly o5 O [ Oh ooy O 17 O 5y 0Ly o
S = Na’() (7)[ ()T a?/(7)} 7)J" y(7)

W ve S asimptotik olarak esittir ve r serbestlik dereceli x> dagilimina uyar.
Sifir hipotezi reddediliyorsa, Hy hipotezinde ongoériilen spesifikasyonla tutarsiz

tahminciler elde edilir. Her iki istatistik de N arttik¢a sonsuza gider.
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1.4.3. Panel Veri Modellerinde Varsayimdan Sapmalar Ve Testleri

Bu boliimde varsayimdan sapmalardan heteroskedasite ve otokorelasyonun
panel veri modellerinde varliklar1 arastirilacak ve varliklar1 halinde tahmin

yontemleri ele alinacaktir.

1.4.3.1. Heteroskedasite

Tesadiifi etkili modelde hata teriminin (ui=v, + 4, ), zamana ve birimlere

gore esit varyansli yani homoskedastik oldugu varsayilmakla birlikte bu varsayim,
panel veri ile kurulacak modeller i¢in kisitlayici bir varsayimdir. Modelde
heteroskedasite varken homoskedastikmis gibi kabul edilip tahminler yapmak,
tahmincilerin etkinligini engelledigi gibi standart hatalar da sapmali olur. Bu
nedenle once heteroskedasitenin varligi test edilmeli ve eger varsa ona gore

tahmin yontemi belirlenmelidir.

Panel veri ile g¢alisildiginda 6nemli bir konu, regresyon katsayilarinin
birimlere gore degerlenip degerlenmedigidir. Eger birimlere gore degerleniyorsa,
bu durum her bir gozlemde bagimli degisken i¢in farkli bir varyansa
(heteroskedasiteye) neden olur. Breusch-Pagan panel veri modellerinde
heteroskedasitenin saptanmasi i¢in, bir LM test Onermislerdir. Bu test igin

istatistik EKK regresyonu yardimi ile kolayca hesaplanabilir.

Zamana gore birim ortalamalar, standart hataya ( o, ) boliinerek,
(1.50)

elde edilir. Burada,

1 = 1
W, =— X .11, +—u
o.

1
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dir ve (1.50) modeli heteroskedastik varyansli bir modeldir;

Ho hipotezi; model, homoskedastik bir varyansa sahiptir seklinde kurulur

(Ho:A=0). Homoskedastik varyans (A=0) durumunda Var(w,) ;

haline gelir. Bu test istatistigi [K(K+1)/2] serbestlik dereceli ¥* dagilimina uyar.
Ho hipotezi reddedilirse modelde heteroskedasite olduguna karar verilir. Bu

durumda, genellestirilmis hata 6geleri modelinde pi’nin heteroskedastik oldugu
varsayilarak [p; ~(0,w’)] esnek GEKK metodu ile ¢dziim yapilabilir ve N’in

sonlu oldugu T’nin sonsuza gittigi varsayimi altinda tutarli tahminciler elde

edilebilir.

1.4.3.2. Otokorelasyon

Tesadiifi etkili modelin hata 6gelerinde (ui=v, + 4, ), sadece zamana gore

korelasyona izin verilir. Bu da,

2
o
_“u
corr(u, ,u, )= %‘j+af)
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seklinde ifade edilebilir. Fakat bu varsayim, o6zellikle iktisadi caligmalarda c¢ok
kisitlayici bir varsayimdir. Ornegin tiikketim ya da yatirrm modelinde, soklar en az
birka¢ donemin davranissal esitligini etkileyecektir, bu da hata terimleri arasinda
korelasyona neden olacaktir. Hata 6geleri modelinde, bu tiir korelasyona izin
verilmez. Otokorelasyon ihmal edilerek tahmin yapilirsa, katsayilar tutarli fakat
etkin olmaz, standart hatalar sapmal1 olur. Bu nedenle otokorelasyon test edilmeli

ve varligi halinde ona gore tahmin yontemi belirlenmelidir.

Tesadiifi etkili modelde otokorelasyonu test etmek icin Bhargava, Franzini
ve Narendranathan genellestirilmis Durbin-Watson istatistigini Onermislerdir.
Hipotezler Hp: p=0 (otokorelasyon yoktur) ve alternatif hipotez |p|<l seklinde

kurulur. Test istatistigi soyledir®:

(1.51)

Ho hipotezi kabul edilirse otokorelasyonun varligi kabul edilir. 1. mertebeden

otokorelasyon AR(1) oldugu diisiiniiliirse;
(U, =pu;, +&,), pl<1

i, u;’den bagimsiz kabul edilir ve,

e [O’ G%— pz))

6 A. Bhargava - L. Franzini — W. Narendranathan, “Serial Correlation And Fixed Effect Models”,
The Review Of Economic Studies, 49, 1982, s. 533-549
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dir. Bu sekilde yeniden kurulan model esnek GEKK metodu ile tahmin edilebilir.

1.4.4. Normal Dagilimin Testi

Hata terimlerinin normal dagilmamasi, tutarsiz tahminlere neden
olabilecegi icin normal dagilimin test edilmesi gereklidir. iki genellestirilmis
score test Onerilir: semi nonparametrik (SNP) alternatifine karsi test ve reset

benzeri test.

Gallant ve Pahlmeier, tarafindan 6nerilen semi nonparametrik alternatifine
kars1 test de, hata terimlerinin yogunlugu i¢in esnek bir fonksiyonel form kullanir.
Lainsey, Lechner ve Pahlmeier, SNP yogunlugu kullanilarak yapilan panel veri

modelleri tahminlerini tartismiglardir. t doneminde hata teriminin yogunlugu;

(1.52)

!

seklinde ifade edilir. Burada o, = [(272')% Y ,Q HJ} bir katsay1 vektoriidiir.

M(®), j,i. eleman [ @™/ exp(@” /2)] ile matrisi gdsterir ve H bir sabittir®.

5 Lechner Michael, “Some Spesification Tests For Probit Models Estimated On Panel Data”,
Journal Of Business & Economic Statistics, October 1995, Vol:13, No:4, s. 475-488 in Baltagi
Badi H., Recent Developments In The Econometrics Of Panel Data, Vol. I, USA, Edward
Elgar Publishing, 2002 s. 124-137
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1.5. PANEL VERININ AVANTAJLARI VE KISITLAMALARI

Bu bolimde panel veri kullanmanin avantajli yonleri ve dogurdugu

kisitlamalar incelenecektir.

1.5.1. Panel Verinin Avantajlar

Ekonometrik arastirmalarda panel veri kullanimi, yatay kesit ve zaman

serisi verilerinin avantajlarina ilave olarak bir ¢ok avantaj saglar.

Panel veride zaman serisi ve yatay kesit veri gézlemlerinin es zamanl
olarak yer almasi sebebiyle, gdzlem sayis1 ve dolayistyla serbestlik derecesi artar.
Boylece, aciklayici degiskenler arasindaki coklu baglantinin derecesi azalir.
Ekonometrik tahminlerin etkinligi ve giivenilirligi artar. Ayrica panel veri
kullanimu ile, sadece yatay kesit veri ya da zaman serisi verileri ile ¢oziillemeyecek
iktisadi sorunlarin analiz edilmesine olanak tanmir®’. Bir baska ifade ile, zaman
serisi ve yatay kesit verilerin yetersiz oldugu durumlarda ekonometrik analiz
yapilmasina olanak taninir. Panel veri kullaniminin, ekonometrik tahminler igin

sagladigi faydalar asagida basliklar halinde ayrintilari ile incelenecektir.

1.5.1.1. Birim Degiskenligini Modele ilave Etmek

Panel veri birimlerin (bireylerin, firmalarin, iilkelerin, sehirlerin vs.)
degisken oldugunu varsayar. Zaman serileri ve yatay kesit veriler bu degiskenligi

tek basina kontrol edemezler®.

Zaman serisi verileri, drnegin mikro-ekonomik ya da sosyo-demografik
faktorlerin etkisini gostermekte yetersizdir. Yatay kesit veride ise, mikro-
ekonomik ve sosyo-demografik faktorlerden kaynaklanan degisiklikler modelde
ifade edilirken zaman boyutu kullanilmaz. Yatay kesit verilerden tahmin edilen
katsayilarda, birim Ozelliklerinden ¢ok birimler arasi farkliliklariin etkileri

gorlilmektedir.

%7 Hsiao, a.g.e., s. 2
% Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, s. 3
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Panel veride ise, hem birim 06zellikleri hem de birimler arasi farkliklar

esanli olarak ifade edilebilir.

1.5.1.2. Tahmin Sapmasinin Azalmasi

Panel veri modellerinde, dislanan degiskenler nedeniyle hata terimi ile
aciklayict degiskenler iligkili olacak ve parametre tahminleri sapmali olacaktir.
Sapmay1 minimize etmek amaciyla, modeldeki aciklayict degiskenler ile hata

terimi arasindaki korelasyonun ii¢ tipinden bahsetmeye gerek vardir.

1- Spesifikasyon hatas1 ya da veri yetersizligi sonucunda, esitlikte yer
almasi gereken fakat yer almayan (dislanmis) degiskenler ile modeldeki agiklayici
degiskenler arasindaki korelasyon nedeniyle, hata terimi ve bagimsiz degiskenler

arasindaki korelasyon,

2- Modelin dinamik yapist ve soklar nedeniyle, gecikmeli bagiml

degiskenler ile hata terimi arasindaki korelasyon,

3- Modelin esanlilig1 nedeniyle, ortak bagimli degiskenler ve hata terimleri

arasindaki korelasyon.

Korelasyonun kaynagini bilmek, tutarli tahminciler elde etmek icin 6nemli
bilgiler saglar. Bu nedenden dolayi, korelasyonun yukarida Ozetlenen ii¢ tipi

ayrintilar ile agiklanacaktir.

- Dislanan Degisken Sebebiyle Sapma: Genelde arastirmacilar, modelde
yer alan aciklayici degiskenler ile modelden dislanmis olan degiskenlerin

etkilerinin korelasyonlu oldugunu agikca kabul etmezler.

Panel veri modellerinde, birim ve/veya zaman boyutlu dislanan

degiskenlerden kaynaklanan sapma su {i¢ metoddan biri ile yok edilebilir:

(1) Birim ve/veya zaman etkisini yok etmek icin ornek goézlemlerini

degistirmek,
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(2) Birim ve/veya zaman etkisini gdstermek i¢in golge degisken

kullanmak,

(3) Gozlenen agiklayici degiskenler sabitken, gdzlenemeyen etkilerin sartl

bir dagilimin1 kurmak.

Dogrusal panel veri modellerinde, dislanmis degiskenler sebebiyle ortaya
cikan sapmay1 yok etmek icin bu ii¢ metod da kullanilabilir. Ayrica eger birimlere
ve zamana gore degerlenen hata terimi 6geleri bagimsiz ayni dagilimli oldugu
varsayimi yapiliyorsa, sabit etkili model i¢in kullanilabilecek golge degisken
yaklagimi; etkilerin sarth bir dagilimini kurmakta kullanilacak tesadiifi etkiler
modeli i¢in kovaryans tahmin yontemi ayni sonuglar1 verecektir. Bu varsayimin
yoklugunda, egim katsayilarinin kovaryans tahmincisi, sapmasiz ve tutarl

olmasina ragmen etkin olmayacaktir.

Dogrusal panel veri modelleri i¢in gegerli olan bu sonuglarin bir sonraki
boliimde bahsedilecek olan dogrusal olmayan panel veri modelleri i¢in gecerli
oldugunu sdylemek c¢ok zordur. Dogrusal olmayan modellerde, sabit etkiler ve
tesadiifi etkiler yaklasimlari kullanilarak birbirinden farkli tahminciler elde edilir.
Dahast dogrusal durumun aksine, birim etkinin tahmini ile genel katsayilarin
tahminini ayirmak zordur. Ayrica, T sabitken etkinin sayisi birim sayis1 (N) ile
birlikte arttigindan dolayi, etkinin tahminine kalkismak incidental parametre
problemi yaratacaktir. Boylece, sabit etkiler yaklasimi kullanilarak ne katsayilarin
tutarlt tahmini elde edebilir, ne de etkiler modele dogrusal olarak girmedikce

6rnek gozlemlerinin degistirilmesi yolu ile etkiler yok edilebilir®.

- Modelin Dinamik Yapis1 ve Soklar Nedeniyle Sapma: Sapmanin iki
kaynaga ayrilmasinda yarar vardir. Bunlarda biri gecikmeli bagimli degiskenler
ile hatalar arasindaki korelasyonun goz ardi edilmesi yiiziinden ortaya ¢ikarken,
digeri ise ilk gozlemlerin (Yjp) yanlis modellenmesi yiiziinden olusmaktadir. Bu
konu, dinamik panel veri konusuna girdiginden dolayr burada ayrintili ele

alinmamustir.

% Hsiao, a.g.e., s. 215-216
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- Esanhilik Sapmasi: Bu sapma esanli panel veri modellerinde karsilasilan
bir problemdir. Esanlilik sapmasini yok etmek i¢in standart yaklasim, tam bagimli
degiskenler ile hata terimleri arasindaki korelasyonu yok etmektir. Bunun igin
golge degisken kullanilabilir. Esanlilik sapmasi esanli panel veri konusuna girdigi

icin burada detay verilmemistir.

1.5.1.3. Coklu Dogrusal Baglanti Problemini Azaltmak

Zaman serilerinde serbestlik derecesinin az olmasi ve ciddi ¢oklu dogrusal
baglanti, her bir agiklayic1 degiskenin tek basina etkisine karar vermek isteyen
ekonometristleri hayal kirikligina ugratir. Bu problem, 6rnekten saglanan bilginin
modelin ihtiyact olan bilgiyi karsilamakta yeterli olmadigi sonucunu
dogurdugundan, olduk¢a ciddi bir problemdir. Bu durumda, ya O&rnekten
saglanacak bilgiyi arttirmak ya da modelin ihtiyaci olan bilgiyi azaltmak
zorunlulugu vardir. Panel veri kullanilarak hem serbestlik derecesi arttirilabilir
hem de panel veride birimlere ait bilgilerinin varlig1 nedeniyle, veriden saglanan

bilgi ile model i¢in gerekli olan bilgi arasindaki fark azaltilabilir”.

1.5.1.4. Daha Kapsamh Modeller Kurabilmek

Panel veri, tek basina zaman serisi ya da yatay kesit veri kullanilarak
kurulamayacak daha kapsamli ve karmagsik davranigsal modeller yapilmasina ve

bu modellerin test edilmesine imkan tanir.

Ancak panel verinin bu avantajlarinin yaninda, panel veri kullanmanin

getirdigi bazi kisitlamalar da vardir. Bunlardan bazilar1 asagida siralanacaktir.

1.5.2. Panel Veri Kullanmanin Getirdigi Kisitlamalar

Panel veri kullanmanin getirdigi baz1 dezavantajlar ve kisitlamalar vardir,

bunlar asagidaki gibidir.

" Hsiao, a. e., s. 217-218
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1.5.2.1. Hata Payinda Olusan Sapmalar

Panel veri modellerinde 6zellikle hata terimi biiyilikk dnem tagimaktadir,

¢linkii panel veri modellerindeki hata terimi;
- Zaman serisi modeline 6zgili sapmay1,
- Kesit veri modeline 6zgii sapmayi,
- Panel veri modeline 6zgii sapmalari tagir’ .

Bu nedenlerden dolayi, panel veri modellerinde hata terimi ¢ogu zaman

sapmalidir.

1.5.2.2. Veri Toplama Problemi

Panel veri ile yapilan ¢aligsmalarda en dnemli problem, verilere ulagsmak ve
verileri diizenlemektir. Tirkiye’de diizenlenmis panel verilerin yer aldig1

kaynaklar olduk¢a siirhidir.

Ayrica sansiirlii gozlemler ve 0Ozellikle anket calismalarinda cesitli
nedenlerden dolay1 cevapsiz kalan sorular nedeniyle, verinin kisitlanmasi da

miumkindir.

1.5.2.3. Zaman Serisinin Kisa Olma Problemi

Panel veride genellikle, birim boyutu fazla olmasina ragmen zaman boyutu
kisadir. Bunun anlami, asimptotik 6zelliklerin sonsuza uzanan birim sayisina bagl
olacagidir. Bu da, 6zellikle dogrusal olmayan panel veri modellerinde ¢6ziilmesi

zor ekonometrik problemler yaratir’>.

' Kiligbay, a.g.e., s. 315
’? Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data , s. 6-7
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2. BOLUM

SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLi MODELLER

60



Bazi ekonometrik modellerde, bagimli degiskenin degerlerine belli
siirlamalar getirilmis olabilir. Bagimli degisken sadece 0 ve 1 degerlerini alabilir,
veri yetersizlikleri nedeniyle ya da baska nedenlerden dolay1 bagimli degiskenin
degerleri gozlenmemis olabilir. Bu durumda, modele iliskin ¢esitli varsayimlar

yapilarak veriler diizenlenir ve tahminler yapilir.

Bu boliimde, bir sonraki boliimde panel veri ile birlikte ele alinacak olan
dogrusal olmayan modellerin tiirlerinden olan sinirlt bagimli degiskenli modeller

incelenecektir. Bunlar tercih modelleri, kesikli, sansiirlii ve kalim modelleridir.

2.1. TERCIiH MODELLERI (NiTEL BAGIMLI DEGISKENLI
MODELLER)

Bazi ekonometrik modeller verileri siirekli olarak gozlenebilen bagimli
degiskenlerden ¢ok, ikili ya da ¢oklu degerler alan bagimli degiskenler iizerine
kurulmustur. Bagimli degiskeni nitel tercih degiskeni olan modellere, literatiirde
“tercih modelleri” ya da “kategorik modeller”, “nitel tercih modelleri” gibi isimler
verilmigtir. Tercih modelleri, bagimli degiskenin ikili (0, 1) ya da ¢oklu (1,2,3....)
deger almalarina gore sirasiyla ikili ya da c¢oklu tercih modelleri olarak ve say1

modelleri olarak siniflandirilabilirler. Tercih modellerinin bu {ii¢ temel tiirii

asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1) ikili (Dichotomous, Kalitatif ya da Goélge) Tercih Modelleri: Bu
modellerde bagimli degisken, iki miimkiin cevaba bagh olarak, 0 ve 1 degerlerini
alir. Ornek olarak bir araba alip almama karari, bir koleje gidip gitmeme karari,
bir sendikaya liye olup olmama karar1 ya da bir donemde (6rnegin bir hafta) bir
kisinin maasli bir ise girip girmeme karari verilebilir. Son 6rnek igin ikili

degisken Y,

v - {1 eger kisi i bu haftada maasl bir ise girerse

0 eger kisi1bu haftada maasli bir ise girmezse
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seklinde tanimlanabilir.

2) Coklu (Polychotomous) Tercih Modelleri: Bu modellerde bagimli
degisken, ikiden fazla miimkiin deger alir. Ekonometride bu degiskenlerin

siralanmis ve siralanmamis degiskenler olmak tizere iki tiirti vardir.

- Swralanmamus Degiskenli Modeller: Bu tiir modellerde, alternatiflerin (bagiml
degiskenin aldig1 degerlerin) dogal bir siras1 yoktur. Ornek olarak, bireylerin ise
ulagimu verilebilir. Bu bagimli degisken bir ¢ok faktor ile yakindan ilgilidir; metro
bileti fiyatt ya da benzin {icreti gibi. Bireylerin ise ulasimi su sekilde

orneklendirilebilir:

1 eger birey arabasi ile tek basina ise gidiyorsa
2 eger birey arabasiile en az bir birey ile beraber ise gidiyorsa
Y, =13 eger metro kullaniyorsa

4 eger otobiis kullaniyorsa

5 eger yliriiyor yada baska bir sekilde gidiyorsa

Gortldigi gibi, bagiml degiskenin aldig1 degerlerin bir siras1 yoktur.

- Swralanmuig (Siwraly) Degiskenli Modeller: Bu tiir modellerde alternatifler, dogal
bir siraya sahiptir. Ornek olarak bireylerin saglik durumu verilebilir. Her birey
koti, 1yl ya da miikemmel saglikli olarak teshis edildiginde, bagimli degisken

ornegin sOyle tanimlanabilir;

1 eger birey i'nin saglig1 kot ise
Y, =12 egerbireyi'ninsaghgiiyiise

3 eger birey i'nin sagligi cok iyiise
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Ornekten de goriildiigii gibi bu degiskenlere ait verilerde siralanmamis

degiskenlerin aksine, bir sira vardir.

Sirali degiskenlerin 6zel bir tiiri ardisik degiskenlerdir. Bu degiskenlerin
aldig1 degerlerde, 2. olaymn gerceklesmesi 1. sinin gergeklesmesine, 3. niin
gerceklesmesi de ilk iki olaym gerceklesmesine baghdir. Ornek olarak alinan

egitimin derecesi verilebilir;

1 eger birey 11lkogretim diplomasina sahipse
2 eger birey 1 lise diplomasina sahipse

' |3 egerbireyi tiniversite diplomasina sahipse
4

eger birey yiiksek lisans diplomasina sahipse

Bu siralamada yiiksek lisans diplomasinin, ortaokul, lise ve {iniversite
diplomalarina sahip olduktan sonra aliabilecegi goriilmektedir. Ilk olay (ortaokul
diplomasina sahip olma) ger¢ceklesmeden, hicbir olaymn gerceklesmesi miimkiin

degildir.

3) Say1 Modelleri: Bu modellerde bagimli degiskene ait bazi gozlemler,
verilen bir donemde meydana gelen olaylarin sayisin1 gosterir. Bir yilda verilen
patentlerin sayisi, bir hafta boyunca siiper marketten alinan mallarin sayisi, bir
siirliciiniin t doneminde gecirdigi kaza sayisi gibi durumlar, 6rnek olarak
verilebilir?. Bagmmli degisken Y; 12........ gibi degerler alabilir. Bagimlh
degiskeni say1r degiskenleri ile kurulan modeller, genelde poisson dagilim
kullanilarak modellenir. Bu tiir modeller, uygulamali ekonometride ¢ok fazla

kullanilmaz.

Tercih modellerinin, klasik regresyon analizi ile tahmini uygun
olmayacag1 i¢in bu modeller, olasilik modelleri kullanilarak analiz edilmelidir.
Bagimli degisken nominal veya kategorik ise, iliskileri tahmin etmek icin ikili ve

coklu logit/probit modellerin kullanimi yaygindir. Bununla beraber bagimli

73 Jack Johnston & John Dinardo, Econometric Analysis, 4th Edition, Singapore, McGraw-Hill,
1997, s. 414
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degiskenin hem kategorik hem de sirali oldugu durumlarda, sirali logit veya sirali
probit modelleri kullanilabilir. Genel olarak sirali regresyon modeli olarak
adlandirilan sirali logit/probit modellerin, daha ¢ok ekonomi ve finansal arastirma
alanlarinda kullanimi1 yaygindir. Sirali bagimli degiskenli modelleri tahmin etmek
icin EKK yontemi kullanilirsa, EKK regresyon varsayimmlarinin g¢ogu ihlal
edilebilir, anlamsiz parametre tahmincileri ile karsilagilabilir, varyanslar yanlis
hesaplanabilir ve hipotez testleri gegersiz olabilir’*. Bu nedenle daha sonraki
boliimlerde ayrintili olarak tartisilacak olan alternatif tahmin yontemleri
Onerilmistir. Say1 modeli ise, poisson ya da negatif binomial modeller yardimiyla

ifade edilir ve tahmin edilir.

Simdi tercih modellerinin yukarida bahsedilen tiirleri, ayrintili olarak

incelenecektir.

2.1.1. ikili Tercih Modelleri

Eger bagimli degisken (Y) sadece 2 deger aliyorsa yani 0 ve 1 degerlerini
alan nitel (golge) degisken ise, bu tiir modellerden s6z edilir. Genel model su

sekilde ifade edilirse;

Y =BX, +u, 2.1)

burada ui~N(0, 1) ve u; ile u; (i#) birbirinden bagimsizdir. Y; su sekilde

tanmimlanabilir;

Y, =1(¥ >0)

™ Senay Ugdogruk - Fahamet Akin —Hamdi Emeg, “Hanehalki Harcamalarin Olasiliklarin1 Sirali
Regresyon Modeli Ile Tahmin Etme”, Cukuruva Universitesi, 5.Ulusal Ekonometri Ve Istatistik
Sempozyumu, 2001, (¢cevrimigci) http://idari.cu.edu.tr/sempozyum/bill13.htm, 23.06.2005
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burada I(.), parantez i¢indeki ifadenin gerceklesmesi durumunda bire; diger

durumlarda sifira esit olan bir gosterge degiskendir”.

Omek olarak isgiiciine katilim modelinde verilen dénemde (Y=1)’in
calismayi, (Y=0)"1n ¢alismamay1 temsil ettigini diisiinelim. Bagimli degiskeni
etkileyen faktor setinin; yas, medeni hal, egitim, ¢ocuk sayisi, is tecriibesi vs.
oldugunun bilindigi varsayilsin. ikili tercih degiskenine ait olasiliklar su sekilde

gosterilebilir;

Prob(Y, =1)= F(BX,)

(2.2)
Prob(Y, =0)=1-F(BX,)

Burada [3 parametre seti, Y’nin gerceklesme olasiligi iizerinde X’deki
degisikliklerin etkisini yansitmaktadir, Ornegin; isgiicline katilma olasilig1
iizerinde medeni durumun marjinal etkisini yansitmaktadir. Burada en 6nemli

konu, esitligin sag tarafi i¢in uygun modele karar verilmesidir.

Dogrusal regresyon modellerinde bagimli degisken, bagimsiz degiskenler
artt hata terimi olarak yazilabilirken (Y=/g'X +u), nitel bagimli degiskenli
modellerde bagimli degiskenin olasiligi, farkli modeller kullanilarak ifade
edilebilir’®. Bu modeller dogrusal olasiik modeli (DOM), logit, probit ve

complemantary (tamamlayici) log-log model gibidir.

2.1.1.1. Dogrusal Olasihik Modeli

Dogrusal olasilik modeli, bagimli degiskeni 0-1 araliginda olasilik
degerleri alan model olarak tanimlanabilir’’. (2.1) modelinde, X veriyken Y nin

kosullu beklenen degeri E[Yj|X;], X veriyken olaymn gergeklesme olasilig1 ise

> Arthur Lewbel, “Identification Of The Binary Choice Model With Misclasification”, Economic
Theory, 2000, (¢evrimigi), http:/fmwww.bc.edu./EC-P/WP457.pdf, 23.06.2003

76 Peter Kennedy, A Guide To Econometrics, Oxford, Blackwell Publishers, 1998, s. 238

7 Selahattin Giiris & Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, istanbul, Der Yaymlari,
2005, s. 678
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P(Yi=1|Xj] olarak tanimlanabilir. Y;=1 iken, olaymn gerceklesme olasilig1 (P) ve

Yi=0 iken, olayin ger¢eklesmeme olasilig1 (1-P) ise;

E[Yi] = 0(1-P) + 1(P) = P (2.3)

ve,

E[YiXi]=4X =P

seklindedir”®. Bu modellerde bagiml degisken iki deger aldig1 i¢in hata terimi de
iki deger almakta ve binom dagilmaktadir. Fakat biiyiikk orneklerde dagilimin

normal oldugu varsayilmaktadir””.

Bu model EKK yontemi ile tahmin edilebilir. Fakat tahmin asamasinda ve

sonrasinda bir ¢ok sorunla karsilasilir. Bunlar:

- u, B’ya bagh olarak heteroskedastiktir. Ciinkii, (4X;)’in sifira ya da bire
esitlenmesi sebebiyle, (1-P) ve (P) olasiliklar sirasiyla (1- 8X,) ve (f'X,) olur.

Var[u;] ise su sekilde olacaktir®:

Var [u)] =P(1-P) = g'X, (1- f'X,) (2.4)

Buradan da hata teriminin varyansinin X’e bagl oldugu goriilebilir.

- Bu tiir regresyon modelleri regresyon analizi ile ¢oziillirse, bagimli degiskenin

tahmini degeri 0-1 araliginin digina ¢ikacaktir.

® Damodar N. Gujarati, Basic Econometrics, 3rd edition, New York, McGraw Hill, 1995,
S. 541-542

" Giiris & Caglayan, a.g.e., s. 680

8 William H. Greene, Econometric Analysis, 2nd Edition, New Jersey, Printice Hall, 1993, s. 637
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- Modelin R¥si ¢ok diisiik olacak, bu nedenle modelin basarisi icin bir 6lgiit

olarak gosterilemeyecektir®'.

Model, esnek GEKK metodu ile ya da tartili EKK yontemleri ile de tahmin

edilebilir. Fakat bu durumda S'X,, yanlis olasiliklara ve negatif varyansa neden

olacagindan dolayi, 0-1 araliginda kisitlanamaz. Bu dezavantajlarindan dolayzi,
ikili tercih modellerini tahmin ederken dogrusal olasilik modelini kullanmak iyi
bir tercih olmayacaktir. Dogrusal olasilik modelinin yetersizligi, dogrusal
olamayan bir spesifikasyonun daha uygun olabilecegi diisiincesini akla getirir.
Amag, bagimli degiskenin olasiligini 0-1 arasinda tahmin edebilen model
spesifikasyonu bulmak olmalidir. Bu duruma, S-sekilli bir egri uygun olabilir.
Burada, S-sekilli ii¢ egri ve olusturduklart modeller ele alinacaktir. Bu egrilerin
olusturduklar1 modeller; logit model, probit model ve tamamlayic1 log-log
modelleridir. Bu li¢ model birbirine ¢ok benzerdir, (0-1) araliginda deger alan
degiskenler i¢in X; — -oo iken, E(Y;) — 0 ve X; — +oo iken, E(Y;) — 1
degerlerini alirlar. Bu modellerin ¢oziimleri, giinlimiizde bir ¢ok paket program ile

kolayca yapilabilmektedir.

2.1.1.2. Probit Model

“Probit” terimi ilk defa, 1930°da Chester Bliss tarafindan kullanilmstir.
Literatiirde probit model, “normit model” ismiyle de bilinir. Bir ¢ok analizde
probit model i¢in, kiimiilatif normal dagilim fonksiyonu (cdf) kullanilmaktadir.
Bu fonksiyon dogrusal degildir ve dontigiimlerle dogrusallastirilmasi gereklidir.

Probit model, sekil (2.1)’de goriildiigii gibi S-sekilli bir egridir.

¥ Kennedy, a.g.e., s. 223
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Cumulalive Marmal Distibution

Sekil 2.1. Kiimiilatif Normal Daglhm*

(2.1) modelinden hareketle, ikili degisken Y; ile gozlenemeyen degisken
Y, arasinda asagidaki gibi bir iliski vardir:

Y >0ise ¥, =1
) (2.5)
Y, <0i1se?, =0

Yi’nin beklenen degerti;

E(Y) =Pi=P(Y=1)
= P(Y; >0) = P(-ui< fX,)

=F(pX,)=F(Z)

" Applied Categorical & Nonnormal Data Analysis, Probit Regression Models, UCLA Department
Of Education (Cevrimici), http://www.gseis.ucla.edu/courses/ed231/notes3/prrobitl.html,
23.06.2005
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seklinde ifade edilebilir. Burada, F(.) standart normal kiimiilatif dagilim

fonksiyonunu temsil eder ve sdyle gosterilebilir;
BX,
Pi=F(Z)=F(fX)) = [f(2)dz (2.6)

f(z) ise [z~N(0, 1)], yogunluk fonksiyonunu gosterir. Bu fonksiyonun dogrusal
olmadigindan bahsedilmisti. Dogrusallastirmak i¢in, kiimiilatif normal yogunluk

fonksiyonunun tersi alinabilir;
Zi=F'(P)= BX, (2.7)

burada F™'(P;), standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tersidir®.

Probit model ML y6ntemi ile tahmin edilirse, log-olabilirlik fonksiyonu,

InL =3 w In®(A%)Yw, In(l - D(SX,)) 2.8)
seklindedir.
2.1.1.3. Logit Model

Logit modelde lojistik dagilim kullanilmaktadir. Logit model su sekilde
ifade edilebilir;

82 Jan Kmenta, Elements Of Econometrics, 2nd Edition, New York, Mcmillan Publishing, 1990,
s. 553
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1
B0 =

o 2.9)

e
1+ 7%

burada E(Y;) = P(Yi=1)’dir. f'X,, -0 ve +oo arasinda deger alirken; F( #'X.), 0 ile

1 arasinda deger alir. Bu dagilim, kuyruklar1 disinda kiimiilatif normal dagilima

(probit) ¢cok benzer, fakat hesab1 daha kolaydir.

Basitlestirmek amaciyla E(Y;) = P; esitligi yazilip, f'X, i¢in ¢oziiliirse,
P =1 ,
L = h{H} =In(e”) = pX, (2.10)

elde edilir. Burada L; dogrusal, fakat olasilik P; dogrusal degildir. Koseli
parantezin i¢indeki ifade [Pi/(1-P;)], odds orani olarak bilinir ve Y;=0’a karsi
Yi=1"in ithtimalinin oranidir. Esitligin sol tarafindaki tiim ifade ise, odds oraninin

logaritmasini ya da Yi=1 igin olaym logitini ifade eder®’.

Eger Yi=1 olasiliginda, X;’deki bir degisikligin etkisi ile ilgileniliyorsa su

bulunur:

OF, R 0dlogR(I-P)
oX, ologP(1-P) ox, (2.11)
= fP(1-P)

Logit model de, ML yontemi ile tahmin edilebilir ve olabilirlik

fonksiyonu;

8 I eonard Lardaro, Applied Econometrics, New York, Harper Collins College Publishers, 1993,
s. 408
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pX

e’ 1
L_H(l+eﬂ9{')H(l+eﬁX’) (212

J

seklinde ifade edilebilir®,

2.1.1.4. Logit ve Probit Modellerinin Karsilastirilmasi

Lojistik ve kiimtilatif normal egriler birlikte asagidaki gibi gosterilebilir.

Predicted Leogit & Probit Probabilities

Sekil 2.2. Logit Ve Probit Modellerinde Olasiliklar”

Goriildiigii gibi, lojistik dagilim kuyruklart disinda normal dagilima benzer,
kuyruklar ise 7 serbestlik dereceli t dagilimimi andirir. Lojistik ve kiimiilatif
normal dagilim fonksiyonlarin sekillerine bakildiginda, iki dagilimin ortadaki
degerler i¢in birbirine ¢cok yakin oldugu goriiliir, fakat lojistik fonksiyon kiimiilatif
normal fonksiyona gore kuyruklarda daha az yogunlagmistir. Bu nedenle lojistik
fonksiyon, verinin kuyruklarda daha yogun oldugu durumlara uygun bir dagilim

fonksiyonu degildir.

# Kennedy, a.g.e., s. 243
" Applied Categorical & Nonnormal Data Analysis, Probit Regression Models, a.g.e., 23.06.2003
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Bagimlhi degiskenin ikili tercih degiskeni oldugu durumlarda, logit ve
probit model birbirine benzerdir. Ancak bagimli degiskenin ¢oklu tercih degiskeni

oldugu durumlarda, iki model arasinda biiyiik farkliliklar vardir.

2.1.1.5. Tamamlayici Log-Log Model

Ikili tercih modellerinden probit ve logit modellerine alternatif bir model,

tamamlayici log-log modeldir. Bu model su sekilde ifade edilebilir:

log(~log(1-P))= pX, (2.13)

goriildiigi gibi tamamlayici log-log model logit modele ¢ok benzer. Bu model
genelde, olayin gerceklesme olasiliginin ¢ok kiiciik ya da ¢ok biiylik oldugu
zamanlarda kullanilir. Tamamlayict log-log model, logit ve probit modellerden

farkl olarak, asimetriktir ve asagidaki gibi gosterilmektedir.

1 Complementary Log-log Function

Sekil 2.3. Tamamlayic1 Log-Log Fonksiyon*

" Applied Categorical & Nonnormal Data Analysis, Complemantary Log-Log Models, UCLA
Department of Education (Cevrimigi),
http://www.gseis.ucla.edu/courses/ed231c/notes2/clog.html, 23.06.2005
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Tamamlayici log-log model ML yontemi ile tahmin edilebilir. Olabilirlik

fonksiyonu su sekildedir;

InL=Y w,In®(BX,)+> w In(l-D(BX,)) (2.14)

burada, w; istege bagl tartilar1 gosterir®”. Bu modelin tahmini, logit ve probit

modellerinkine benzer sekilde yapilir.

Tamamlayici log-log modelini, logit ve probit modelleri ile karsilastirmak

icin grafikleri beraberce asagida gosterilmektedir.

1

b.B

probahilicy
b4

b0

link
Sekil 2.4. Logit, Probit Ve Tamamlayici Log-Log Modelleri icin Olasihklar”
Sekile bakildiginda, orta kisimlarda tamamlayic1 log-log modelinin diger iki

modelden farkli oldugu goriilmektedir, fakat bu fark 6rnek sayisinin ¢ok fazla

oldugu durumlarda yok olacaktir.

% Applied Categorical & Nonnormal Data Analysis, a.e., 23.06.2005
" Applied Categorical & Nonnormal Data Analysis, a.e., 23.06.2005
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2.1.1.6. ikili Tercih Modellerinin Tahmini

Bu boliimde, ikili tercih modellerinden logit, probit ve tamamlayici log-log
modellerin tahmin yontemleri ele alinacaktir. Tamamlayici log-log modelin logit
modele ¢ok benzemesi nedeniyle, bu boliimde daha ¢ok logit ve probit modellerin
tahmin yontemleri ele alinacaktir. Ikili tercih modellerinin tahmin edilmesinde
EKK yontemi kullanilirsa, tutarli fakat etkin olmayan tahminciler elde edilir. Bu
nedenle bu modeller ML, tartili EKK yontemleri ile tahmin edilebilir. Tahminlere

gecmeden Once bazi genellestirmelerin yapilmasi faydali olacaktir.

Hem probit hem de logit modeli temsil eden genel esitlik su sekilde

yazilabilir;

OE[Y] |dF(BX)) 5
ox. | d(BXx))

; (2.15)
= f(BX,)B

burada f (.) , kiimiilatif dagilim i¢in yogunluk fonksiyonudur. Normal dagilim i¢in

bu,

OE[Y)]

o HBX)B

seklindedir. Burada, ¢ (.) standart normal yogunluktur. Lojistik dagilim i¢in ise,

ON[BX,] %
o(BX)  (1+e™)?
= A(BX )1~ A(BX,))
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seklindedir. Burada,

’ _ CXp(ﬂ')(i)
AP = exp(px)

dir. Boylece logit model i¢in (2.15) su sekilde olur;

OELY:] _ r e Y1 ACR'
= MBXIA-ABX)S

1

Bu esitligin, X’in degerine bagli olarak deger alacag: agik¢a goriilmektedir™.

Simdi ikili tercih modellerinin tahmin yontemlerine gegilebilir.

2.1.1.6.1. Maksimum Olabilirlik (ML) Yontemi

Ikili tercih modellerinin tahmini, genelde ML metodu ile yapilir.

n gozlemli bir 6rnek i¢in olabilirlik fonksiyonu,
L=In-repxllrex)
ya da,

L=LIFBx )" 1= F(BX )™ (2.16)

8 Greene, Econometric Analysis, s. 639
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seklinde gosterilebilir, bu fonksiyonun logaritmasi almirsa log-olabilirlik

fonksiyonu asagidaki gibi elde edilebilir:

InZ= Y[, InF(BX,)+(1-¥)In( - F(BX,))] 2.17)

Maksimizasyon i¢in 1.mertebe kosulu,

a;;L:Z{Yi_ﬁHI_K) —fi_ }X,:O 2.18)

seklindedir. Burada,

1 1,
f(Z)_mexp(_Ezj

Dogrusal olasilik modeli kullanilmadikca, (2.18)’deki esitlik dogrusal
olmayacagindan iteratif bir ¢6ziim gerektirecektir®’.

Logit model igin, (2.18)’de (2.7) ve (2.11) yerlestirilip sadelestirme
yapildiktan sonra gerekli 1. mertebe kosullar su hale gelir;

a;‘;L =35~ A)X, =0 (2.19)

Eger (Yi-Aj) terimine bir kalint1 gibi bakilirsa, bunun EKK’deki kalint1 ile bazi

benzer 6zellikler tagidig1 sdylenebilir.

87 Greene, a.e., s. 643-644

76



Logit model i¢in (2.17)’in 2.tlirevi (2. mertebe kosul, Hessian) ise soyledir:

2
gL _ S A(-A)X X! (2.20)
opop’ ,-

Goriildigi gibi, 2.tiirev bagimhi degiskeni (Y;) icermez ve Hessian (2. tiirev)
daima negatif ¢ikar, bu yiizden log-olabilirlik global konkavdir. Logit modelinin
parametrelerin tahmin edilebilmeleri i¢in en dogru se¢im Newton’un metodudur.

Bu metod birkag iterasyonda, log olabilirligin maksimumuna yaklasacaktir®.

Probit model i¢in hesap daha kolaydir. Asagidaki gibi bir basitlestirmenin

yardimuiyla;
eger Y, =0 ise, A =4 it/
1 1 l _ @l
(2.21)
eger Y, =1 ise, A=A, _ 4
q)i
1.tirev su sekilde elde edilebilir;
Ok _ 3 2,xx, (2.22)
op %

2.tiirevin elde edilmesinde,

df(2) _

o~ )

8 Greene, a.e., s. 644

77



ifadesinin yardimi olacaktir. 2. tiirev (Hessian),

0*InL
H = =D>AA+LXHX X/ 2.23
pop E,- (4 + BX )X X, (2.23)

seklinde elde edilir. Hessian, B’nin her degeri i¢in negatiftir. Yi=1 oldugu zaman,
skaler kisitm 1-Var[ele<f'Xi] ve Y;=0 oldugu zaman, skaler kisim
1-Var[ele>- ' X;]’dir. Her iki durumda da, varyans O ve 1 arasindadir. ML
tahmincisi i¢in asimptotik kovaryans matrisi, Hessian’in tersi kullanilarak tahmin
edilebilir.

Daha once gorildiigi gibi logit modelde Hessian, Yi’yi i¢cermez, bu
nedenle H=E[H]’dir. Fakat bu, probit model i¢in dogru degildir; ¢ilinkii probit

model A;’yi igerir ve A; ise, Y; nin bir fonksiyonudur89.

Tahmin edilen olasiliklar, ( F'( ,3 X)= F ) ve tahmin edilen marjinal etkiler,

(f (,5’ X) x ,@ = f,@)’dir ve bunlar parametre tahminlerinin dogrusal olmayan

fonksiyonlaridir. Tahmin edilen olasiliklar i¢in;

AsyVar[F] = (ZZ ] V( a[xj (2.24)

esitligi yazilabilir. Burada,

V= Asy.Var[,@]

8 Greene, a.e., s. 645
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dir. z=X ﬁ ise, ,@ ‘nin tahmin edilen asimptotik varyans matrisi agagidaki gibi

hesaplanir. Tiirev vektorti,

oF (dFYez) -
oo T E = jx,
op ds \ op

ve Asy.Var [I:“ ],
AsyVar[Fl= f*X VX,

seklindedir. Bu hesaplamalarda, 6zellikle X vektorii 6nemli rol oynar. y = f,@' ise,

AsyVar[y] su sekildedir:

Tirevlerin matrisi ise asagidaki gibidir;

L) Adf oz 5 (df )5
()AL ) e L

Probit model i¢in, df /dz = —z¢ olmasi nedeniyle:

~

AsyVar[p1= ¢ [1 - (BX)BX V- (BX)px!] (2.25)
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Logit model i¢in, ise f = A(l — f\) olmasi nedeniyle:

ai
dz

df

a _ (1_2[\)( ]: (1-2A)A(1-A)
dz

ve terimlerin yerine yerlestirilmesi ile Asy.Var[ 7 ] su hale gelir:

asyVar)=(Aa- A [r+a-28)ax:plr+ a-24) ﬁX,.'I (2.26)

Onceki gibi bu degerin elde edilmesinde, X; vektorii dnemli rol oynayacaktir®.

Sonug olarak logit ve probit modellerde asimptotik kovaryans matrisin,
Hessian’in negatif tersinin yardimiyla hesaplandigi soylenebilir. Katsayilarin
hipotez testleri icin, bilgi matrisindeki standart hatalar kullanilir. Tahmincinin
normal dagilimindan hareketle, kritik noktalar i¢cin t tablosundansa, standart

normal tablonun kullanim1 daha uygun olacaktir.

2.1.1.6.2. Tartih En Kiiciik Kareler Yontemi

Ikili tercih modellerinin tahmini i¢in tart:ilh EKK metodu kullanilabilir, bu
metod ML tahmincisi ile ayn1 6zellikleri tasir. Probit model igin tartilar su sekilde

gosterilebilir;

w, = |:_ ni¢i2 :|1/2
l O,(1-0))

% Greene, a.e., s. 645-646
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ve logit model i¢in ise tartilar,

w, =[nA,(1-A)]"

gibidir. Bu tartilar L, ile carpilarak;

!
w,L, = fwX, +wu,

elde edilir. Burada w,L, = L;, w, X, = X, ve wu, =u; kisaltmalari yapilirsa,

Lj :,B’X; +u:

modeli elde edilir ve bu model artik EKK yontemi ile tahmin edilebilir. Sonra

antilog alinarak olasiliklarin tahmini (f\ ;) elde edilebilir’.

Ikili tercih modellerinin tahmininde tartih EKK yontemi kullamldig

zaman iki problemle karsilagilir. Bunlar;

- Genelde ornek sayis1 fazla ise, tahmincinin varyansi fazlasiyla diisiik
olabilir. Oysaki tartili EKK ile kurulan regresyonlarda bu genel yarginin tersine
bir durum vardir, diisiik standart hatalar ve yiiksek t oranlarma rastlamak

imkansizdir. Ayni sonuca, ML tahminlerinde de rastlanir.

- Logit ve probit modellerde, ML ve esnek GEKK tahmincileri sapmali
olur. Bu duruma s0yle bir oneri getirilebilir; gézlemler 0 veya 1 oldugu zaman,
gbozlemlerin hepsine kii¢iik bir sabit (6rnegin 0,001) eklenebilir ya da

cikarlabilir’.

°! Giiris & Caglayan, a.g.e., s. 690
%2 Greene, Econometric Analysis, s. 653-655
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2.1.2. Coklu Tercih Modelleri

Bu tiir modellere literatiirde sikca rastlanir. Ikili tercih modellerinde sadece
iki kategori varken, bu modellerde ikiden fazla kategori vardir. Coklu tercih
modelleri icin daha dncede bahsedildigi gibi, ise ulagim ilgili 6rnek ve egitim
seviyesi ile ilgili 6rnek verilebilir. Bunlardan 1. 6rnek sirali olmayan ¢oklu tercih
modellerine; 2. ornek ise sirali ¢oklu tercih modellerine 6rnek olarak verilebilir.
Sirali olmayan ¢oklu tercih modelleri ¢oklu logit ve ¢oklu probit modeller ile;
stiralt ¢oklu tercih modelleri ise sirali logit ve sirali probit modelleri ile tahmin

edilebilirler.

Coklu logit model Newton’un metodu ile ya da ML metodu ile tahmin
edilebilir. Coklu logit modelinin zayifligi, iki alternatif arasindaki se¢imin kalan
alternatiflerden bagimsiz olarak yapildiginin varsayilmasidir. Bu, “ilgisiz
alternatiflerden bagimsizlik” olarak bilinir. ise ulasim 6rnegi ele alinirsa; araba,
kirmiz1 otobiis ve tiglincii alternatifle ulasim s6z konusu olsun. Coklu logit
modelde araba ya da kirmizi otobiis arasinda se¢im, li¢iincii alternatifin (bisiklet,
tren ya da mavi otobiis) ne oldugu nemsenmeden yapilir”. ilgisiz alternatiflerden
bagimsizlik varsayiminin dogurdugu sakincali problem, ¢oklu probit modeli ¢oklu
logit modele gore daha avantajli hale getirir. Coklu probit modelde olasiliklar,
coklu normal dagilimdan tiiretilir. Coklu probit modelindeki tercihler, alternatif

kategorilerle iligkilidir. Bu modelin tahmini, ¢ok zor ve kiilfetlidir.

Sirali ¢oklu tercih modelleri, ¢oklu logit ve ¢oklu probit modelleri
kullanilarak tahmin edilirse etkin olmazlar, ¢iinkii sirali olmayan ¢oklu logit ya da
probit modeller, bagimli degisken sirali (0,1,2........ serisi) ise basarisiz olurlar’.
Sirali ¢oklu tercih modelleri daha ¢ok sosyal bilimlerde; ekonomi ve finans
alanlarinda kullanilmaktadir. Sirali logit modellerde “kategoriler birbirine
paraleldir” varsayimi kullanilmaktadir. Bagimli degiskenin kodlarindan (1, 2, 3)

en biiyiik olan deger (3) referans almarak, bu referansa gore logit modeller

93 Kmenta, a.g.e., s. 558
% Kennedy, a.g.e., s. 236

82



tiiretilir. Bu modelde de odds oramin, tiim kategoriler icin sabit oldugu varsay1lir®.
Siral1 probit modelde, katsayilarin yorumlanmasina ¢ok dikkat edilmelidir. Ciinkii
ekstra hesaba gerek duyulmaksizin, bu modelde hangi katsayilarin yorumlanmasi

gerektigi agik degildir.

Coklu tercih modelleri arastirma konumuza girmedigi i¢in burada ayrintili

olarak incelenmeyecektir

2.1.3. Say1 Modelleri

Degiskenlere ait veriler arasinda sadece pozitif degerler yer aldig1 zaman,
bu tiir modeller s6z konusu olur. Bu modeller, ¢oklu dogrusal regresyon
kullanilarak analiz edilebilir. Fakat sifira yakin olan degerlerin varlig1 ve bagiml
degiskenin ikili ya da c¢oklu tercih degiskeni olmasi nedeniyle, EKK yontemiyle
yapilan tahminlerin diizeltilmesi gereklidir®®. Sayr modelleri icin literatiirden su

ornekler verilebilir:
- Bir donemde yapilan trafik kazalar1 sayisi,
- Bir hamurdaki kuru {iziimlerin sayisi,
- Bir ormandaki hastalikli agaglarin sayisi.
Goriildiigii gibi, bu 6rneklerde veriler negatif degerler alamazlar®’,

Boyle verilerle ¢alistiginda, Poisson ya da negatif binomial modelleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Poisson model basit bir dogrusal olmayan
modeldir ve parametrelerin tahmin edilmesi i¢in en basit yol ML teknigidir.
Newton’un metodu da, bu modelin tahmini i¢in uygun ve basit bir algoritmadir.
Poisson model, “Y;’nin varyansinin ortalamasina esit oldugu” varsayimi nedeniyle

elestirilmektedir.

% Analysis Of Categorical Dependent Variable With SAS And SPSS, Models For Multiple
Outcomes, Indiana University, Stat/Math Center,
www.indiana.edu/~statmath/stat/all/cat/giant.html, 24.06.2003

% Greene, Econometric Analysis, s. 676

%7 Ulrich Halekon, University Of Southern Denmark, Master Of Applied Statistics, Lecture Notes:
Generalized Linear Models, Module 7: Count Data And Poisson Regression, (¢evrimigi)
http://genetics.agrsci.dk/biometry/courses/statmaster/course/module07/, 23.06.2005
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Say1 modelleri de aragtirma konumuza girmedigi i¢in detayli olarak

incelenmemistir.

2.1.4. Tercih Modellerine Iliskin Testler

Ikili tercih modellerinde kisitlamalarin gecerlili§inin simanmasi igin bir

takim testler yapmaya ihtiya¢ vardir. Bu modellerde F testi, modelin gecerliligini

stnamak i¢in 1iyi birer Ol¢li degildir. Bu nedenle bu ol¢iite alternatif olarak LR,

Wald ve LM testleri ele alinacaktir.

2.1.4.1. Olabilirlik Oram (LR) Testi

Probit ve logit modelde egim katsayilarinin hepsinin sifira esit oldugu

hipotezini test etmek icin kullanilan olabilirlik oran1 (LR) testi, regresyondaki

egim katsayilarinin tiimiiniin sifir oldugu hipotezini test eden F testine benzeyen

genel bir testtir. Su sekilde genel model ele alinirsa;
Yi=Bo+ BiXii + BoXai F v + BiXi + U

Bu test i¢in, sabit terim kalintilar1 kisitsizdir. Hipotez;
Ho:Bi=P2= oo =B=0

seklinde kurulur. Kisitsiz model,

h{ P(D, =1)
1- P(D, =1)

:|:ﬂ0+IBIX1i+ﬂ2X2i+ ----- + B X, +u,

(2.27)
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Kisith model ise,

h{ P(D, =1)

1—P(D1:1)}ﬁ°+”"

gibidir. Test, kisitsiz modelin kisitl modele gore performansini 6lger. Hem kisitls,
hem de kisitsiz modele ait olabilirlik fonksiyonu elde edilir. Olabilirlik oram

istatistigi:
LR=-2|inf, ~InL] (2.28)

burada, ]:R ve L sirastyla kisith ve kisitsiz modeller icin log-olabilirlik

fonksiyonlardir. LR test istatistigi, k serbestlik dereceli 5 tablosu kullanilarak test

edilir.

Sadece birkag katsaymin (B, B2, B3 ) anlamlilig1 inceleniyorsa hipotez;
Ho: B1=B=PB3=0

seklinde kurulabilir. Kisith model ise asagidaki gibi gosterilebilir;

ln[ P(D, =1)

= P(D, = 1)} =Ly + Xy + B X+ + X, +u, (2.29)

ve test ayni sekilde yapilir.
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2.1.4.2. Wald Testi

Bu test de LR testi gibi, kisitlamalarin gecerli olup olmadigina karar
vermek i¢in kullanilir. Fakat LR testinin aksine, kisitsiz tahminlerden hareket

edilir. Hipotez H: R = q seklindedir. Test istatistigi ise su sekilde kurulur;
w=p8V"B (2.30)

burada V, ,3 ‘nin asimptotik kovaryans matrisinin tahminini gostermektedir. Test

istatistigi daha agik bir ifade ile asagidaki gibi de gosterilebilir:

W = (R ﬁ - q)’ {R(Est.Asy.Var[ ﬂA]R'}_1 (R,B’ -q)

W istatistigi, kisitlama sayisina esit serbestlik derece ile y° dagilir. Hy hipotezi

dogru ise, kisitlamalar gegerlidir.

2.1.4.3. Lagrange Carpam (LM) Testi

Bu test de kisitlamalarin gecerliliginin sinanmasi i¢in kullanilir. Lagrange

carpani test istatistigi;
LM=g/V.g,

dir. Burada g;, kisitlanmis parametre vektoriine deger veren kisitsiz modelin
l.tirevidir, V; ise ML tahmincisinin asimptotik kovaryans matrisinin 3

tahmincisinden birisidir. LM test istatistigi daha ac¢ik bir ifade ile;
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LM =(ZgiX,-) {ZE[H,-]X,-X!}_ (Zg,-Xij 2.31)

biciminde yazilabilir. Burada (H;) 2. tiirevdir ve,
H.=d>InF,/d(fX,)’

seklinde gosterilebilir. Logit model i¢in hipotez, F testi gibi egim katsayilarinin

hepsinin sifir oldugu seklinde oldugu zaman;
LM=nR’

yazilabilir. Burada R?, X; ile (Y;-P) arasinda kurulan regresyondaki belirginlik
katsayisidir. LM test istatistigi, test edilen parametre sayisina esit serbestlik

derecesi ile, ¥ dagilimina uyar®®.

2.1.5. Tercih Modellerinde Modelin Ac¢iklama Giiciiniin Belirlenmesi

Dogrusal modellerde uygunluk o6lgiisii olarak kullanilan belirginlik
katsayisi, tercih modellerinde oldugundan diisiik ¢ikacagindan uygun bir 6l¢iit
degildir. Cilinkii dogrusal modellerde, bagimli degiskenin ortalama ve varyansi
farkli parametreler iken; ikili tercih modellerinde ortalama P ve varyans (1-P)’dir,
dolayisiyla ortalama ve varyans P parametresine baglidir’. Bu nedenle, bu
modellerde R*’yi ikame etmek icin, pseudo R? kullamilabilir. Pseudo-R?, modelin
aciklama giicilinii belirlenmeye calisilirken kullanilan temel kriterlerdir ve standart

R’ gibi modelin sabit terimi haricinde kalan tiim degiskenlerin sifir oldugu

% Greene, Econometric Analysis, s. 647-648
% Giiris & Caglayan, a.g.e., s. 692
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hipotezi ile iliskilidir'®. Bu modellerin dogruluk diizeyini test etmek icin

kullanilan pseudo—R2 i¢in ¢esitli Oneriler vardir.

- Mc-Fadden’in énerdigi pseudo-R%;

log L
Pseudo—R* =1— (iJ (2.32)
log L,

seklinde ifade edilebilir. Burada L,: genel modelin olabilirligini, L.: sadece sabit

terimi iceren modelin olabilirligidir.

- Cox —Snell tarafindan 6nerilen pseudo-R?;

2/n
L
Pseudo—R* =1— (L“ j =1—-exp(—LR/n)

c

olarak gosterilebilir'®".

- Estella tarafindan onerilen pseudo—R2 ise su sekilde formiile edilmektedir;

. log L” —(2/n)logL,
Pseudo-R” =|1-——= (2.33)
logL,

- Cragg ve Uhler tarafindan 6nerilen pseudo-R*;

1 Kayhan Akyildiz, “Getiri Farki Ekonomik Aktivitenin Tahmininde Oncii Gosterge Islevi
Gorebilir mi? Tiirkiye Ornegi”, Ekonomik Arastirmalar Genel Miidiirliigii, Hazine Dergisi,

Say1-16, 2003, s. 16-17
1% pseudo R*(Engl: Pseudo R? Oder Pseudo-R-Square), http:/www.lrz-msenchen.de/~wlm/ilm-

pl17.htm, 09.08.2005
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LZ/n _L2/n
Pseudo—R2 = ﬁ
(l_Lc n)Lu n

seklindedir. Bu pseudo-R*’lerin hepsi birbirine yakin sonuglar vermekle birlikte,
hesaplanmasi daha kolay oldugu icin Mc-Fadden’in (2.32) ve Estella’nin (2.33)
Onerdigi pseudo-Rz’ler daha c¢ok kullaniimaktadir. Mc-Fadden’in pseudo-R*’si
bazen Mc-Fadden R” ismini de alabilir. Pseudo-R* de, R* gibi 0-1 arasinda

smirlanmigtir' %%,

2.2. KESIiKLi MODELLER

Bu boliimde, bir ana kiitleden ¢ekilen ornekten elde edilen bir 6rnek ile
ilgilenilecektir. Kesikli modeller, belli bir oranda smirlanmis gozlemleri olan
bagimli ve bagimsiz degiskenler igeren modellerdir ve bu nedenle bu tiir
modellere budanmis modeller de denilir. Hem bagimli hem de bagimsiz
degiskenlere ait smirli ya da kayip gdzlemler vardir. Ornegin baslangic noktasi
calismaya baslamadan 6nce ise, T zamaninin olusumunun farkinda olunmaz, bu

103

durumda kayit kesiklidir (budanmustir) denilir . Konuyu daha iyi anlayabilmek

icin Once kesikli dagilimdan bahsetmekte yarar goriilmektedir.

2.2.1. Kesikli Dagilim

Kesikli dagilim, bazi spesifik degerler icin kesiksiz dagilimin 6zel bir
halidir. Ornegin geliri 100.000$ olan Amerikalilar ele alindiginda, bu érnegin

dagilimi, tim dagilimin yalnizca bir boliimiidiir.

Eger X siirekli bir tesadiifi degiskense, pdf f(X) vardir ve a bir sabit

olacaktir:

121 ardaro, a.g.e., s. 417-418

19 jsa Altun & Hiilya Atil, “Sansiirlenmis Gozlemler”, Siileyman Demirel Universitesi, 4. Ulusal
Zootekni Bilim Kongresi, 01-02.09.2004, (cevrimigi),
http://4uzbk.sdu.edu.tr/4UZBK/BGB/4UZBK 092.pdf, 23.06.2005
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_J&X)
JSX[X>a)= Prob(X > a) (2.34)

Ornek olarak uniform bir dagilim ele alinirsa;

f(X)=1, 0<X<1
_1/ > ey qeqer e .
X = A e kesiklilik igin,

Frrs -t

3) ProbiX>y)

3

3
=A %<X§1

olacaktir. Bir ¢ok aragtirmada, kesikli normal dagilim kullanilmaktadir. X, p

ortalama ve o standart sapma ile normal dagilima sahipse olasilik;

Prob(X>a)=1— @(” —H j
O

=] - O(a)

gibi gosterilebilir. Burada,
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dir ve @(.) ise, standart normal dagilim cdf’dir . Kesikli normal dagilim,

f<X|X>a)=%

(2 i )—% o (X120

1-O(x)

(Vo)p((X - )/ o)
1-D()

seklindedir. Burada ¢(.), standart normal pdf’dir. p=0 ve o=1 ile kesikli standart
normal dagilim, sekil (2.5)’de a=-0,5; 0 ve 0,5 i¢in verilmistir. Kesikli dagilan bir

tesadiifi degiskene “kesikli tesadiifi degisken” ismi verilir'®.

Kesikli normal dagilimlar asagidaki grafikte goriilmektedir.

1% Greene, Econometric Analysis, s. 683-684
105 Greene, a.e., s. 684
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Yogunluk

1.2 -
1.0F ------ kesiklilik noktasi
&F dagilimin ortalanfas

N

-3 -2 -1 -0.5 0 05 1 2 3 X

Sekil 2.5. Kesikli Normal Daglllmlar*

2.2.2. Kesikli Regresyon Modeli

[u, ~N(0,6%)] varsaymmlarini saglayan [u, ~N(0,6%)] bir regresyon modeli

su sekilde gosterilirse,

Y[ =X +u;

burada ornegin, bagimli degisken Y, ailelerin dayanikli mallar igin yaptigi
harcamalar; X; ise gelir olsun. Caligmanin yapildigi yilda dayanikli mallara
harcama yapan aileler i¢in bagimli degisken, asil harcamaya (Y;) esit kabul edilir

ve gozlenemeyen Y, yerine, gozlenen Y; konulur Dayanikli mal harcamasi

yapmayan aileler i¢in ise, bagimli ve bagimsiz degiskenler gézlenmemis kabul

edilir. Kesikli modellerde bagimli degisken sdyle tanimlanabilir;

: Greene, a.e., s. 684
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Y <a ise, gdzlem yok

Y, >a ise, Y=Y, (2.35)

Boylece regresyon esitligi su hale gelir;
Y, =X, +u,

bu durumda Y; ve ui’nin dagilimi degisecektir; Y; sifira, u; ise S'X,’ye kesikli
hale gelecektir. Dolayistyla, Y; ve ui’nin dagilimlarinin grafiginde alt kuyruk

kesilecek; olasiliklar kesim noktasina yigilacaktir. Y;’nin ortalamasi Y, ’dan ve

u;’nin ortalamasi ul* *dan farkli olacaktir'®®. Y, ’nin dagilimi artik,
Yi| Xi~N[fX,,0°]

Seklinde gosterilebilir. Y;’nin kesiklilik noktas1 esik degerinden (a’dan) daha

bliyiik oldugu zaman ise, Y;’nin dagilimi asagidaki gibidir;

—_ ¢((a_ﬂ’)(i)/o-)
E[Y,|Y >a]=BX, +01—q>((a—ﬁ'X,.)a) (2.36)

ya da;

ELY, |Y, > a]= fX + oA, (a,) (237)

1% Kmenta, a.g.e., s. 561
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burada, @, =(a—p'X,)/c dir. Modeldeki marjinal etkiler su sekilde elde
edilebilir:

ORIV, |V, >a) _ . [d4)oa,
oA

oA da,
=p+o(X —a,-ﬂ,-)(—é) (2.38)
=B(1-A +a,A)
=p(1-d6(a,))

Alt ana kiitlede (Y;>a) regresyon varyansi ise su sekilde gosterilebilir:

Var[Yi|Y>a] = o°(1-6(a,))

Marjinal etkinin, (2.38) esitliginde verildigi gibi B(1-45(ex;)) ya da sadece
B katsayist olup olmayacagi, ¢alismanin amacina baghdir. Eger analiz alt ana
kiitle ile ilgiliyse, (2.38) esitligi gecerli olacaktir. Eger, calisma tiim ana kiitle ile

ilgili ise, ilgilenilen P katsayisi olacaktir'”’.

2.2.3. Kesikli Regresyon Modelinin Tahmini

Bu boliimde, kesikli regresyon modellerin tahmini ic¢in kullanilan
yontemlerden En Kiiciik Kareler (EKK) ve Maksimum Olabilirlik (ML)

yontemleri ele alinacaktir.

197 Greene, Econometric Analysis, s. 688
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2.2.3.1. En Kiiciik Kareler (EKK) Yontemi

Kesikli regresyon modelinin tahmini EKK yontemi ile yapilabilir. (2.37)

esitliginin yardimiyla;

Y |Y, >a=E[Y, |Y, >al+u,

Y 2.39
= pX, +ola, +u, 239)

yazilabilir. Burada uj; Yi’den, Yi’nin beklenen degerinin farkidir ve sifir

ortalamaya sahip fakat heteroskedastiktir. Var (u;) s0yle yazilabilir;
Var[u] = 6’ (1- 4 + AL.a,)

Var[u;] goriildiigii gibi, Xi’nin bir fonksiyonudur. Eger (2.39)’daki regresyon
modeli, EKK metodu ile tahmin edilmek istenirse, dogrusal olmayan terim (A;)
dislanmak zorunda kalacaktir. Tahminlerin tiimii, diglanan degisken yliziinden
beklenenden daha yiiksek sapmali ¢ikacaktir. Fakat x’in dagilimi hakkinda bilgi

olmadan, sapmanin ne kadar ciddi olduguna karar vermek miimkiin degildir'®.

2.2.3.2. Maksimum Olabilirlik (ML) Yontemi

Kesikli regresyon modeli ML yontemi ile de tahmin edilebilir. f(Y;) igin
asagidaki esitlik vardir;

1¢((Yi—ﬂ')€)j
f)== -
O

1% Greene, a.e., s. 689
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log-olabilirlik ise, su sekilde ifade edilebilir;

InL = —g(ln(27r) +In 02)

Zm{l cp( — /X ﬂ (2.40)

Olabilirlik fonksiyonunun dogrusal olmamasi sebebiyle, dogrusal olmayan
modeller i¢in Onerilen yontemlerin kullanilmasi uygun olacaktir. (2.40)’1n

maksimizasyonu i¢in gerekli 1. mertebe kosul soyledir;

(2.41)

Y. — B'X.)? A
:Z{_za”(lzi“ : _;‘;;}:0

burada,
—B'X.
ai=a PX,
o
ve,
@)
L 1-D(a))

esitlikleri vardir. Bu model i¢in Hessian da hesaplanablhr109

19 Greene, a.e., s. 689-690
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Gozlem sayisinin fazla oldugu zamanlarda, bu modelin EKK tahminleri ve
maksimum olabilirlik (ML) tahminleri arasindaki orantisal iliskiler tutarlidir.
Uygulamada, ML tahminleri ile karsilastirilinca, EKK tahminlerinin sifira dogru

sapmali oldugu goriilmektedir.

2.3. SANSURLU BAGIMLI DEGISKENLI (TOBiT) MODELLER

Bazen sadece bagimli degiskene ait, bir takim veriler gézlenmemis
olabilir. Bu durumda sansiirlii modeller s6z konusu olur. Zaten mikro ekonomik
verilerde genel bir problem, bagimli degiskenin sansiirlii olmasidir. Bagimh
degisken sansiirlii oldugu zaman, belli bir orandaki degerlerin hepsi tek bir degere

dontstiiriilecektir.

Sansiirlii 6rnekte sadece bagimli degiskenin degerinde kayip bilgiler
varken; kesikli ornekte sadece bagimli degil, bagimsiz degiskenlerin de
degerlerinde gozlenemeyen yani kayip gozlemler vardir ve bazen kayip

gdzlemlerin sayis1 bilinmeyebilir''°.

Sansiirlii modelde, orijinal tesadiifi degiskenden (Y; ), déniistiiriilmiis yeni

bir tesadiifi degisken (Y;) sOyle tanimlanabilir (bu tanimlama yapilirken

basitlestirmek amaciyla sansiir noktasi a=0 alinmistir):

Ornegin bir eglence merkezine girebilmek igin bilet satis1 ele alinsin.
Eglence merkezinin doluluk kapasitesi bellidir, kapasite dolduktan sonra bilet
satilmaz. Bu noktadan itibaren veri sansiirlidiir. Sekil (2.6), bu durumu agik¢a

gostermektedir.

"0 Kmenta, a.g.e., s. 561
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Kapasite bilet satist

Sekil 2.6. Bilet Satis1 Ve Kapasite Dolulugu (")rnegi*

Sanstirlii regresyon modelinde, sansiirlii normal dagilim kullanilmaktadir.
Konunun daha iyi anlasilabilmesi i¢in sansiirlii normal dagilimdan bahsetmekte

yarar vardir.

2.3.1. Sansiirlii Normal Dagilim

Sansiirlii bir degisken i¢in dagilim teorisi, kesikli olanla benzerdir. Kesikli
dagilimda, dagilimin sadece (Y=0)’in yukarisindaki boliimii i¢in hesap yapilir.
Veri sansiirlii oldugu zaman ise, (Y=0)in altindaki bdliim icin de dagilim

varsayimi yapilir ve 6rnek verisi i¢in kullanilan dagilim, kesikli dagilim ve siirekli

dagilimim karigimu olur. Y, ~ N[ ,0°] ise olasiliklar;

Prob (Y; = 0) = Prob(¥; <0)
_ CD(_ ﬁj
o
i q)(ﬂj
o

ve eger Y >0ise Y;, ¥, ’in yogunlugudur.

1 1

: Greene, Econometric Analysis, s. 692
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Toplam olasilik istenildigi gibi 1°dir, fakat sansiirlii nokta i¢in sanstirlii

bélgedeki tiim olasiliklar tayin edilebiliyorsa, bu durumda 0°dir'"".

2.3.2. Sansiirlii Regresyon (Tobit) Modeli

Sanstirlii dagilim varsayimi iizerine kurulu regresyon modeline, “sansiirlii
regresyon modeli” ya da “Tobit modei” ismi verilir. Mikro ekonomik verilerin bir
kisminda bagimli degiskenin belli bir orandaki goézlemleri, tek bir degisken
iizerine cevrilir; bilet talebi oOrneginde kapasiteyi asan tiim talep, alanin
kapasitesine ¢evrilir. Tobit modeli ilk kez James Tobin tarafindan kullanilmistir.
Regresyon, klasik regresyon modelindeki gibi, ortalamalardan yararlanilarak elde
12

edilir '°. Tobit modelin tanimlanmasinda hareket noktasi, sansiirlii bagimh

degiskendir.

Tobit modeli i¢in bagimli degisken esitlik (2.35)’de tanimlandig1 gibidir.
Tobit modeli EKK yontemi ile tahmin edilirse, sapmali ve tutarsiz tahminciler

elde edilir.'

Sansiirlii deger sifirdan farkli ise, y; gibi bir degisken yardimiyla bagimli
degisken diizeltilebilir. y;’nin sabit olmadigi fakat degerlerinin bilindigi
varsayilirsa bagimli degiskenin diizenlenmesi ile genel model su sekilde

yazilabilir,

Y, +y, =BX, +u, (2.42)

1

ve analiz ayni sekilde yapilir. Fakat vy; sabit degil ve bilinmiyorsa, modelin EKK

yontemi ile tutarli bir tahmini saglanamaz. Bu modellerin tahmini, ML ya da iki

asamali EKK yéntemlerinden biriyle yapilabilir'',

i Greene, a.e., s. 691-692

12 Greene, a.e., s. 694

'3 Aysel Akbay Ozdes — Erkan Aktas — Ali Kog, “Konsantre Meyva Suyu Talebinin Tobit Modeli
Ile Analizi”, Tr. J. Of Agriculture And Forestry, 23, Tiibitak, 1999, s. 494

"4 Kmenta, a.g.e., s. 562
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Sansiirlii ya da sansiirsiiz ana kiitleden tesadiifi olarak cekilen bir gézlem

i¢in,

EY, | X,]= @[&](ﬂ')c +a;) (2:43)
o
dir. Burada,
_ #(BX, /o)
4= (X o) (249

esitligi vardir.

- Amag sansiirsiiz gozlemlere dikkat ¢cekmekse, Tobit modelindeki tahmin
degerlerinin  hesaplanmasi  i¢in  sansiirlii = ortalama  [E(Y;|Xj)]
fonksiyonundan hareket edilmelidir. Ornegin satilan bilet say1sinin tahmini

i¢in, sansiirlii ortalama kullanilmas1 daha uygundur.
- Amag kolay bir ¢oziim aramaksa, gozlenemeyen indeks degiskenin

ortalamas [E(Y; | X )] daha ilgi gekici olacaktir.

Modeldeki marjinal etkilerde de farkliliklar vardir. indeks degisken (V")

icin marjinal etkiler,

oEly; | x|
o0X,

1

seklinde iken, Y i¢in marjinal etkiler,
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oEly, |X,] _
X, _ﬂq)(

1

ﬁ_X]

o

seklidedir. Bunlardan hangisinin kullanilacagi, tahminin amacina bagli olarak

belirlenebilir' . Y i¢in marjinal etkiler su sekilde ayristirilabilir;

%:ﬂ)ﬁ[@ﬂ—%(% +ﬂ“t‘))+¢i(ai +ﬂ")]

burada,

®, = (fX, /o) =d(a,)
ve,

Ai=¢1D,

dir. iki boliim ayr1 ayr1 alinirsa,

oEy, |X,.]:Pr0b[yi* 0 CE|Y | XY > 0]+E[Y; Xox s O]GProb[Yi* >0]
X, ox oA,

i i i

elde edilir. Bu esitligin, egim vektoriiniin ayristirilmis haline esit oldugu

goriilebilir' .

'3 Greene, Econometric Analysis, s. 695
16 Greene, a.e., s. 695
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Boylece, X;’deki bir degisikligin iki etkisi ortaya ¢ikar;
- Dagilimim pozitif bdliimiinde, ¥, ’in sartli ortalamasin etkiler,

- Dagilimin pozitif boliimiine diisecek olan gézlemlerin olasiligini etkiler.

Sansiirlii regresyon (Tobit) modeli, maksimum olabilirlik (ML) yontemi
ile tahmin edilebilir. Tobit modelinin tahmini, kesikli regresyon modelinin
tahminine benzer. Alisildik terimler kullanilarak Tobit modeli, ¢ok tanidik bir hale

gelir ve bir ¢cok paket programu ile siradan regresyon gibi rahatca ¢oziilebilir.

Sansiirlii regresyon i¢in log-olabilirlik su sekildedir;

Y, o

InL = z _% In(27) + ln% + (Y’_ULZ,X’)} + ;)ln[l - ‘D[&H (2.45)

Bu esitligin iki boliimii sirasiyla, sansiirsiiz gozlemler i¢in ve sansiirlii gozlemler
icin ilgili olasiliklar temsil eder. (2.45)’de verilen dagilim daha 6ncede belirtildigi
gibi, kesikli dagilim ve siirekli dagilimin bir karisimidir ve bu nedenle olabilirlik

fonksiyonunun standart olmayan bir tiirtidiir.

(2.45) esitligi, y = /o ve @ =1/c kisaltmalar1 kullanilarak su sekilde

basitlestirilebilir''":

InZ = z-%[ln(%z) #1007 +(0Y, —yx, P |+ S nfi - oy, )]
Y, 1=

"7 Greene, a.e., s. 696

102



Bu esitlik, (2.45) esitligine nazaran daha basit bir yapidir. Hessian daima negatif

tanimlidir ve ¢6ziim i¢in, Newton’un metodunun kullanilmas1 kolaydir. Orijinal
parametreler, (y = B/o ve 0 =1/0) esitlikleri yardimiyla diizeltilir. Tahminlerin

asimtotik varyans matrisi, [y, 0]’ dan elde edilir;
Asy.Var[B, o] =J Asy.Var.[y, 6] J'

Burada,

S [aﬂ/ay' 8,8/66’} B {(1/9)1 (-1/6? )1

| oc/oy’ 80/006 0’ ~1/6?

esitligi vardir.

ML yontemine alternatif olarak tutarsiz sonu¢ vermesine ragmen, EKK
metodu sik¢a kullanilmaktadir. ML yontemine alternatif olusturabilecek baska
tutarli sonuglar veren yontemler de vardir. Bir olasilik, sadece sansiirsiiz
gozlemler kullanilarak kesikli regresyon i¢in ya da tiim 6rnek kullanilarak Tobit
model i¢in kosullu ortalamaya dogrusal olmayan EKK’in uygulanmasidir. Bir

baska olasilik, Heckman’in iki agsamal1 diizeltme yontemini kullanmaktir''®.

2.4. ORNEK SECIM MODELLERI

Tobit model, ornek secim (sample selection) modellerinin 6zel bir
durumudur. Ornek se¢im modelinde Tobit modelinden farkli ikinci bir esitlik
(selection esitligi) daha vardir. Bu esitlik 6rnegin, tesadiifi olmamasina yol agar;
genis bir ana kiitleden alt ana kiitle elde edilir. Buradaki temel problem,

aragtirmacilarin sadece alt ana kiitle ile ilgili degil, ana kiitlenin tiimii ile ilgili

18 Greene, a.e., s. 696-697
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sonug ¢ikarmak istemeleridir. Ornegin kadilarin isgiicii arz1 modelinde, ilk 6nce
kurulan model EKK ydntemi ile tahmin edilir. Daha sonra gercek {icret yerine
tahmini ticretler konulur. Veri sansiirliidiir, ¢iinkii sadece calisan bireylere ait
tahminler vardir. Bu durumda selection sapmasi goriiliir yani parametreler sapmali

tahmin edilir'"’.

Tobit modelde, hangi gézlemlerin 6rnekte yer alacagina karar verirken bir
kisitlama oldugu bilinir. Ornegin bir tiiketici dayanikli bir mal almaya karar
verirken, dayanikli mal maliyetine esit bir deger, esik degeri olarak kabul edilir.
Bu esik degeri, her bir birey icin bireylerin 6zelliklerine bagli olmadan tek
olacaktir ve tesadiifi bir hata icerecektir. Ornek secim modelinde ise, bu esik

degeri bilinmez, bireyden bireye degisen degerler alir ve stokastiktir.

Bu model Tobit modelinden farkli olarak, tiirevi zor alinan bir olabilirlik
fonksiyonuna sahiptir ve ekonometri paket programlarinin bazilarinda bulunmaz.
Bu nedenle arastirmacilar, ML yontemine alternatif yontemler ararlar.

Heckman’in iki asamali tahmin siireci ML ye iyi bir alternatiftir.

Ornek seg¢im modellerinin klasik 6rnegi Mroz'® tarafindan kurulan,
kadinlarin isgiicii arz1 modelidir. Bu 6rnek i¢in kurulan modele, 753 tane 30-60
yas arast beyaz kadin dahil edilmistir ve is giicline katilan kadinlarin sadece
calistiklar1 saat gozlemlenmistir. Ornek se¢im modelinin basarisizligi, davranigsal

parametrelerin tutarsiz tahminlerine neden olmasidir'?'.

2.5. KALIM MODELLERI

Kalim (survival) modelleri, literatiirde siire (duration) modelleri olarak da
bilinir. Kalim modellerinin analizi, son 50 yildir olduk¢a giindemde olan bir
konudur. Bagimli degiskene ait gozlemler, iki olay arasinda gecen siirenin

uzunlugundan olusur. Buradaki iki olay, bir olaym baslamasi ve sona ermesidir.

"% Ernst R. Berndt, The Practice Of Econometrics: Classic And Contemporary, United States,
Addison-Wesley Publishing Company, 1991, s. 624

120 Bkz. Thomas Mroz, “The Sensitivity Of An Emprical Model Of Married Womans Hours Of
Work To Economic And Statistical Assumptions”, Econometrica, 55, 4, July 1987, s. 765-799

12! Ekaterini Kyriazidou, “Estimating Of A Panel Data Sample Selection Model”, Econometrica,
Vol.65, No.6, November 1997, s. 1335
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Bir basarisizliga kadar gegen zamanin uzunlugunun analizi genelde miihendislerin

ve tipeilarm ilgilendigi bir konudur'?

. Bu modellerle yapilan ilk analiz, igsizlik
siiresidir. Ornek olarak kalp nakli gibi bir operasyon ya da bir hastaligin
teshisinden sonra hayatta kalma siiresinin uzunlugu, doguma kadar gecen siirenin
uzunlugu verilebilir. Sosyal bilimciler issizlik siiresi uzunlugu 6rneginden baska
su Ornekleri kullanmislardir: meslekte basarisizliga kadar gegen zamanin
uzunlugu, tutuklanmalar arasinda gecen zamanin uzunlugu, satin alimlar arasinda
gecen zamamn uzunlugu gibidir. Stute'” bir makalesinde, kalim analizinde

dogrusal olmayan bir regresyon modelini incelemistir. Bu ¢alismada farkli gozlem

sayilarinda, degisik sansiirleme yapilar1 arasinda karsilastirmalar yapilmstir.

Kalim analizi ya da siire modellerinin analizinde ilgilenilen bagimli
degisken, bir olayin baslangicindan itibaren ya bitene kadar ya da 6l¢ii alinan bir
sonuca kadar gecen zamanin uzunlugudur. Gozlemler, zamanin kesit bir
boliimiinden (t;, to,.......... , ty) meydana gelmektedir ve takvim zamaninda farkl
noktalarda  baglayabilir. Bazen ikinci olay yani sonlanma ani
gozlemlenemeyebilir, bu kalim analizinde sansiirleme olarak bilinir. Istatistikte
baslama ve sonlanma arasinda kalan herhangi bir degiskenin (lerin) incelendigi

durumlarla sikca karsilasilmaktadir.

Dagilimin normal oldugunu varsaymak, bir takim nedenlerden dolay1
cazip degildir; 6rnegin normal dagilan bir degisken negatif degerler alabilirken bu
modellerde pozitif degerler istenilir. Dagilimin tanimlanmasi i¢in en ¢ok

kullanilan fonksiyon, risk orani fonksiyonudur.

Literatlirde yer alan kalim modelleri: normal, ters normal [ters Gaussian,
Bkz.Lanchester (1990)], log-normal, F, Gamma, Weibull, exponensiyel (iissel) ve
digerleridir. Bu modellerin risk fonksiyonlar1 ¢ok farklidir. Ussel igin risk
fonksiyonu sabitken; Weibull i¢in monotonik artan ya da azalan; log-normal ve
log-lojistik icin ise Once artan sonra azalandir. Kalim modelleri i¢in exponensiyel

dagilim, dogrusal regresyon modellerinde normal dagilima benzer rol oynar, yani

122 1 aszlo Matyas & Patrick Sevestre, The Econometrics Of Panel Data, Dordrecht, The
Netherlands, Kluwer Academic Publishers, 1996, s. 400
12 Winfried Stute, “Nonlinear Censored Regression”, Statistica Sinica, 9, 1999, s. 1089-1102
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referans bir dagilimdir. Model tanimlanirken exponensiyellik varsayimi uygun

goriilmiiyorsa, bir agiklamaya gerek duyulur'*,

Kalim modellerinin parametreleri, ML yontemi ile tahmin edilebilir.
Sansiirlii gozlemler varsa, bu gozlemler Tobit modeldeki gibi tam olarak modele

dahil edilebilir.

Kalim modelleri veriler arasinda negatif degerler varsa bunlar1 sifir kabul
edip ¢O0ziim yapar, bizim arastirma konumuzda veriler arasindaki negatif
degerlerin sayisinin fazla olmasi nedeniyle bu model kullanilamayacaktir. Bu

nedenle ayrintili olarak incelenmemistir.

124 Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 502

106



3. BOLUM

SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLI PANEL VERI MODELLERI
VE TAHMIN YONTEMLERI
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Smirli bagimli degiskenli modeller literatiirde, dogrusal olmayan panel
veri modelleri olarak da bilinirler. Son yillarda sinirli bagimli degiskenli panel
veri modellerinin analizi, mikro ekonometride olduk¢a popiiler hale gelmistir. Bu
boliimde; bir onceki boliimlerde yer alan konumuz ile ilgili smirli bagimli
degiskenli modeller ile panel veri analizi birlestirilecek ve tahmin yontemleri

tartisilacaktir.

3.1. SINIRLI BAGIMLI DEGiISKENLi PANEL VERi MODELLERI

Bu boéliimde; panel tercih modelleri (nitel bagimli degiskenli panel veri
modelleri), kesikli panel modelleri ve sansiirlii bagimli degiskenli panel veri

modelleri incelenecektir.

3.1.1. Panel Tercih Modelleri (Nitel Bagimh Degiskenli Panel Veri
Modelleri)

Tercih modelleri bir 6nceki bdliimde bahsedildigi gibi ikili ve ¢oklu tercih
modelleri ve say1 modelleri olarak siniflandirilabilir. Coklu tercih modelleri, ikili
tercih modellerinin genellestirilmis bir tiirii olarak kabul edilebileceginden ayni

baslik altinda agiklanmaya ¢aligilacaktir.

Tercih modellerinde bagimli degisken, zaman t’de i. birim i¢in olay
gergeklesmisse 1 degerini (Y;=1), ger¢eklesmemisse 0 degerini (Y;=0)
almaktadir. Yi’'nin 1 degerini alma olasilig1 (6rnegin zaman t’de i. aile bir araba
almigsa); Pj; ile, Yi’nin 0 degerini alma olasili1 (6rne8in zaman t’de i. aile bir

araba almamissa) ise; (1-Py) ile gosterilmektedir. Yi'nin beklenen degeri;

E(Yi) = 1.Py + 0.(1-Py) = Py,

Agiklayici degiskenler ile t zamaninda i. birim i¢in olayin gerg¢eklesme olasiligi

ise,
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Pit = PrOb(Yitzl) = E(Yitlxit) = F(ﬂ’ Xit)

seklindedir'®. Ikili tercih modellerinde dogrusal olasilik modeli; (4’ Xi) nin

degerini 0-1 araliginda kisitlamaz. Oysaki, bu modeller ilk boélimde de
bahsedildigi gibi, olasilik modelleridir ve sadece 0-1 araliginda deger almalidirlar.
Bu nedenle dogrusal olasilik modellerinin, panel veri analizinde de kullanimi 1yi
bir tercih olmayacaktir. Literatiirde, tercih modellerinden ikili tercih modelleri ve
ozellikle panel logit ve panel probit modelleri sikca kullaniimaktadir.
Carrasco’nun'*® panel probit model ile ilgili bir calismasi, bu konuya verilebilecek

onemli bir ornektir.

Ayrica, ¢oklu logit modeli pazarlama alaninda ve bireysel se¢im
davraniglarint  modellemek yaygin olarak kullanilmaktadir. Gruca ve
Sudharshan'?’, iki degiskenli (fiyat ve pazarlama) ¢oklu logit modelini tahmin
etmiglerdir. Coklu logit modelinin exponensiyel yapisi; pazar payr rekabetinin,

denge modelinde kullaniminina olanak saglamaktadir.

Honore ve Kyriazidou'?*, gecikmeli bagimli degiskenli tercih modellerinin
panel veri ile analizinde, tutarli ve asimptotik etkin tahmincileri elde etmenin

miimkiin oldugunu goéstermislerdir.

3.1.2. Sansiirlii Bagimh Degiskenli Ve Kesikli Panel Veri Modelleri

Bu béliimde, bir 6nceki boliimde ayrintilariyla incelenen sanstirlii bagimli
degiskenli ve kesikli modellerinin panel veri yontemleri ile ifadeleri

incelenecektir.

125 Badi H. Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, Chichester, John Wiley & Sons, 1995,
s. 178

126 Bkz.Raquel Carresco, “Binary Choice With Binary Endogenous Regressors In Panel Data:
Estimating The Effect Of Fertelity On Labour Participation”, CEMFI Spain, October 1998, s.1-43
12" Bkz. Thomas S. Gruca & Sudharshan D., “Equilibrium Characteristics Of Multinominal Logit
Market Share Models”, Journal Of Marketing Research, Vol. 28, November 1991, s. 480-482

128 Bkz. Bo E. Honore & Ekaterini Kyriazidou, “Panel Data Discrete Choice Models With Lagged
Dependent Variables”, Econometrica, Vol: 68, No: 4, July 2000, s. 839-874
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Bazen iktisadi iligkilerde tesadiifi degiskenler i¢in sansiir ile
karsilasilabilir. Daha once bahsedilen calisilan saat gozlemi Ornek olarak
verilebilir. Bu drnek sansiirliidiir, ¢linkii eger i. birey t zamaninda ¢alismiyorsa,
calisilan saat 0 olarak gosterilir ve regresyon modeli Tobit model kullanilarak

ifade edilir.

Genel panel veri modeli su sekilde gosterilirse;
Y, =X, +u +u, (3.1)
burada, u,~IIN(0, o) dir ve Tobit model igin bagimli degisken,

Y, >0 ise, Y,
diger durumlarda, Y, =0

seklinde tanimlanabilir. Burada, Yj Ornegin t zamaninda bir araba ya da eve
yapilan harcama ya da ¢alisilan saat olabilir. Eger i. birey t zamaninda bir araba ya

da ev satin almiyorsa, birey issizse ya da t zamaninda ¢alismiyorsa Y, 0 olacaktir.

Sabit etkili Tobit modelde, sabit etkili probit modeldeki gibi pi’nin, B ve

o parametreleri {izerindeki etkisi yok edilemez. T sabitse tutarli tahminler elde

edilemez, giinkii p;’deki tutarsizlik B ve o ’ede geger. Kesikli modelde sadece

E

Y.

., > 0 durumu ele alinir, digerleri gozlenmemis kabul edilir.

Heckman ve MaCurdy'” yaptiklart cahismada, kadinlarin emek arzi
modelinin tahmini i¢in sabit etkili Tobit modeli kullanmiglardir. Bu model hem

kesikli, hem de sansiirlii bagimli degiskenli model ile tahmin edilmistir. Kesikli

12 J. Heckman & T. MaCurdy, “A Life-Cycle Model Of Female Labour Supply”, Rewiev Of
Economic Studies, 62, 1980, s. 47-74
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model siirekli c¢alisan bireylerin gozlemlerinden ibaretken; sansiirlii bagimli
degiskenli modelde eger birey calismiyorsa c¢alisilan saat 0 olarak gdsterildigi
tesadiifi bir Ornekten ibarettir. Bu modelde birim etkilerin 6zel bir anlami
olmadigindan, X;’den bagimsiz diigiiniilmemistir. Bu nedenle tesadiifi etkiler
spesifikasyonunu tercih etmemisler, sabit etkileri kullanmislardir. Bu ¢alisma ile

sabit etkili Tobit model i¢in iteratif bir ML tahmin yontemi 6nermislerdir.

Honore'* ise, trimmed EKK tahmincisini énermistir. Bu, semi-parametrik

bir tahmincidir. Temel varsayim; kalint1 u, 'nin, Xj; ve ; ile bagimsiz sarth aym

dagilimli olmasidir. Ayrica Honore, GMM tahmincisini de 6nermistir. GMM
tahmincisi, tutarlt ve ortognallik sartlarin1 saglayan bir tahmincidir. Honore, bu
tahmincilerin tutarli ve asimptotik normal oldugunu da gostermistir. Monte Carlo
sonuclarina gore; N>200 icin asimptotik dagilim kiigiik 6rnek dagilimlarina
benzer, fakat N kiicilkse bu tahmincinin dagilimi carpiktir. Monte Carlo
denemeleri kullanilarak Honore, sabit etkili dinamik Tobit model ic¢in ve
ilgilenilen tek bir parametre (A;) oldugu zaman, GMM tahmincisinin ML’den daha

1yi sonuclar verdigini ispatlamustir.

Heckman ve MaCurdy, tesadiifi etkili Tobit modeline karst c¢ikmig
olmasina ragmen; Maddala™', Heckman&Willis"*?> ve Chamberlain, tesadiifi
etkili Tobit tahmincisini kullanmiglardir. Kim ve Maddala, 12 yil i¢in (1976-1987)
gozlenen 649 US imalat¢1 firmanin, panel Tobit ile kar davraniglarin1 analiz

etmislerdir'>.

Keane'™, siurli bagimli degiskenli panel veri modellerinin tahmin
edilmesi i¢cin McFadden moment tahmincisinin genellestirilmis bir tiiriini

incelemistir.

130 Bo E. Honore, “Trimmed Lad And Least Squares Estimation Of Truncated And Censored
Regression Models With Fixed Effects”, Econometrica, Vol: 60, No: 3, May 1992, s. 533-565

B Bkz., G. S. Maddala, “Limited Dependent Variable Models Using Panel Data”, The Journal
Of Human Resources, XXII (3), s. 307-338

12 Bkz., J. Heckman & R. Willis, “Estimation Of A Stochastic Model Of Reproduction: An
Econometic Approaches”, In N. E. Terleckyj (Ed.), Household Production And Consumption,
New York, Columbia University Press, 1975, s. 99-138

'3 Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, s. 184

134 Bkz., Michael P. Keane, “A Computationaly Practical Simulation Estimator For Panel Data”,
Econometrica, Vol: 62, No: 1, January 1994, s. 95-116
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3.2. SINIRLI BAGIMLI DEGISKENLIi PANEL VERIi
MODELLERININ TAHMINIi

Bu boliimde sinirli bagimli degiskenli panel veri modellerinin genel olarak

tahmin yontemleri, sabit etkiler ve tesadiifi etkiler ayrimi yapilarak ele alinacaktir.

3.2.1. Simirh Bagimh Degiskenli Panel Veri Modellerinin Sabit Etkiler

Varsayimiyla Tahmini

Panel veride birim etkilerin varligi, anlamlilig1 zorlastirir. Eger tesadiifi
birim etki yoksa yani birim etki sabitse, tahmin daha kolay olacaktir. Birim
etkinin () sabit oldugu varsayiliyorsa, genel model (3.1) modelidir ve bu

modelde, Y;=0 olasilig1,
PrOb(Yiz = 0) = PI‘Ob(u” 2 _ﬂXiz - lut)

olasiligina baglhdir ve su sekilde gosterilebilir;

Prob(u, > -BX, —u)= | f)du, =1-F-BX, )  (.2)

“BXy—t;

burada, f(ui) ve F(uy) sirasiyla, ui’nin olasilik yogunluk ve kiimiilatif dagilim
fonksiyonlaridir. Eger f(u;;), normal ve lojistik yogunluk fonksiyonlarindaki gibi

simetrikse;

Prob(u, >-pX, —u,)=F(SX, —u)
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dir. Dogrusal olmayan sabit etkili modelin tahmini i¢in bir cok metod 6nerilmekle
birlikte, burada maksimum olabilirlik, sartlh maksimum olabilirlik ve semi-

parametrik tahmin yontemleri ele alinacaktir.

3.2.1.1. Maksimum Olabilirlik (ML) Yontemi

Sabit etkiler varsayimiyla sinirlt bagimli degiskenli panel veri modellerinin
tahmini ML yontemi ile yapilabilir. (3.1) esitligine bakildiginda, iki bilinmeyen
parametre vektorii oldugu goriliir: y; ve B. T'nin sonsuza gittigi varsayimi altinda,
ML yo6ntemi ile tutarli tahminciler elde etmek miimkiindiir. Oysa, panel veride T
genelde kiigiiktiir ve bu nedenle, p;’ye ait bilgi igeren sinirh sayida Yi; (t=1,.....T)
gbzlemi vardir. p; parametrelerinin sayisi, kesit birim (N) sayist ile birlikte artar,
fakat bu artis p; hakkinda ek bilgi saglamaz. Bu da Neyman ve Scott’in'
bahsettigi “incidental parametre problemi”ne yol agar. pi’nin tiim tahminleri, N

biiyiik olsa bile T sonlu ise sapmalidir'*®,

Dogrusal regresyon modelinde T sabit oldugu zaman ; tutarsiz olsa bile, 3
ve pi’nin asimptotik bagimsiz olmasi nedeniyle, within tahmincisi kullanilarak
B’nin tutarli tahmincilerinin elde edilebileceginden bahsedilmisti. Fakat bu sonug
dogrusal olmayan modeller i¢in gecerli degildir, ¢iinkii bu modellerde B ve pi’nin

tahminleri birbirinden bagimsiz degildir ve / ’nin tutarsizligi ’nin tahmincisine

de geger. N sonsuza gitmesine ragmen, p’nin ML tahmincisi tutarsiz olur'’.

Genel olarak dogrusal olmayan bir modelde, T gbzlem ve N birim i¢in log-

olabilirlik fonksiyonu,

N | T
Log L= Z{ logg(Y,,pX, +u,,0) |, i=Lle.... N t=1,.......... T
1

i=l [ t=

133 J Neyman & E. L. Scott., “Consistent Estimates Based On Partially Consistent Observations”,
Econometrica, 16, 1948, s. 1-32

136 1 aszlo Matyas & Patrick Sevestre, The Econometrics Of Panel Data, Dordrecht, The
Netherlands, Kluwer Academic Publishers, 1996, s. 414

17 Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, s. 179
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seklinde ifade edilir. Burada g(.) yogunluktur ve analiz edilecek olan modeli
tanimlar (logit, probit, kesikli regresyon, poisson, tobit vs.). Bu modelde K adet
‘ana’ parametre vardir, 0 ise ilgilenilen modele 6zgii parametreleri temsil eder'®
Bu modelin kolayca maksimize edilebilecegi diislinlilse de uygulamada, sabit
etkili modelin c¢oziilmesinde bazi problemlerle karsilasilmaktadir. Bunlardan
birincisi, parametre sayisinin fazla olmasi, ikincisi ise incidental parametre

problemidir.

B ve O biliniyorsa; i. grupta p; i¢in ¢oziim, sadece T(i) gozlem iizerine
kuruludur. p;’nin tahmincisi i¢in, asimptotik varyans O[1/T(1)]’dir. Fakat gercekte
B bilinemez ancak tahmin edilebilir ve tahminci, pi’nin tahmincisinin bir
fonksiyonudur. Bu nedenle, B’nin tahmincisinin asimptotik varyansi da

O[1l/T(1))]’dir. B’nin ML tahmincisi, N sonsuza giderken (N—o0) bir sabite
yaklagmayan tesadiifi bir degiskenin fonksiyonudur. ,3 , kiigiik Orneklerde

sapmalidir. Hsiao, kiiciik oOrneklerde sapmanin %100 oldugunu gostermistir.
Heckman’in, probit modelle yaptigt Monte Carlo ¢alismasinda, sabit etkili
modelde egim tahmincisinin sapmanin (T(1)=8 ve N=100 iken) %10’unun sifira
yaklastigin1 gostermistir. Diger yandan c¢ok kiigiik T(i)’ye sahip 6rneklerde, ML

tahmincilerinin sonlu 6rnek 6zelliklerini sagladigi goriiliir'>’

Burada B’nin tahmincisinin tutarsizligi, logit model i¢in ispat edilecektir.

Logit model i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

logL ==Y log[l+exp(BX, + )]+ D DY, (BX, + 1) (3.3)

i=l t=1 i=l t=1

seklindedir. (3.3)’lin maksimizasyonu i¢in 1. mertebe kosullar,

8 William Greene, “Fixed And Random Effect In Nonlinear Models”, JEL Classification C1,
C4, January 29, 2001, s. 5

19 William Greene, “Estimating Econometric Models With Fixed Effects”, JEL Classification,
C1, C4, Nisan 2001, s. 3
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Ologl L&
:ZZ{_W-FY”}X” = 0 (34)

ve,

T BXjy+u;
ala(fL _ {_ie’WJFY”}O i=1,.....N (3.5)
i t=1

dir'*. Basitlestirmek i¢in T=2 varsayilirsa, agiklayici degisken sayis1 K=1 olur;
(Xi1=0 ve Xjpp=1). 1. tiirev esitlikleri (3.4) ve (3.5)’de verilen bu varsayimlar

yerine konulursa;

- - (3.6)
e
= — ; i :0
;{ 14" 2}
ve,
OlogL P Xuu
) et e

elde edilir. (3.7) ¢oziilerek;

10 Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 415
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Y, +Y,=2 ise,
Y, +tY,=0 ise,

(3.8)
Y, +Y, =1 ise, ﬁiz‘%

(3.8)’de verilen bilgiler, (3.6)’da yerine yerlestirilir ve n;’in, Y;;+Yi; = 1 olan

birimlerin sayisini; ny’nin ise, Yi;+Yp = 2 olan birimlerin sayisini gosterdigi
varsayilirsa;

N eﬁ+ﬂ eﬂz N
21: 1+l =n | A +n, :ZYiZ (3.9)
= +e

esitligi elde edilir'*'. B’nin tahmincisi sdyledir;

{log(ﬁ: iy — ]—log(nl +n, —ﬁ:Yiz ]} (3.10)

i=1

N
[z Y, - an ifadesi, n sonsuza giderken,

N N
plim%(ZYiz —an =%2Prob()’” =0,Y, =1|8,u)

i=1
1 N eﬁ +H;

NZ A+e") 1+ )

"1 Cheng Hsiao, Analysis Of Panel Data, Cambridge, Cambridge University Press, 1986, s. 160
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N
ve (nl +n, — Z Yl.z) ifadesi ise, n sonsuza giderken,
i=1

N N
pnmi(nl o, —Zzz}iZwa(Yﬂ 1Y, =0| Aat)
n—>0 N i=1 N i=1
1 N e/h

NS (L+e")(1+e ™)

haline gelir. Boylece plim ,B =2f oldugu gorilir, bu da logit modelde B

N—>ow

tahmincisinin ML yéntemi ile tutarli olmadigimnimn ispatidir'*.

Coklu tercih modelleri i¢in bagimli degisken Y’nin, i. birim i¢in m; + 1
O, 1, 2,......... , m) deger aldig1 varsayilir ve bu modellerde bagimli degisken Y

sOyle tanimlanabilir,

_ Y;=J (=L...,N) ise 1
Y. #j (=0,l,....,m,) ise; 0

ve olabilirlik fonksiyonu ise, sdyle yazilabilir:

ml

N
L= H EJ'YU

i=l j=0

T zaman doéneminden ve N birimden olusan bir 6rnekle ¢alisildigi zaman

eger modelde birim etkisi varsa,

2 Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 415
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E(uituis) = 0-/21‘. +E(vitvis) (311)

ve eger zaman etkisi varsa,

E(uu,)=0, +E(v,v,) (3.12)

dir. Boylece eger vi, 1 ve t’ye karsi bagimsiz dagilimh ise; E(u,u, )= le #0 ve
E(u,u ﬂ) = ai #0 olur. (Yigeeorronn. ,Yno)'nin ortak olabilirligi, sadece Yi’nin

olabilirligi gibi yazilamaz. Ortak olabilirlik fonksiyonu, ¢ok boyutlu bir dagilim

fonksiyonunun integrasyonunu igerir.

Sabit etkili modellerin ¢ok Snemli bir varsayimi da, u; ile i ve A nin
bagimsiz oldugudur. Eger dislanan degiskenlerin etkileri, modelde yer alan
aciklayict degiskenler ile ortogonal degilse (korelasyonlu ise); olabilirlik
fonksiyonunun ML tahmincisi ya da genellestirilmis ML tahmincisi, ’nin
sapmali bir tahmincisidir. Sadece kesit veri ya da zaman serisi verisi ile
calisildiginda, dislanan degisken etkisini kontrol etmek i¢in basit higbir yol
yoktur. Eger dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi, X ve u arasindaki
ortogonal olmayan iliski; modelde yer alan agiklayict degiskenler ile dislanan
birim ya da zaman degiskenleri arasindaki korelasyondan kaynaklaniyorsa, panel

veri kullanimi dislanan degiskenlerin etkilerinin kontrolii i¢in olanak saglar143.

Bununla birlikte, eger olabilirlik fonksiyonu konkavsa, probit ve logit
modellerde parametre tahminin bulmak i¢in Newton-Raphson (maksimum score)
metodu kullanilabilir. Manski'** bir ¢alismasinda, bu yontemle parametrelerin

tutarli tahmin edilebilecegini gostermistir. Newton-Raphson metoduna gore;

143 Matyas & Sevestre, a.e., s. 413
'* Charles F. Manski, “Semiparametric Analysis Of Random Effects Linear Models From Binary
Panel Data”, Econometrica, Vol. 55, No. 2, March 1987, s. 357-362
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5 4
AU = U _(8 10g{4J [alogLJ (3.13)
aﬂaﬂ ﬁ=ﬁ(./*1) aﬂ ﬂ=ﬂA(./‘*1)

burada ,@ ¥ B’nim j. iteratif ¢oziimii gosterir'*.

Bu modellede B’nin tahmini icin, agirhikli EKK metodu da kullanilabilir.

Bu metoddan elde edilen tahminci, “minimum y> tahmincisi” olarak da bilinir.
Minimum x> tahmincisi, ML tahmincisi ile ayn1 asimptotik etkinlige sahiptir ve

hesabi ML’den daha kolaydir. Bununla birlikte, sonlu érneklerde minimum y°
tahmincisi ML’den daha kiiciik bir ortalama kareli hataya sahiptir. Istatistiksel
olarak tercih edilebilir olmakla birlikte minimum y° metodu, ML metoduna gére

daha fazla kisitlama gerektirir. Bu metodun uygulanabilmesi i¢in, agiklayici
degisken vektoriinlin her bir degeri icin tekrarli gozlemlere ihtiya¢ duyulur. Fakat

genelde, cogu agiklayici degisken siireklidir ve 6rnek boyutu oldukga genistir.

3.2.1.2. Sarth Maksimum Olabilirlik Yontemi

Kiigiik orneklerde, sabit etkiler varsayimiyla olabilirlik fonksiyonunun
maksimizasyonunun tutarsiz tahminciler verdiginden bahsedildi. Bu nedenle,
parametrelerin tahmin edilmesinde alternatif bir yontem olarak sartli bir olabilirlik

fonksiyonu Onerilmektedir. Bu yontemde birim etkiyi ifade eden katsay1 i¢in

146 47

minimum yeterli bir istatistik sarti aranmaktadir Andersen'*” tarafindan
Onerilen bu yoOntemle, birim etkinin varligi halinde yapisal parametreler (J)
tahmin edilmektedir. Bu yonteme gore, eger birim etki (W;) i¢in minimum yeterli
bir istatistik (t;) varsa ve bu istatistik yapisal parametrelerden (B) bagimsizsa,

sartlt yogunluk fonksiyonu soyledir;

15 Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 413

"% Gary Chamberlain, “Analysis Of Covariance With Qualitative Data”, Rewiev Of Economic
Studies, 47, 1980, s. 228

"7 E. B. Andersen, “Asymtotic Properties Of Conditional Maximum Likelihood Estimators”,
Journal Of The Royal Statistical Society, Series B, 32, 1970, s. 283-301
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JAVYD 1)

8@ | Bop) dgim, [OL| Brry =2t S

Bu yontem, B’nin p;’ye bagimliligini ortadan kaldirmaktadir. Dolayisiyla

(t1,....tv)  veri iken, (Y},....,Y,)’nin sarth yogunluk fonksiyonunun

maksimizasyonu ile B nin tutarl bir tahmincisi elde edilecektir.

ML ’nin, minimum yeterli istatistigin bir fonksiyonu olmasi nedeniyle
icin minimum yeterli istatistik (eger varsa), log-olabilirlik fonksiyonunun p;’ye
gore kismi tiirevi alinarak bulunabilir'*. Logit model érnek olarak ele alirsa,

Y;’nin ortak olasiligi,

exp{#i ne )+ B @Tl XY )} (3.15)

Prob(Y)) = -
Hz:l + exp(ﬂ X, + 4, )]

seklinde olur. Logit model i¢in log-olabilirlik fonksiyonu (3.3)’de ve (3.3)’iin
wi’ye gore kismi tlrevi ise, (3.5)’de verilmisti. (3.5)’den asagidaki esitlik

yazilabilir;
T eﬁI/Y[r +#i .
Sr=yl i =T N (3.16)

Bdylece pi’nin minimum yeterli istatistiginin, (ZYU ) oldugu sonucuna varilir.
t=1

T
(Z Y, )’nin olasiligy,

t=1

8 Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 416
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r 7! exp{ﬂ @Tl Y, )}
P B T i+ exn(, + )

Jpefrtna)

deB,

(3.17)

seklinde ifade edilebilir'®’. Burada,

[={(dl.1, ..... ,T)|d =0 yada 1, vez .4, _z;Yn}

o

T
dir.Bu nedenle, (Z Y, )’nin Y; i¢in sarth olasilig1 soyle diizenlenebilir:

t=1

Lo eSS -3
yj (3.18)
) S el Y X)) T

dEB

Pr ob[Yi |

t=

T
(ZYit )’nin yerini tutacak, T+1 farkh alternatif set (1,2,.....,T) vardir. ZY =
t=1

t=1

T
ya da ZYit =T i¢in olusturulan gruplarin olabilirlik fonksiyonuna hi¢ katkilar

t=1

T
olmaz, c¢ilinkii bu durumda olasilik 1’e esit olur. (ZY” =s) ise, gruplar ici
t=1

T )
alternatif setler, ( J elemana sahiptir. Ornegin T=2 ise, ilgilenilen durum sadece
s

' Matyas & Sevestre, a.e., s. 417
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(Yit+Yp=1)dir. ki olasilik: (Yi1,Y2)=(0,1) ise w,=1; (Yi1,Y2)=(1,0) ise w,=0

seklinde yazilabilir'*°. Sartli olasilik,

P =1
Prob(w, | Y, +Y, =1)= rob(w, =1)
Prob(w, =1)+ Prob(w, =0)

_ eXp[ﬂ’(Xiz _Xn)]
1+ eXp[ﬂ’(XiZ - X, )]
= F[ﬂ'(Xiz _Xil)]

(3.19)

seklinde olur ki bunun da pi’ye bagli olmadigi goriilebilir. (3.18) esitligi,
aciklayict degiskenler (Xix-Xi;) ve Y’nin iki ¢iktis1 (0,1) ve (1,0) ile ikili logit

fonksiyon halini alir. Sartli log-olabilirlik fonksiyonu ise,

logL' =Y {w, log FIB'(X,, - X )]+ (1- @) log(1- F['(X,, - X))} (3.20)

ieB;

gibi ifade edilebilir. Burada, B, =1{i|Y, +Y, =1}’dir'"'. Sarth olabilirlik
fonksiyonu, digsal parametrelerden (birim etkiden) bagimsizdir ve ’nin sartli ML

tahmincisi tutarlidir.

Dogrusal olasilik ve logit model i¢in basit doniisiim fonksiyonlari
bulunabilse de, probit model i¢in birim etkilerden (p;) bagimsiz B parametreleri
icin basit fonksiyonlar bulunamaz. T sonlu iken probit model i¢in, ’nin tutarli bir
tahmincisi elde edilememektedir. Bir baska ifade ile, sarth olabilirlik yaklagimi
sabit etkili probit model i¢in, hesaplama kolaylig1 saglamayacaktir; biiyiikk N ve

sabit T igin tutarsiz tahminlere neden olacaktir.

150 Matyas & Sevestre, a.e., s. 417
151 Hsiao, a.g.e., s. 162-163
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Hausman testi, logit modelinin ML tahmincisi ile, sarth ML tahmincisi
arasindaki farki bulmak itizerine kurulmustur. Logit ML tahmincisi, birim etki
olmamas ve alternatif tahmin yontemlerine gore tutarsiz olmasi bi¢cimindeki sifir
hipotezini (Hy), tutarlt ve etkin olma hipotezine karsi test eder. Chamberlain’in
sarthh ML tahmincisi Hy kabul ya da reddedilsin tutarhidir, fakat tiim veri
kullanilmadigy i¢in etkin degildir.

3.2.1.3. Semi-Parametrik Yontem

Dogrusal model icin T’nin kiiciik ve N’in sonsuza gittigi varsayimi
altinda; p; ’nin diferansiyel denklem ile yok edilebilmesi sebebiyle, yapisal
parametreler () i¢in ML tutarl;; dogrusal olmayan model icin ise, pi’nin
diferansiyel denklem ile yok edilememesi sebebiyle, tutarsiz oldugundan
bahsedilmisti. Semi-parametrik yaklasim ile, birim etkiden (;) elde edilen
bilginin zayif olmasi ve P tahminini fazla etkilememesi nedeni ile p; yok

edilebilir, dolayisiyla bu yontemle tutarli tahminciler elde edilebilir'>>,

Manski, o©rnek ortalama fonksiyonunu [H,(b)] maksimum eden

tahmincinin kullanilmasiyla, modelin yapisal parametrelerinin (B) tutarli tahmin

edilebilecegini gdstermistir. Ornek ortalama fonksiyonu;

i ZT: sgn(w, b)Y, —Y,,.)) (3.21)

1
H,(b)=—
v N i=1 t=2

dir. Burada,

132 Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 419-420
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w,b >0 ise, sgn(w;b) =1

w,b <0 ise, sgn(w,b) =—1

esitlikleri yazilabilir ve H , (b), suna yaklasacaktir;

H(b) = Elsgn(w,b)(¥, —Y,,)| (3.22)

(3.22) esitligindeki H(b), (b=p)’da maksimum edilir'>.

Ikili tercih modeli ele alindiginda;

X, B> Xi,t—lﬂ S EY, | X,)> E(Y,, | X))
Xi’tﬂ = Xil,t—lﬂ = E(Yn | Xit) = E(Yi,t—l | Xi,t—l) (3.23)
X;HB <X . Be EY,|X,)< E(Yi,t—l ‘ Xi,t—l)

it—1

yazilabilir ve (3.23) esitligi, 1.farklara gore diizenlendikten sonra,

W;tﬂ >0 E(Yn _Yi,t—l | Wit) >0
W;tﬂ =0 E(Y, _Yi,t—l |w,)=0 (3.24)
W;tﬂ <0< E(Y, _Yi,t—l |w,) <0

'3 Matyas & Sevestre, a.e., s. 419
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elde edilir. Bu teknikle, B yerine normallestirilmis vektor £~ kullanilir. Burada,

i P ve ||f|| Euclidean normdur. Bdylece ortalama fonksiyonlari

1Al

arasindaki fark;

H(B")~ H(b) = E(fsgn(w, ) ~sgn(w, D)V, ~7,,.)
=2 [sgn(w'B)E[Y, -7, | wldF,

W

(3.25)

haline gelir. Burada W, :[w:sgn(w'ﬂ*);tsgn(w’b)] ve Fy, w’nin dagilimim

gosterir**. Tiim w icin,

sgn(w;, BOE[Y, =Y, |w]=|EY -Y_ |w]

esitligi vardir. Bu nedenle (3.24),

H(B")- H(b) = 2“EK ~Y,, | WdF, >0 (3.26)

Wy

seklinde de yazilabilir. Manski, (3.21) fonksiyonunun maksimize edilmesi ile elde

edilen tahmincinin, p*’1n tutarl bir tahmincisi oldugunu ispatlamstir'>.

154 Matyas & Sevestre, a.e., s. 419
133 Matyas & Sevestre, a.e., s. 419-420
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3.2.2. Smirh Bagimh Degiskenli Modellerin Tesadiifi Etkiler

Varsayimiyla Tahmini

Birim etki p; sabit, fakat tesadiifi gibi kabul edilip ¢6ziim yapiliyorsa, 3
tahmincisinin asimptotik ozellikleri degismeden kalir. Bununla birlikte, eger p;
tesadiifi fakat sabit gibi kabul ediliyorsa, bilgiden anlamli bir kayip s6z konusudur

ve bu durumda ’nin tahmininde etkinlik kayb1 olusur.

Tesadiifi etkili modelde lojistik fonksiyon, korelasyonlarin tiimiiniin '2’ye
kisitlanmasi ve esnek olmamasi nedeniyle ekonometrik uygulamalarda ¢ok fazla

kullanilmaz.

Wi, Xi’den bagimsiz ve tek degiskenli dagilim G’den elde edilen tesadiifi

bir 6rneklem ise, log-olabilirlik fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir;

1-Y,

log L= log[ [T F(BX, +u)" 1= F(BX, + )] dG(u) (3.2T)

N sonsuza giderken (3.27)’nin maksimum edilmesi ile, B ve p; i¢in tutarl

tahminciler elde edilecektir'>®.

Simdi tesadiifi etkiler varsayimiyla sinirli bagimli degiskenli modellerin

tahmin yontemlerinden ML ve minimum aralik yontemi ele alinacaktir.

3.2.2.1. Maksimum Olabilirlik (ML) Yontemi

Eger ; ile Xj; arasinda korelasyon varsa, (3.27)’nin maksimizasyonu
dislanan degiskenlerden kaynaklanan sapmayi yok etmeyecektir ve tahminciler
tutarsiz olacaktir. | ve X arasindaki baglantiya izin vermek i¢in, pi’nin Xj’ye
bagl bir dagiliminin bilinmesi gerekmektedir. p; ile Xj; arasindaki iliski i¢in farkl

goriisler one siirilmiistiir;

156 Hsiao, a.g.e.,s. 164-165
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- Mundlak, p; ile Xj arasindaki iligskiyi sOyle tanimlamistir; “Xj’nin

ortalama degeri pi;’ye baghdir” ve su sekilde gosterilebilir'®’;

b

=
u =X, +w,

- Chamberlain'® ise, W ile Xj; arasinda su sekilde bir iliski oldugunu

varsayar,

Hi = ,Tzlmz’Xn +1, =m'X,; +1, (3.28)

burada, m'=(mj,.......... smp) ve X =(X] e ,X/;) dir. Ayrica, regresyon
fonksiyonunun [E(wi|Xi)] dogrusal oldugu ve #,’nin spesifik bir olasilik

dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir.

Tesadiifi etkili model i¢in (3.27) esitliginde, (3.28)’de verilen varsayim
yerlestirilirse log-olabilirlik fonksiyonu su hale gelir;

1-Y,

N T it
logZ =Y log[[[F(BX, +m'X, +n)"[l= F(BX, +m'X, +n)] dG"()(3.29)
t=1

i=1 =

burada G*, n i¢in bir tek degiskenli dagilim fonksiyonudur. Ornegin, F sifir
ortalama ve a; varyansla bir standart normal dagilim fonksiyonu ise,

spesifikasyon ¢oklu probit modeli verecektir;

"7 Maddala, Limited Dependent Variable Models Using Panel Data, s. 310
18 Chamberlain G., a.g.e., s. 225-238
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X, +mX, +n +u, >0 ise, Y, =1 (3.30)

it

2 . e
burada, (uicten;) sifir ortalama ve (I, +0o,ee’) varyans-kovaryans matrisi ile

bagimsiz normal dagilmaktadir'>’.

(3.29) ve (3.27) esitlikleri arasindaki fark sadece, birim etki () ile X;

arasindaki bagimlilig1 géstermek i¢in (3.29) fonksiyonunda (m'X,) teriminin yer

almasidir, bunun disinda (3.27) ile (3.29)’un temel 6zellikleri aynidir. (3.29) ya da
(3.27)’nin maksimizasyonu, B i¢in tutarli ve etkin bir tahminci saglamasina
ragmen hesaplanmasi biraz karisiktir. Hem u; hem de n; (ya da p;) normal
dagiliyorsa, log-olabilirliklerin ikili probit model i¢in degil, coklu probit model
icin hesaplanmas1 s6z konusu olacaktir. Bu durumda da, ML tahmincisini elde

etmek i¢in T-boyutlu integralin ¢6ziimiinii bulmak gerekir.

Zaman degiskeninin katsayilarini tahmin etmek igin Hausman ve Taylor'®
genel modelde pi’leri, pi’den bagimsiz X;; ve Xp; degiskenlerine ayrigtirmayi

Onermislerdir.
o ’
W =T 2Ly + 70,25 + W,

Hesaplama i¢in Onerilen basit bir yaklasimda ise, Yi 'nin Xj’ye bagl

dagiliminin probiti su sekilde gosterilmektedir;

prob(Yi=1) = cp[(na;)‘% (BX, +m’Xi] (3.31)

" Chamberlain, a.e., s. 233-235
0 J A. Hausman & W. E. Taylor, “Panel Data And Unobservable Individual Effects”,
Econometrica, 49, 1981, s. 1377-1398
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burada @, kiimiilatif normal dagilim fonksiyonunu gostermektedir. Probit modelin

ML yontemi ile tahmini 7, ’ni verir ve N’in sonsuza yaklagmasindan dolay1 suna

yaklasacaktir;

[[=0+062) 21, ® B +em') (3.32)

Bu sekilde, [(1+072) 2 ve (I+02)m]'nin tutarlt tahmincileri, (3.32)"den

161

basitce elde edilebilmektedir . Daha sonra Heckman’in 6nerisi ile siire¢, tahmin

edilen parametrelerin (3.29)’da yerlerine yerlestirilmesi ve daha sonra
2 _y 2 ‘y - 2 . e .
(I+o,) 2B ve (1+0,) ?>m’ye bagh o, ile ilgili olan fonksiyonlarin

optimizasyonu seklinde ilerler'®%.

3.2.2.2. Minimum Aralik Tahmincisi

Karmagsik sayisal integrasyonlar igcermeyen alternatif bir yaklasim da,
Chamberlain'® tarafindan 6nerilen ve (3.32) kisitlamasim yok sayan, IT’nin
tahmin edilmesi i¢in minimum aralik yaklasiminin kullanilmasidir. Chamberlain
bir caligmasinda, 924 evli kadinin isgliciine katilma modelini tahmin etmek igin,
hem sabit etkili logit tahmincisini hem de tesadiifi etkili minimum fark
tahmincisini uygulamigtir. Bu tahmin metodlart isgiicline katilmada, ozellikle
kiigiik cocuklarin varliginin etkisi nedeniyle farkli sonuglar vermistir. Bu farkli
sonuglar, yapisal esitlikten Xj’nin gecikmeli degerlerinin diglanmasi nedeniyle
sabit etkili logit modelin yanlis spesifikasyonu yiiziinden ya da tesadiifi etkiler
spesifikasyonunda ; ile Xj arasindaki iligskinin yanlis tanimlanmasi yiiziinden

164

meydana gelmis olabilir ™. Bu yaklasimda,

1! Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, s. 182

12 Hsiao, a.g.e., s. 166

' G. Chamberlain, “Panel Data”, In Z. Griliches & M. D. Intriligator, Handbook Of
Econometrics, Volume II, Amsterdam, Elsevier Science Publishers, 1984, s. 1247-1318

1% Baltagi, Econometric Analysis Of Panel Data, s. 182
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7 =vec(IT") = f(6)

kisitlamas1  konulur. Burada, 9':(ﬂ’,m',0'§ )’dir. Bu yontemde dogrusal

durumdaki gibi, minimum aralik tahmincisi kullanilmaktadir. Chamberlain,

asagidaki esitligi minimum yapacak bir 6’nin segilmesini énerir;

[2- 1 O] Q[ - 1(0)] (3.33)

burada Q, Q =J'AJ " ’nin tutarh bir tahmincisidir'® ve,

J; 0.0
0 Jyoon0

J =i
O —

esitlikleri vardir. ¥,, TxT boyutlu matrisinin t,s. elemana,

W, =hh

it""is

dir ve bu ifadede h;,

165 Hsiao, a.g.e., s. 166
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h =—"L " ¢ =1, ,T
it q)it (1 _@it) ¢lt

seklindedir. Standart normal dagilim fonksiyonu ¢,

it

7’X,’ye deger verir. Q ’nin

tutarli bir tahmincisi, 7 yerine 7 nin kullanilmasi ile elde edilebilir'®.

w’ye ve hata terimlerine [ui; ve @(u,, | 1,)] bagh alternatif bir yaklagim,

ML tahmincisinin hesabini basitlestirir. u;=p;+v; esitligi vardir ve p;, 0 ortalama

ve 1 varyansla bagimsiz normal dagilmaktadir. Dagilim soyledir;

biy by o
T
Prob(Yysews Vi) = [ | [T 000 | 1) f ()dpsduy...du,y
woa (3.34)

= [T 100, | 4)- (e, | #)dy,

Burada,

Yi=l ise, ci=- X, ve b, =

— ] — !
Y;=0 ise, cj= -0 ve b, = BX,

dir. f(w), 0'/2, varyans ile normal dagildig1 varsayilan p;’nin olasilik yogunluk

fonksiyonudur ve @(.| ;) , #(.| &,) 'nin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur. (3.34)

esitligi, T-boyutlu integrasyonu bir tek integrale indirger.

1% Matyas & Sevestre, a.g.e., s. 423
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Ayrica Butler ve Moffitt'®’

Gaussian quadrature stirecini kullanarak, T
boyutlu integrasyonu tek integrale indirgemis ve biiyilik T’ler i¢in etkin tahminler
elde etmeyi basarmiglardur. Gerekli integrealin bulunmasi i¢in Gaussian

quadrature formiilii, Hermite integrasyon formiiliidiir ve su sekildedir;
) 2 )i
Je g(z)dz=3 w,g(z;) (3.35)
o Jj=1

burada wj, j. noktadaki agirliklar verir.

Ayrica Fuller ve Battese '°®, doniistiiriilmiis degiskenlerin EKK yontemi

ile tahmin edilebilecegini gdstermislerdir. Doniistiiriilmiis degiskenler soyledir;
Yi-LY, ve Yi-L X,

burada, A= 1- Jo esitligi vardir.

Tesadiifi etkili modelin tahmin metodlari, p; ve Xj’nin korelasyonsuz

169 2
> X

dagilimina uyan bir bagimsizlik testi test dnermislerdir. Bu testle p; ve X’ nin

oldugunu varsayar ve bu ciddi bir kisitlamadir. Avery, Hansen ve Hotz

ortogonallik sartlar1 sinanmaktadir. Eger exogenity (bagimlilik) reddedilirse,

tahmin edilen model i¢in |y ile Xj; arasindaki korelasyonun yapisinin bilinmesi

gereklidir.

17 J. S. Butler.& Robert Moffitt, “A Computationally Efficient Quadrature Procedure For The
One-Factor Multinominal Probit Model”, Econometrica, Vol.50, No.3, May 1982, s. 761-764

8 W. A. Fuller & G. E. Battese, “Transformations Of Linear Models With Nested-Error
Structure”, Journal Of The American Statistical Association, 68, 1973, s. 626-632

1% Avery B. Robert — Peter Lars Hansen — V. Joseph Hotz, “Multiperiod Probit Models And
Orthogonality Condition Estimation”, International Economic Review, Vol. 24, No. 1, February
1983, s.21-35
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Tercih  modellerinde bagimli  degiskenin yanlhs siniflandiriimasi
(misclasification), geleneksel tahmin teknikleri kullanildiginda  katsay:
tahminlerinin tutarsiz olmasina neden olur. Hausman, Abrevaya ve Scot Morton,

yanhs siniflamay diizeltmede gelistirilmis bir ML tahmincisi 6nermislerdir' .

7 J. A. Hausman — Jason Abrevaya — Morton F.M. Scott, “Misclasification Of Dependent
Variable In A Discrete-Response Setting”, Journal Of Econometrics, Volume 87, Issue. 2,
December 1998, s. 239-269
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4. BOLUM
IMKB’DE iSLEM GOREN iIMALAT SANAYIINE AiT HiSSE
SENETLERI RISKLERININ PiYASA RiSKINE GORE
BUYUK OLMA OLASILIGINI ETKILEYEN
FAKTORLERIN BELIRLENMESI
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Bu bolimde IMKB’de islem goren imalat sanayi sektdriindeki hisse
senetlerinin toplam risklerinin, genel endeksin toplam riskinden daha biiyiik olma
olasiligina etki eden faktorler incelenecektir. Bu ¢ercevede ekonometrik agidan
dogrusal olmayan panel veri modellerinin ¢6ziim yoOntemleri incelenecek ve
birbirleriyle karsilastirilacaktir. Ancak daha once, risk kavramini tanimlamanin

faydal1 olacagini diislinliyoruz.

4.1. RiSK VE RiSKI ETKILEYEN UNSURLAR

Bu boliimde, once risk kavrami ele alinacak daha sonra riski

etkileyebilecek unsurlar incelenecektir.

4.1.1. Risk Kavram

Bir yatirimcinin nihai amaci; hisse senedine yatirdigi birikimi igin yeterli,
doyurucu bir getiri oran1 (verim) elde etmektir. Hisse senetleri, menkul degerler
arasinda riskli yatirim araglarindan birisidir. Her hisse senedinin gelecekte
saglayacagi getiri oraninin, yatirimeinin hedefledigi ya da bekledigi getiri oraninin
altina diisme olasilig1 vardir. Bu olasilik, yatirimci agisindan hisse senedine
yapilan yatirimim riskini olusturur'’'. O halde risk, “getirilerdeki degiskenlik”
olarak, bir bagka ifade ile yatirnrm donemi sonunda gerceklesen getiri oraninin,
beklenen getiri orani iizerinde yada altinda ger¢eklesme durumu ya da
“beklentilerden sapma” olarak da tanimlanabilir ve bu deger getirilerin olasilik
dagiliminin genisligi ile 6lciilebilir. Beklenen getirilerin dagilimi ne kadar dar bir
alanda gerceklesiyorsa, degiskenlik de o kadar az olacak ve bdylece yatirimlarla

iligkilendirilebilecek risk de o kadar kiiciik olacaktir.

Getirinin dagiliminin degiskenligi, standart sapma ile 6lgiilebilir. Standart
sapma ne kadar kiigiik ise olasilik dagilimi o kadar dar, buna bagl olarak da
yatirnmin riski o kadar kiigtiktiir. Olas1 getiri oraninin, beklenen getiri oranina

yakin olmasi halinde standart sapma (o) kiiciik deger alacak, saglanacak getiri

"1 Oztin Akgiic, Finansal Yonetim, 6. Baski, Avciol Basim, istanbul, 1994, s. 836
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oraninin alt ve st smirlar birbirine yakin olacaktir'’?. Sonu¢ olarak, standart

sapmanin kiigiik olmasi riskin az oldugunun gostergesidir.

Standart sapma, mutlak rakamlara dayali bir dagilim 6l¢iisii oldugu icin
olas1 getiri oranlarinin degerlerinden biiyiik 6l¢iide etkilenir. Dolayistyla birden
fazla hisse senedinin risk dereceleri karsilastirilirken standart sapmanin esas
alinmas1 yaniltict olabilir, bu nedenle dagilimin goreli olarak hesaplanmasi yani
nispi dagilim olgiisii olan degisim katsayisinin (DK) kullanilmasi uygun olur.
Degisim katsayisi, standart sapmanin beklenen getiri oranina boliinmesiyle elde

edilir;

1 varlivarln standart sapmasi
DK = p

1 varhvarln beklenen getiri orani

Uygulamada varliklarin beklenen getiri oranlarmin hesaplanmasinda,
genellikle gegmis getiri oranlar1 kullanilmaktadir. Gegmisin gelecegin tahmininde
iyi bir gosterge olabilecegi varsayimindan haraketle varlik beklenen getiri orani,
gerceklesmis getiri oranlarmin ortalamasi olarak hesaplanabilir'”®>. O halde
degisim katsayis1 (DK), ger¢eklesmis getiri oranlarinin standart sapmalarinin
ortalamalarina oranlanmasi (o/p) ile hesaplanabilir. Yatirim araglarinin beklenen
getirilerinin degiskenlik gostermesi nedeniyle, birden ¢ok yatirim araci
kiyaslanirken DK, standart sapmaya gore daha fazla tercih edilen bir olgiidiir.
Hesaplanan DK degerlerine gore tercih yapilirken DK’s1 daha yiiksek olan hisse
senedinde dagilim daha yaygin oldugundan, s6z konusu hisse senedine yapilacak
yatirrmin alternatif hisse senedine yapilacak yatirnmdan daha riskli oldugu
sonucuna varilir ve bu nedenle DK degeri daha diisiik olan hisse senedi tercih

edilir'”*,

172 A. Osman Giirbiiz & Yakup Ergincan, Sirket Degerlemesi Klasik ve Modern Yaklasimlar,
Istanbul, Literatiir, 2004, s. 38

'3 Erding Altay, Sermaye Piyasasi’nda Varlik Fiyatlama Teorileri, istanbul, Derin Yayinlari,
2004, s. 15

174 Giirbiiz & Ergincan, a.e., s. 39
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Risk c¢esitli nedenlere bagl olarak olusmaktadir. Bu nedenler iki baslik
altinda toplanabilir: bunlar sistematik risk ve sistematik olmayan risktir. Simdi bu

riskler ayrintili olarak aciklanacaktir.

4.1.1.1. Sistematik Risk

Sistematik risk, ekonomik, politik, sosyal yapt ve bu yapilarin
degiskenliginden kaynaklanan ve piyasadaki biitiin varliklar1 etkileyen bir risk
tirtidiir. Sistematik riski, sirket yoneticilerinin kontrol etme olanagi yoktur.
Dolayisiyla bu riskin etkileri firmalarin hisse senetlerinin getiri oranlarina
yansiyarak, yatirrmeilar icin de kontrol edilemeyen risk olmaktadir'”. Sistematik

risk, B katsayisi ile ifade edilebilir.

Sistematik riskin kaynaklari: faiz orani riski, satin alma giicii (enflasyon)

riski ve piyasa riski olarak gruplanabilir.

- Faiz Oram Riski: Piyasadaki genel faiz oranindaki degiskenligi ifade
eden bir risk tliriidiir. Faiz oranlarindaki degismeler, sabit getirili varliklarin
piyasa fiyatlarinda ve dolayisiyla getiri oranlarinda degisimlerin meydana
gelmesine yol agmaktadir. Piyasa faiz oraninin ylikselmesi, sabit getirili menkul
kiymetlerin fiyatlarim1 digiirerek yatirnmcisinin zararina neden olurken, ayni
zamanda da yatirim tutarin1 daha yiiksek bir faiz orani ile degerlendirme firsatinin

yitirilmesi anlanminda firsat maliyetine de neden olur'’.

- Satin Alma Giicii (Enflasyon) Riski: Fiyatlar genel seviyesindeki
degiskenlikten kaynaklanan bir risk tiirtidiir. Bu risk, yatirimcilarin sahip olduklari
varliklarin parasal degerlerinde enflasyon nedeniyle meydana gelen kayibi ifade

etmektedir'’’. Hisse senetleri enflasyona kars1 en direngli finansal varlik tiirtidiir.

'3 Akgiic, a.g.e., s. 837
7% Altay, a.g.e., s. 6
177 Altay, a.e., s. 7
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Enflasyon dénemlerinde, birikimlerin reel degerlerinin korunabilmesi i¢in hisse

senetlerine yatirim yapilmasi onerilir.

- Piyasa Riski: Sermaye piyasasinda belirli bir nedene veya nedenlere
baglanabilen fiyat oynamalarinin yam sira, gegerli ekonomik nedene dayanmayan
fiyat degismeleri de goriilmektedir. Bunlar, ekonomik nedenlere dayanmayan
daha ¢ok psikolojik etkiler sonucu finansal varlik fiyatlarinda goriilen diisiislerdir
ve yatirimeilar agisindan piyasa riskini olusturur. Genellikle yatirimcilarin panige
kapilmasina neden olan siyasal olaylar veya siyasal gelismeler, menkul kiymet
piyasasinda onemli fiyat diisiislerine yol agmaktadir. Piyasa riski kisa siireli
olmasina karsim, panige kapilan bazi yatirnmcilarin bu dénemlerde, finansal

varliklarimi paraya cevirdikleri gozlenmektedir'’.

4.1.1.2. Sistematik Olmayan Risk

Firmaya ve/veya firmanin faaliyette bulundugu endiistriye ait 6zelliklerin
dogurdugu riske “sistematik olmayan risk” denir. YoOnetim hatalari, grevler,
teknolojik gelismeler, yeni buluslar, tiiketici tercihlerinde degismeler gibi
etmenler, hisse senetlerinin getiri oraninda sistematik olmayan oynamalara yol
acabilir. Sistematik olmayan riskin kaynaklar1 finansal risk, yonetim riski, is riski

seklinde siralanabilir.

- Finansal Risk: Hisse senetlerini birikim sahiplerine sunan ortakligin,
kaynak yapisi i¢inde, ortakliga sabit yiikler getiren kaynaklarin (banka kredileri,
tahviller, kira sozlesmeleri gibi) varligi finansal riski olusturur. S6zkonusu
ortakligin mali yilikiimliiliiklerini yerine getirememesi, bunun sonucu olarak
zorunlu tasarrufa gitmesi ya da iflas etmesi, hisse senetleri getiri orani iizerinde

olumsuz etkiler dogurur. Bir firmanin finansal riski degerlendirilirken bor¢lar/6z

'8 Akgiic, a.g.e., s. 838
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sermaye, borg¢lar/aktif toplami; maddi duran varliklar/oz sermaye; faiz karsilama

orani; borg servis orani gibi oranlardan yararlanilabilir.

- Yonetim Riski: Firmalarin basarilar1 daha ¢ok yonetici kadrolarinin
yeteneklerine baglidir. YOnetim hatalari, hisse senetlerinin degerini belirleyen
degiskenleri biiyiik dlgiide etkiler. Yonetim hatalar1 sonucu firmanin satislar1 ve

kar1 azalabilecegi gibi riski de artabilir.

- Is Riski: Bir firmanin satislar1 ve faaliyet geliri iizerinde olumsuz etki
dogurabilecek tiim gelismeler, is riski bashginda toplanabilir. Tiiketici
zevklerindeki degismeler, siddetlenen dis rekabetler, is kolunda yaygin grevler,
teknolojik gelismeler is riskinin kaynaklarma ornek olarak verilebilir. Bu
alanlardaki olumsuz gelismeler, firmanin faaliyet karinin azalmasma ve bunun

etkisiyle hisse senedinin getiri oraninin azalmasina neden olur'”.

Sistematik olmayan risk genel olarak firmadan ve firmanin bagh
bulundugu endiistriden kaynaklanan risk olarak tanimlanabildiginden, finansal
oranlardaki (rasyolardaki) degisiklikler ile agiklanabilir. Bu nedenle, oranlarin

kisaca agiklanmasinda yarar goriilmektedir.

Oranlar, sekiz grupta incelenecek ve her bir grupta yer alan belli bagh ve

*
en kapsamli olan oranlar ele alinacaktir .

a. Likidite Oranlari

Likidite oranlari, sirketin kisa siireli bor¢ 6deme giiciinii 6l¢gmek ve isletme
sermayesinin yeterliligini saptayabilmek amaciyla kullanilir. Belli bagh likidite

oranlari su sekildedir:

17 Akgiic, a.e., s. 838-840

" Oranlar ile ilgili ayrintili bilgi i¢in bknz.: Akgii¢ Oztin, Finansal Yonetim, 6. Baski, Avciol
Basim, Istanbul, 1994, s. 20-80, Giirbiiz Osman A. & Ergincan Yakup, Sirket Degerlemesi
Klasik ve Modern Yaklasimlar, Istanbul, Literatiir, 2004, s. 92-104
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- Cari Oran (isletme Sermayesi Orani): Dénen varliklarm yani firmanin
kisa stireli yiikiimliliiklerini kargilamakta kullanabilecegi iktisadi degerlerin kisa

vadeli borglara boliinmesi ile elde edilmektedir.

Donen Varliklar
Kisa Vadeli Bor¢lar

Cari Oran =

Bu oran, firmanin kisa siireli borglarin1 6deme giiciinii 6lgmek ve net isletme

sermayesinin yeterli olup olmadigini1 saptamak i¢in hesaplanir.

- Likidite Oran1 (Asit Test Orani): Bu oran donen varliklara dahil edilen
likiditeleri nispeten diisiik degerler ve stoklarin donen varliklardan indirilip kisa

vadeli borglara boliinmesi ile elde edilir.

Donen Varliklar - Stoklar
Kisa Vadeli Borglar

Likidite Oran1 =

Bu oran, formiiliinden de goriildiigii gibi, cari oran1 tamamlayan ve onu daha

anlamli kilan bir orandir.

- Nakit Oran: Para ve para benzeri varliklarin kisa vadeli borglara
boliinmesi ile elde edilir. Firmanin satiglarinin durmasi ve alacaklarmi tahsil

edememesi halinde kisa vadeli borg¢larini karsilayabilme giiclinii gosterir ve,

(Kasa/Banka) + Pazarlanabilir Menkul Kiymetler
Kisa Vadeli Borglar

Nakit Oranit =
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seklinde formiile edilebilir.

b. Finansal Yapi1 Oranlar

Finansal yap1 oranlari, sirketlerin finansal yapi analizinde sirketin dl¢iilii
bir sekilde finanse edilmis olup olmadidi; sirkete bor¢ verenlerin emniyet
paylarinin yeterli olup olmadigl; sirketin uzun stireli yilikiimliiliiklerini
karsilayabilir durumda olup olmadigir gibi konulara agiklik getirilmesi igin

hesaplanr.

- Bor¢larin Aktif Toplamina Oram (Kaldira¢c Orani): Aktiflerin yiizde

kacinin yabanci kaynaklarla yani borglarla finanse edildigini gosterir.

- Oz Sermayenin Aktif Toplamma Oram (Oz Sermaye Orami): Firma
kaynaklarinin yiizde kaginin firma sahip ya da sahipleri tarafindan saglandigini

gosterir. Ozellikle, uzun vadeli kredi verenlere firmanin mali giiciinii gosterir.

Bu oranin tersi, yani aktif toplaminin sermaye toplamina orani ‘6z

sermaye ¢arpani”’dir. Oz sermaye ¢arpani da finansal kaldiracin bir dl¢iisiidiir.

- Bor¢larin Oz Sermayeye Orani: Firmanin borglanma yoluyla sagladigi
yabanci kaynak ile firma sahip veya sahiplerinin kattig1 sermaye arasindaki

iliskiyi gosterir. Bu oran bor¢lanma katsayisi olarak da bilinir.

- Kisa Vadeli Bor¢larin Toplam Borg¢lara Orami: Firmanin borglarinin

vade yapis1 hakkinda bilgi verir.

- Uzun Vadeli Bor¢larin Kaynak (Pasif) Toplamina Orani: Firmanin
kullandig1 kaynaklar arasinda, uzun vadeli borglarin goreli Onemini ortaya

koymak i¢in hesaplanir.
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- Maddi Duran Varliklarin Oz Sermayeye Orani: Bu oran, firmanin 6z
sermayesinin ne Ol¢lide maddi duran varliklarin finansmaninda kullanildiginm

gostermektedir.

c. Faaliyet (Aktivite) Oranlar

Faaliyet oranlari, sirket varliklarinin etkin kullanilip kullanilmadigimi

belirleyen oranlardir.

- Alacak Devir Hiz1 (Doniisiim Cabuklugu): Kredili satiglarin, ticari

alacaklara oranini verir.

Kredili Satiglar
Ticari Alacaklar

Alacak Devir Hiz1 =

Alacak devir hizt ya da alacaklarin paraya doniisiim ¢abuklugu, alacaklarin tahsil

kabiliyetini ve likiditesini gosteren bir ol¢iidiir.

- Stok Devir Hizi (Stok Doniisiim Cabuklugu): Bir firmanin stoklarinin
ne kadar hizli satildigini gosterir. Satilan malin maliyetinin, ortalama stoka orani

seklinde hesaplanir.

Satilan Malin Maliyeti
Ortalama Stok

Stok Devir Hizi =

Bu oran, satilan mal maliyetinin her zaman saglikli olarak belirlenememesi

nedeniyle, net satiglarin ortalama stoklara oran1 seklinde de hesaplanabilir.
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- Aktif Devir Hiz1: Net satislarin, aktif toplamina boliinmesi ile elde

edilir.

Net Satis Tutar1
Toplam Aktifler

Aktif Devir Hizi =

Bir isletmede, sermaye yogun bir teknoloji kullanilmasinin gostergesi ya da varlik
kullaniminin bir 6l¢iisii olarak degerlendirilebilir ve isletmenin aktif yapisi i¢inde

duran varliklarin géreli onemini yansitir.

- Oz Sermaye Devir Hiz1: Net satislarin ortalama 6z sermayeye oramdir.

Net Satis Tutar1
Ortalama Oz Sermaye

Oz Sermaye Devir Hiz1 =

Oz sermaye devir hizi, bir firmanin 6z sermayesini ne dlgiide etkin kullandigini

ifade eden bir gostergedir.

- Maddi Duran Varhklar Devir Hizi: Net satislarin maddi duran

varliklara oranidir.

Net Satis Tutar1
Maddi Duran Varliklar (net)

Maddi Duran Varliklar Devir Hiz1 =

Bu oran, bir firmanin maddi duran varliklara asir1 yatirim yapip yapmadiginin,
isletmede aylak tretim kapasitesi olup olmadigini arastirmak icin kullanilan bir

orandir.
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d. Karhlik Oranlar

Karlilik oranlari, yatirimlara ve satiglara gore karliligi 6lgen oranlardir.

- Net Karim Oz Sermayeye Oram:: Karla, sermaye arasindaki iliskileri
inceler. Bunu ifade etmek ic¢in “mali rantabilite” terimi kullanilir. Bu oran, firma
sahip veya sahipleri tarafindan saglanan sermayenin bir birimine diisen nispetini

ortaya koyar.

- Net Karin (Vergiden Sonraki Karin) Toplam Aktiflere Orani: Bir
firmanin yapmis oldugu yatirimlarin karliligini, bir baska ifade ile aktif

degerlerinin ne dl¢lide verimli kullanildigini géstermek i¢in hesaplanir.

- Esas Faaliyet Karimin Toplam Aktiflere Orani: Bir firmanin esas

faaliyetlerinin karliligin1 gosteren bir orandir.

- Net Karin Net Satis Tutarina Orani: Bu oran, firmalarin satiglarindan

ne kadar kar ettigini ortaya koymaktadir.

- Satilan Mal Maliyetinin Net Satis Tutarina Oram: Satiglarin icinde
maliyetin oranin1 vermektedir. Oranin diisme egiliminde olmasi olumlu bir

gelisme olarak diisiiniilebilir.

- Faaliyet Karimin Net Satis Tutarina Oram: Is hacmi rantabilitesi
olarak da degerlendirilen bu oran, bir firmanin esas faaliyetlerinin ne 6l¢iide karli

oldugunu ortaya koymaya yardimect olur.
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e. Biiyiime Oranlan

Bu oranlar satiglarin, 6z sermayenin, karin ve toplam aktiflerin bir dnceki

doneme gore degisimini gosterirler.

- Oz Sermaye Biiyiime Hiz1: Oz sermayenin bir 6nceki doneme gore pozitif

ya da negatif yonde degisimini gosteren bir orandir ve,

Oz Sermaye, — Oz Sermaye, <100

Oz Sermaye Biiyiime Hiz1 = .
Oz Sermaye, ,

seklinde hesaplanabilir.

- Net Satis Biiyiime Hiz1: Net satiglarin bir 6nceki doneme gore degisimini

gosteren orandir ve 6z sermaye biiyiime hizi gibi hesaplanabilir.

- Net Kar Bilyiime Hizi: Net karn bir 6nceki doneme gore degisimini

gosteren orandir ve 6z sermaye biiyiime hiz1 gibi hesaplanabilir.

- Aktif Biiyiime Hizi: Aktiflerin bir 6nceki doneme gore degisimini

gdsteren orandir ve 6z sermaye biiyiime hizi gibi hesaplanabilir.

f. Firmann Sabit Yiikiimliiliiklerini Karsilama Giiciinii Ol¢mek Icin

Kullanilan Oranlar

Bu oranlar iginde faiz karsilama orani ve borg servis orani agiklanacaktir.
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- Faiz Karsilama Orani: Faiz karsilama orani, bir firmanin 6demek

zorunda oldugu faizin kag katin1 kazandigini gosterir ve,

Kar + Odenen Faizler

Faiz Karsilama Oran1 = —; -
Odenen Faizler

seklinde hesaplanir. Bu oranin hesaplanmasi ile, firmanin mali darliga diismeden

faiz 6derken gelirlerinin ne dl¢iide azalabilecegi konusunda fikir edinilir.

- Borg¢ Servis Orani: Bu oran, firmanin uzun siireli bor¢ taksitlerini 6deme

giiclinii saptamak i¢in kullanilir.

Kar + Nakit Cikis1 Gerektirmeyen Giderler + Faizler

Bor¢ Servis Orani = - — -
Faizler + Anapara Taksit Odemeleri[1/(1-t)]

Yukaridaki formiilde t, firmanin geliri {izerinden 6demek zorunda oldugu vergi

oranini gostermektedir.

g. Kaldira¢ Oranlan

Kaldirag oranlari, finansal kaldirag ve faaliyet kaldira¢ oranlar1 olarak

aciklanabilir.

- Faaliyet Kaldiraci: Bir sirketin giderlerinin bir bdliimiiniin is hacmi ne olursa
olsun sabit gider niteliginde olmasi, faaliyet kaldiracina olanak vermektedir. Bu

oran,
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Kardaki Gorece Degisme

Faaliyet Kaldiraci Derecesi = —— — —
Uretim Ve Satislardaki Gorece Degisme

seklinde hesaplanabilir.

- Finansal Kaldirag: Bir sirketin kaynaklar1 arasinda sirkete sabit yiik

getiren kaynaklarin bulunmasi finansal kaldirag etkisine yol agmaktadir ve,

Net Kardaki Gorece Degigme

Finansal Kaldira¢ Derecesi = — - - - — -
Faiz Ve Vergiden Onceki Kardaki Gorece Degisme

seklinde hesaplanabilir.

h. Piyasaya fliskin Oranlar (Borsa Performans Oranlari)

Piyasada benzer varliklarin degerlemelerini karsilastirilabilmek igin,
degerleri standartlagtirmak gereklidir. Bu karsilagtirma, varliklarin yarattiklar

karla ve varliklarin kendi defter degerleri ile yapilabilir.

- Fiyat Kazan¢ Oram: Gelismis finansal piyasalara sahip iilkelerde,
finansal varlik fiyatlarinin yani sira kullanilan 6nemli bir deger olgiisii, fiyat
kazang oranidir. Sirketin piyasa degerinin yillik bazda net karin kag¢ kat1 oldugunu
gosterir ve hisse senedi fiyatlarinin hisse basina net kara bdliinmesi ile elde edilir.
Hisse senedinin degerinin diisiik ya da yiiksek oldugunu gostermektedir. Fiyat

kazang orani asagidaki gibi formiile edilebilir;

Hisse Senedi Fiyati

Fiyat Kazan¢ Orani (FK) = —
Hisse Basina Kar
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ya da,

Fiyat Kazang Oran1 (FK) = Piyasa Degeri

Net Donem Kari

Burada hisse basina kar, net karin hisse senedi sayisina oranlanmasi ile elde

edilmektedir.

- Piyasa Degeri Defter Degeri Orani: Yatirimcilar, hisse senetlerinin
goreceli olarak degerlenmeleri nedeniyle, genellikle hisse senedi i¢in piyasada
Odenen fiyat ile 6z sermayenin defter degeri arasindaki iliskiye bakmaktadir. Bu
oran, biiyiime potansiyeli ve her bir sektdrdeki yatirimin niteligine bagli olarak
sektorler arasindaki 6nemli farkliliklar gosterebilmektedir'™. Bu oran, hisse

senedinin piyasa degerinin 6z sermayesinin kag¢ kat1 oldugunu gostermektedir.

Hisse Senedi Piyasa Degeri

Piyasa Degeri Defter Degeri Oran1 = -
Pay Basina Defter Degeri

Burada pay basina defter degeri, 6z sermayenin hisse senedi sayisina oranlanmasi

ile elde edilmektedir.

4.2. MODELDE KULLANILACAK DEGiISKENLER VE VERILER

Yapilacak olan uygulamanin amaci; IMKB’de islem goren imalat
sanayiine ait hisse senetlerinin toplam risklerinin, genel endeksin toplam riskinden
bliyiik olma olasiligin1 etkileyen faktorlerin ortaya konulmasidir. Toplam riski

temsil etmek Tlzere, standart sapmaya gore istiinliiklerinden otiirii degisim

180 Giirbiiz & Yakup, a.e., s. 175
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katsayis1 (DK) kullanilacaktir. Degisim katsayis1 daha Once bahsedildigi gibi,

hisse senedi risklerinin beklenen getirilerine boliinmesiyle elde edilir.

Imalat sanayiinde 1992-2003 yillar1 arasinda siirekli islem goren hisse

senetlerinden, 26 tanesi O0rnek olarak seg¢ilmistir. Bu hisse senetlerinin isimleri

modeldeki siralarina gore Ek I’de yer almaktadir.

Incelenen 26 hisse senedinin ve IMKB Ulusal-100 endeksin riski, degisim

katsayist formiilii yardimiyla hesaplanmustir. Tablo 1°de IMKB Ulusal-100

endeksin degisim katsayilari (riskleri) yer almaktadir.

Tablo 1. 1992-2003 Yillarinda IMKB Ulusal-100 Endeksinin Toplam Riski

(Degisim Katsayisi, %)

Yillar Endeks
1992 1.430578
1993 -8.3623
1994 54.30445
1995 -1.68146
1996 1.161099
1997 -3.96243
1998 3.133934
1999 1.210792
2000 4.243142
2001 5.458888
2002 0.712172
2003 -16.8329

Tablo 2°de, IMKB’de islem gdren imalat sanayiine ait 26 hisse senedinin

hesaplanan degisim katsayilar1 (riskleri) yer almaktadir.

Uygulamanin yapilmasindaki amag, hisse senetleri toplam risklerinin genel

endeksin toplam riskinden biiylik olma olasiligini etkileyen faktorleri belirlemek

olduguna gore, bagimli degisken su sekilde tanimlanabilir;

Hisse senedi toplam riski > genel endeksin toplam riski ise, Y =1

Hisse senedi toplam riski < genel endeksin toplam riski ise, Y =0

Tablo 3’de ise, bagimli degiskene ait veriler yer almaktadir.
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Tablo 2. IMKB’de Islem Géren Imalat Sanayiine Ait Hisse Senetlerinin Toplam Riskleri (Degisim Katsayilari, %)

Hisse Senetleri 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003
Aksa 4411266 -20.2206 2.942192 -70.2305 1.316411 -3.48364 2.608091 3.55645 2.264043 2.542849 1.942091 3.461997
Bagfas 3.264817 8.249467 3.773985 -5.75582 2.620329 5.626273 1.191784 3.99392 2.071181 24.36602 1.098912 -4.73759
Bolu Cimento  4.572575 7.19358 2.645757 -5.43277 1.4941  10.30777 1.9877  1.880464 -27.3345 3.371145 1.357417 -6.94382
Duran Ofset 2.668126 -54.1403 5.307641 4.742051 2.319031 -2.23024 3.105448 3.017127 5.598506 1.973876 1.716034 -5.46099
Eczacibasi llag 2.357033 5.064656 112.5124 -19.4222 2.068034 4.061801 3.258351 1.448336 4.565022 6.782277 1.353048 -4.87986
Ege Endlistri -8.80198 2.228716 1.934918 -8.3857 3.696837 4.61598 1.173044 2.618215 2.371676 102.5269 1.001123 5.562947
Ege Giibre 2.984225 6.58863 3.737197 30.14689 2.430678 3.503396 2.506684 5.790564 3.68226 3.814375 1.299407 6.404798
Gentas 6.572103 14.93573 3.235619 15.05821 2.564095 -9.0133 1.467767 1.383967 3.190083 2.603658 1.29323 4.978118
Good-Year 4.437813 6.805741 7.104839 59.69928 2.127165 -17.5091 2.910786 1.236468 2.883859 6.619032 0.763632 3.067591
Giibre Fab. 1.988397 -19.2208 3.763184 -2.62784 1.99392 5.559687 4.748545 2.062855 9.316347 4.607718 0.667649 -153.236
Hektas 2.484418 26.31197 4.969994 930.3736 2.840427 8.684712 5.534726 3.203838 2.009279 5.651559 0.854069 21.89996
Kutahya Por. 4.487588 2.206467 4.661305 5.416083 2.645138 9.735633 3.446967 3.022808 8.612857 2.566636 1.882538 2.189501
Konya Cimento 2.369923 2.970681 8.051794 -11.0287 2.041657 4.503351 2.622582 2.927024 10.43289 2.89364 1.455354 3.474334
Petkim 14.27246 -18.9231 4.969599 -5.55865 2.240963 4.891824 1.737484 3.364547 2.778842 2.499323 1.428089 -3.35155
Pimas 2.262775 -3.27583 4.200347 -7.24216 2.095338 -5.73156 1.438892 1.445193 2.926988 6.38775 1.440675 4.649638
Sarkusan 3.068882 -26.3413 3.39409 -65.5453 1.482203 -10.3462 2.563162 3.129337 4.935456 2.639714 1.329929 104.0334
Tire Kutsan 2.897897 9.901586 10.71607 13.69973 1.66683 -5.96632 1.41025 3.910942 3.532826 2.289453 1.036654 5.260164
Usak Seramik  2.781712 -3.61528 6.909417 79.55901 3.512956 12.16657 3.019756 2.997073 74.67507 1.9628  2.014346 5.644078
Tupras 3.3502 -11.274 2.634734 -2.39038 1.618457 3.832838 1.816848 2.167473 3.876541 5.004965 1.978424 36.16551
Kartonsan 1.380058 37.83351 2.651814 10.76215 1.481172 18.8071 3.189191 2.194694 3.01589 2.624838 1.083901 -12.0344
Kelebek Mobilya 7.119176 -5.28226 8.633564 -8.20857 2.239394 -8.91832 3.074783 1.653645 3.84651 3.424626 1.587591 6.16924
Liiks Kadife 3.789513 5.442034 2.711881 -17.8467 2.404858 -2.38995 1.95598 1.568309 17.33471 2.420679 1.945796 -22.9542
Altinyildiz 12.25206 5.440129 13.79445 -8.05055 1.959787 -19.974 3.602209 1.937239 3.441427 11.03586 1.943531 -6.12473
Derimod 39.01235 4.381051 5.775974 4.659924 2.229574 -4.22233 2.398359 1.613254 4.231014 5.337965 1.510288 -6.39048
Akal Tekstil 9.062412 -6.02992 2.66467 78.65066 1.894846 -2.77656 3.267519 2.321397 3.731501 17.33389 0.769983 2.319834
Okan Tekstil 3.602963 62.91978 3.256797 4.776719 2561221 -3.36391 4.975677 6.153435 3.717319 3.384761 1.151135 -2.50051
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Tablo 3. ikili Tercih Degiskeni Olan Bagimh Degiskene Ait Veriler

Hisse Senetleri

1992

1993

1994

N

1996

N

1998

1999

=

—

2003

Aksa

Bagfas

Bolu Cimento

Duran Ofset

Eczicibasi ilag

Ege Endiistri

Ege Giibre

Gentas

Good-Year

Giibre Fab.

Hektas

Kiitahya Por.

Konya Cimento

Petkim

Pimas

Sarkusan

Tire Kutsan

Usak Seramik

Tiipras

Kartonsan

Kelebek Mobilya

Liiks Kadife

Altinyildiz

Derimod

Akal Tekstil

Okan Tekstil
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Bagimli degiskene ait veriler bu sekilde tanimlandiktan sonra, sira
bagimsiz degiskenleri belirlemeye gelmistir. Hisse senedi toplam riski, onceki
boliimlerde bahsedildigi gibi sistematik ve sistematik olmayan risklerden olusur.
Sistematik riskin kaynaklarindan olan enflasyon ve faiz oranlarindaki degismeler
makro iktisadi degiskenlerdir ve biitiin birimler i¢in ayni zaman serisine
sahiptirler. Bu nedenle, panel veriye uymazlar. Ayrica siyasi nedenlerle
yatirnmcinin panige kapilmasi gibi psikolojik faktorler de gozlenemediginden
model kapsamina alinamazlar. Bu nedenle kurulacak olan modelde sistematik
riskin kaynaklar1 yer almayacak, sadece sistematik olmayan riski etkileyen
faktorler modele bagimsiz degisken olarak alinacaktir. O halde amacimiz, sadece
sistematik olmayan riskin kaynaklarindan sayilabilecek bir takim finansal
oranlarin (rasyolarin) toplam risk tizerindeki etkilerini belirlemektir. Ancak daha
once ayrintilar1 ile acgiklanan finansal oranlardan toplam borglar toplam 06z
sermaye orant ve toplam borglar toplam aktif oram1 degiskenlerinin
korelasyonlarinin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle, toplam borglar toplam 6z sermaye
orant degiskeni; benzer sekilde toplam karin toplam aktiflere orani ile esas
faaliyet karimin toplam aktiflere orani degiskenlerinin korelasyonlarmin cok
yiiksek olmasi1 nedeniyle, toplam karin toplam aktiflere orani degiskeni kurulacak
olan modellerde yer almayacaktir. Ayrica, borg servis orani, finansal kaldirag ve
faaliyet kaldiraci degiskenlerine ait verilerin tam olmamasi, modelde kullanilacak
veri sayisina (dolayisiyla serbestlik derecesine) ciddi bir kisitlama getireceginden
modele alinmayacaktir. Boylece ilk asamada, sistematik olmayan riskin
kaynaklarindan olan ve Ek II’de yer alan 24 degisken, modelimizin bagimsiz

degiskenleri olarak diisiiniilebilir.

Daha once sayilan nedenlerle sistematik riskin kaynaklarimin modele
almamamasi, verilerinin eksikligi nedeniyle modele alinamayan degiskenler
olmasi, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda piyasa etkinliginin diisiik olmas,
diisiik bir derinlige sahip olmasi ve digsal faktorlerden etkilenme olasiliginin
yiiksek olmasi, gerek IMKB’nin halka acikliginin gerekse hisse senedi sayisinin
az olmasi ve finansal piyasada ¢ok 6nemli olan yatirimci davranislar (psikolojik

faktorler) nedenleriyle modelin agiklama giiciliniin diisiik olacag:1 beklenmektedir.
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Bu nedenle, uygulamadaki esas amacimiz, bagimli degiskeni etkileyebilecek
faktorlerin ortaya konmasidir, bu faktdrlerin modeli agiklama giicii bizim i¢in

ikinci plandadir.

Bagimsiz degiskenleri olusturan finansal oranlara ait veriler, sirketlerin
bilangolarindan tek tek hesaplanmistir. Riski etkileyebilecek cok fazla sayida
degisken olmas1 ve bu degiskenlerin aralarinda ¢oklu baglanti olma olasiligi, bu
degiskenlerin hepsinin modelde bagimsiz degisken olarak yer almasini olanaksiz
kilmaktadir. Bu nedenle, bagimsiz degisken sayisinin azaltilmasi gereklidir.
Bagimsiz degisken sayisini azaltmak icin stepwise regresyon (adim adim ya da
adimsal regresyon) yontemi kullanilmistir. Stepwise regresyon lojistik olarak
yapilmistir ve sonugta bagimsiz degisken sayisi 24 taneden 5 taneye indirilmistir.
Stepwise regresyon tahminleri Ek III’de verilmektedir. Stepwise yOntemi
sonucunda sec¢ilen bagimsiz degiskenler; uzun vadeli borglarin toplam pasiflere
orani (X24), satilan mal maliyetinin net satis tutarina orani (X19), aktif biiylime

hiz1 (X2), satig biiylime hiz1 (X20), maddi duran varliklar devir hiz1 (X15)’dir .

4.3. TAHMIN EDILEN MODELLER

Stepwise yontemi ile bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra, modelin
sabit etkiler varsayimi ile mi, tesadiifi etkiler varsayimi ile mi kurulacagina karar

vermek i¢in bir takim testler yapilmistir.

1. Test: LM Testi

Breusch ve Pagan’in Lagrangian Multiplier (LM) testinin, tesadiifi
etkilerin gecerliligini sinamak i¢in yapildigindan daha once bahsedilmisti. Ek
IV’e bakildiginda, LM testi igin hesaplanmis y* degerinin 0.68 oldugu goriiliir.

Bu deger 1 serbestlik dereceli > tablo degeri* ile karsilastirilinca y* hesap

" Stepwise yontemi; calismada birden fazla bagimsiz degisken 6ngoriiliiyorsa arastirmact hem
gercekten tek basina etkin olan nedensel etkenleri ayird edebilmek hem de sadece yeterli sayida
degisken kullanarak en yiiksek kestirimi saglamak i¢in bir ara¢ olarak tanimlanabilir.

" %95 giiven seviyesinde, 1 serbestlik dereceli y” tablo degeri: 3.84"diir.
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degeri y* tablo degerinden kiiciik oldugundan (ya da Prob>chi2=0.4088) H,

hipotezinin kabul edildigi yani tesadiifi etkilerin gegerli olmadig1 sOylenebilir.

2. Test: LR Testi

Tesadiifi etkilerin gegerli olmadiginin kabuliinden sonra, modelin sabit
etkiler varsayimi ile mi klasik model olarak m1 kurulacagina karar vermek i¢in LR
testi yapmak gereklidir. Bu testte sabit etkili model kisitsiz; klasik model kisith
model olarak kabul edilir ve her iki modelin log-olabilirliklerinin yardimiyla test

yapilir.

Kisitlhh modelin log-olabilirliginin -182.4162 oldugu (bkz. Ek XVI) ve
kisitsiz  modelin log-olabilirliginin ise -135.93032 (bkz Ek V) oldugu
goriilmektedir. LR istatistigi su sekilde hesaplanabilir;

2%(I(kusitl)-(Kisttsiz))=2*(-182.4162-(-135.93032))= -92.97176

Bu deger 1 serbestlik dereceli y” tablo degeri (3.84) ile karsilastirilinca, Hy
hipotezi reddedilir ve sabit etkili modelin gegerli olduguna karar verilir. O halde,

modeller sabit etkiler varsayimu ile kurulmalidir.

1. Model: Sabit Etkili Logit Model

Sabit etkiler varsayim altinda kalitatif bagimli degiskene sahip modeller
i¢in, sabit etkili logit model akla ilk gelen secenektir. Bu modelin tahminlerine

bakildiginda (ayrintili ¢ikt1 Ek V’te yer almaktadir);

Y = 0.253X19-0.047X15-0.007X2+5.987X24-0.008X20
z  (236) (-0.94) (-1.86)  (L.77) (-2.25)
p  (0.018) (0.349) (0.063)  (0.077) (0.024)
LR =29.29 (p = 0.0000) , pseudo-R*=0.0638
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Bu modelde z istatistik degerlerine bakildiginda; bu degerlerin z tablo
degerinden” kiiciik olmas1 sebebiyle %95 giiven diizeyinde X15 degiskenine ait
katsaymin sifir oldugu seklinde kurulan Hy hipotezi kabul edilecek bir baska ifade
ile bu degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisinin anlamsiz oldugu kabul
edilecektir. Diger degiskenler ise anlamlidir. X19 ve X20 degiskenleri %95 giiven
diizeyinde; X2 ve X24 degiskenleri ise %90 giiven diizeyinde anlaml1 sayilabilir.
p (probability) degerlerinden de ayni sonug ¢ikarilabilir; drnegin X19 degiskeni
ele alindiginda bu degiskenin modele alinmasiyla I. tip hata yapma olasiligi 0.019
(%1,9)’dur; %98 giiven diizeyinde bu degisken anlamlidir. X15 degiskenine ait p
degerlerinin ise 0.1°den biiyiikk olmasi nedeniyle %90 giiven diizeyinde bu
degiskenin anlamsiz oldugu sodylenebilir. Bundan sonraki yorumlar, daha pratik

oldugu i¢in p degerleri kullanilarak yapilacaktir.

Anlamlit olan degiskenlerin katsayilarinin isaretleri incelendiginde tiim
isaretlerin teoride beklenen yonde oldugu goriilmektedir. Satilan mal maliyetinin
net satiglara oram1 degiskenine (X19’a) iliskin katsayinin isareti pozitiftir. Bu
oranin artmasi, inceleme doneminde satiglarin iginde satilan mal maliyetinin
arttigim  gostermektedir ki bu da firma i¢in olumsuz bir gelisme olarak
sayilabileceginden riskliligi arttiran bir etken olarak diisliniilebilir. Aktif biiytime
hiz1 (X2) ve satig biiylime hiz1 (X20) degiskenlerinin isaretleri negatiftir. Bir
firmada aktiflerde ve satiglarda bir Onceki doneme gore biiylimenin artmasi
olumlu bir gelisme sayilabileceginden riskliligi azaltict bir unsurdur. Uzun vadeli
borglarin toplam pasiflere oran1 degiskeninin (X24) isareti ise pozitiftir. Bu oranin
yiikselmesi, firmanin kullandig1 kaynaklar arasinda uzun stireli borglarin goreli
olarak 6neminin artti§ini ortaya koyar. Asir1 derecede uzun vadeli bor¢ kullanima,
firmalarin her yil 6demek zorunda kalacaklar1 faiz yiiklerini arttirdigi gibi,
Ozellikle ekonominin durgunluk donemlerinde firmalarin borg taksitlerini
O0deyememe olasiligint da arttirir. Sadece konjonktiir hareketleri az ve satiglari
istikrarli firmalar i¢in, uzun vadeli bor¢ kullanimi1 daha uygundur. Bu nedenlerden
dolay1 degiskenin risklilik iizerindeki etkisinin olumsuz oldugu, riskliligi arttirici

bir etken oldugu sdylenebilir.

" %95 giiven seviyesinde z tablo degeri: 1.96°dur.
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Ikili secim modellerinde, modelde parametrelerin hepsinin birlikte
anlamliligin1  smnayan F testinin yerine, LR testinin kullanilacagindan
bahsedilmisti. LR istatistiginin p degeri 0.05’ten kii¢iik oldugundan, %95 giliven
diizeyinde Hy hipotezinin reddedildigi yani modeldeki bagimsiz degiskenlerin
beraberce bagimli degiskeni agiklamakta anlamli oldugu sdylenebilir. Ayrica bu
tiir modellerde R” yerine pseudo-R* kullanilir. Bu degere bakildiginda modelde
tim bagimsiz degiskenler beraberce, bagimli degiskendeki degiskenligin %6’sin1
aciklamaktadir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama giicii olarak
%6 diisiik bir diizeydir. Fakat tercih modellerinde R*’nin klasik regresyonlardan
hesaplanan R*den oldukga diisik oldugu goz oniinde bulundurulmalidir. Ote
yandan, daha 6nce bahsedilen nedenlerden dolay1 da R%nin diisiik ¢ikmig oldugu
diistiniilmektedir. Nitekim basta da ifade etigimiz gibi tahminlerde oncelikli

amacimiz R*’yi yiikseltmek degildir.

2. Model: Sabit Etkili Within Regresyon Modeli

Model sabit etkiler varsayimi altinda dogrusal olasilik modeli ile tahmin

edildiginde sonuglar asagidaki gibi elde edilmistir (bkz Ek VI);

Y =0.819+0.057X19-0.011X15-0.001X2+1.195X24-0.001X20
t (8.04) (2.60) (-1.02) (-1.97) (1.84)  (-2.38)

p (0.000) (0.010) (0.311) (0.050) (0.067) (0.018)
R* = 0.0922, grup-i¢i R* = 0.1060, gruplar-aras1 R* = 0.0290
F(5,269) = 6.38 Prob>F = 0.0000, cor(u, Xp)=-0.1690

Tiim u’lar=0’1 sinayan F test: f(25, 269) = 0.86 Prob>F = 0.6569

Katsayilarin  tek tek anlamliliklarinin  sinanmasinda  kullanilan  t
istatistiginin p degerlerine bakildiginda, sabit etkili logit modelindeki gibi X15
degiskeni disindaki bagimsiz degiskenlerin bagimhi degisken iizerindeki
etkilerinin anlamli oldugu goriilmektedir (p<0.1). Parametrelerin isaretleri bir

onceki modelle ayn1 ve beklenen yondedir. F istatistigi i¢in p degerine bakilirsa,
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Hy hipotezinin reddedildigi yani modeldeki bagimsiz degiskenlerin beraberce,
bagimli degiskeni aciklamakta anlamli oldugu soylenebilir. Modeldeki tim
bagimsiz degiskenler beraberce, bagimli degiskendeki degiskenligin %9’unu
aciklamaktadir. Ayrica tiim u’larin (birim etkinin) 0’a esit oldugu hipotezi de F
testi ile test edilmis ve p degerinden hareketle (0.5) Hy hipotezi kabul edilmistir.
Yani %95 olasilikla tiim u’lar sifira esittir. Bu da, sabit etkiler varsayiminin bir
sonucudur. Ayrica sabit etkiler varsayimi ile kurulan modellerde, birim etki (u) ile
bagimsiz degiskenler (X) arasinda korelasyona izin verildiginden bahsedilmisti,

bu korelasyon %-1.16’dur.

Yapilan testler sonucunda, modelde sabit etkiler varsayiminin gegerli
olduguna karar verilmis olsa da, bu modeller iyi performans sergilememistir.
Kargilagtirma yapmak amaciyla model tesadiifi etkiler varsayimiyla da
coziilecektir. Ayrica, amag¢ Ornekteki etkileri yorumlamaktan ziyade, tiim etkiler
icin yorum yapmak (birim etkilerden bagimsiz yorum yapmak), yani tiim ana
kiitle i¢in sonug¢ cikarmak oldugu i¢in tesadiifi etkiler varsayimini kullanmak

mantikli bir yol gibi goriilebilir.

3. Model: Tesadiifi Etkili Logit Model

Tesadiifi etkili logit modeli ile elde edilen tahmin sonuglar1 asagidaki

gibidir (bkz. Ek VII).

Y = 1.616 + 0.184X19-0.077X15-0.006X2+3.560X24-0.007X20
z (465 (2.01) (249) (-1.67) (1.63)  (-2.18)

p  (0.000) (0.044) (0.013) (0.094) (0.102) (0.030)
Pseudo R? = 0.0772, Wald = 26.24 (p=0.0001)

Bu modeldeki tiim parametreler i¢in p degerleri 0.1 degerinden kiiciik
oldugu i¢in, sabit terim ve tim bagimsiz degiskenlerin %90 giiven diizeyinde
modelde anlamli oldugu sdylenebilir. Katsayilarin isaretleri beklendigi yondedir.

Daha once kurulan modellerden farkli olarak bu modelde, diger modellerden
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farkli olarak X15 degiskeni de anlamlidir ve isareti incelenmelidir. Modelimizde
maddi duran varliklarin devir hizi degiskeninin (X15) katsayisinin isareti
negatiftir. Bu oranin yiikselme egiliminde olmasi, isletmede atil kapasitenin
azaldig1 seklinde yorumlanabilir, bu da risklilik {izerinde azaltic1 etkisi olan bir
faktordiir. F testini ikame eden Wald istatistiginin p degerinin 0.05’ten kiiclik
olmast nedeniyle, Hy hipotezinin reddedildigi yani modeldeki bagimsiz
degiskenlerin beraberce bagimhi degiskeni aciklamakta anlamli oldugu
soylenebilir. Pseudo-R* degerinde de, modeldeki tim bagimsiz degiskenler
beraberce bagimli degiskendeki degiskenligin %7’sini agiklamakta oldugu sonucu

cikarilabilir.

4. Model: Tesadiifi Etkili Probit Model

Tesadiifi etkiler varsayimiyla, probit modelin tahmini asagidaki gibidir

(bkz. Ek VIII);

Y = 0.986 + 0.111X19-0.047X15-0.003X2+2.124X24-0.004X20
z (4.79)  (2.10) (2.54) (-1.68) (1.64)  (-2.14)

p (0.000) (0.035) (0.011) (0.094) (0.101) (0.032)
Wald = 28.06 (p=0.0000), Pseudo R> = 0.0767

Bu modelin parametrelerinin anlamlilig1 i¢in p degerlerine bakildiginda,
tiim bagimsiz degiskenlerin z istatistiklerinin p degerlerinin 0.1°den kii¢iik oldugu
yani tiim bagimsiz degiskenlerin anlamli oldugu sdylenebilir. Wald istatistiginin p
degerine bakildiginda, Hy hipotezinin reddedildigi yani modeldeki bagimsiz
degiskenlerin beraberce bagimhi degiskeni aciklamakta anlamli oldugu
sOylenebilir. Modeldeki tim bagimsiz degiskenler beraberce, bagimli

degiskendeki degiskenligin %7’sini agiklamaktadir.
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5. Model: Tesadiifi Etkili Tamamlayic1 Log-Log Model

Model, tamamlayici log log (cloglog) modeli kurularak tahmin edilmistir

ve sonuglart asagidaki gibidir (bkz. Ek IX).

Y = 0.707 + 0.146X19-0.055X 15-0.004X2+1.917X24-0.004X20
z (332) (L77) (2.62) (-1.66) (1.54) (-1.91)
p (0.001) (0.077) (0.009) (0.098) (0.124)  (0.056)
Wald = 25.53 (p=0.0001)

Bu modele bakildiginda katsayilarin anlamliligini 6lgmeye yarayan z
istatistiginin olasilik (p) degerleri 0.1 degeri ile karsilagtirilinca, X24 disindaki
tim degiskenlerin anlamli oldugu goriliir. Bagimsiz degiskenler beraberce

bagiml degiskeni agiklamakta anlamlidir.

6. Model: Tesadiifi Etkili Esnek Genellestirilmis EKK (FGLS)

Ayni degiskenler kullanilarak model, panellerin homoskedastik oldugu ve
otokorelasyonun olmadig1 varsayimiyla esnek genellestirilmis EKK yontemi ile
¢oziildiigiinde tahmin sonuglar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir (ayrintili ¢iktilar Ek

X’da yer almaktadir).

Y = 0.863 + 0.040X19-0.016X15-0.001X2+0.723X24-0.001X20

z (1234) (224) (259 (-1.75)  (1.68)  (-2.29)
p (0.000) (0.025) (0.010) (0.080) (0.094) (0.022)
Wald = 33.22 (p=0.0000)

Bu modelde katsayilarin anlamliligt  6lgmek i¢in kullanilan z
istatistiklerinin p degerlerine bakilinca, tiim bagimsiz degiskenler i¢in %90 giiven
seviyesinde Hy hipotezinin reddedildigi yani bu degiskenlerin anlamli oldugu ve

modelde yer almasi gerektigi sOylenebilir. Katsayilarin isaretleri diger modellerle

159



ayni ve teoriye uygundur. Wald istatistiginin p degerine bakilinca, bu degerin
0.05’ten kiiciik oldugu yani Hy hipotezinin reddedildigi, modeldeki bagimsiz
degiskenlerin beraberce bagimli degiskeni acgiklamakta %95 giiven diizeyinde

anlamli oldugu sdylenebilir.

7. Model: Tesadiifi Etkili Genellestirilmis EKK (GLS)

Ayn1 model genellestirilmis EKK yontemi ile tahmin edilmistir ve

sonuglar asagidaki gibidir (ayrint1 i¢in bkz. Ek XI).

Y =0.863 + 0.040X19-0.016X15-0.001X2+0.723X24-0.001X20
z (12.22) (2.22) (-2.56) (-1.73)  (1.66)  (-2.27)
p (0.000) (0.027) (0.010) (0.083) (0.097)  (0.023)
Wald = 32.56 (p=0.000), cor(u, X) = 0 (varsayilir)

R?: 0.0997, R* (grup-ici): 0.1009 ve R? (gruplar-arasi): 0.1182

Parametrelerin anlamliligini smamak i¢in kullanilan z istatistiginin p
degerlerine bakildiginda, tiim bagimsiz degiskenler i¢in Hy hipotezinin %90
giiven seviyesinde reddedildigi yani bu degiskenlerin anlamli oldugu ve modelde
yer almasi gerektigi sdylenebilir. Katsayilarin isaretleri tiim modellere oldugu
gibidir. Wald istatistiginin p degeri 0.05’den kii¢iik oldugu i¢cin Hy hipotezi
reddedilir ve modeldeki bagimsiz degiskenlerin beraberce bagimli degiskeni
agiklamakta anlamli oldugu s6ylenebilir. Gruplar i¢i R* degeri %10, gruplar arasi
R? degeri %11 ve tiim R? degeri %9,9’dur; modelin tiim bagimsiz degiskenlerinin
hep beraber bagimli degiskendeki degiskenligi agiklama giicii %9,9’dur. Tesadiifi
etkiler modeli, sabit etkili modellerin aksine birim etkiler ile aciklayici

degiskenlerin korelasyonsuz oldugunu varsayimi ile tahmin edilir.

Bu model de tesadiifi etkili logit, probit ve cloglog modelleri ile yakin
olmakla birlikte, esnek genellestirilmis EKK yontemiyle neredeyse ayni sonuglari

vermistir.
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8. Model: Tesadiifi Etkili Maksimum Olabilirlik (ML)

Ayn1 model GEKK ve esnek GEKK modellerine alternatif olan ML
yontemi ile tahmin edilmistir ve sonuclar1 asagidaki gibidir (bkz. Ek XII).

Y =0.863 + 0.040X19-0.016X15-0.001X2+0.723X24-0.001X20
z (1234) (224) (-2.59) (-1.75)  (1.68)  (-2.29)
p (0.000) (0.025) (0.010) (0.080) (0.094)  (0.022)
Pseudo R* = 0.0784, LR = 31.51 (p=0.0000)

Bu modelin sonucglarina bakildiginda katsayilarin anlamliligini 6lgmeye
yarayan z degerlerinin olasiliklariin (p) 0.1°den kii¢iik oldugu goriilmektedir,
yani bu bagimsiz degiskenler icin Hy hipotezinin %90 anlamlilik diizeyinde
reddedildigi, dolayisiyla bu degiskenlerin anlamli oldugu sdylenebilir. LR
istatistigi i¢in de Hp hipotezinin reddedildigi yani modeldeki bagimsiz
degiskenlerin beraberce bagimhi degiskeni aciklamakta anlamli oldugu
sdylenebilir. R* degeri %7.8’dir. Bu modelin tahminleri de genellestirilmis EKK

modeli ile aynidir.

Bagimli degiskenin nitel yapida oldugu modellerin tesadiifi etkiler

tahminlerinin birbirine yakin; dogrusal olasilik modelini tahmin etmek igin
kullanilan GEKK, esnek GEKK ve ML yo6ntemleri ile elde edilen tahminlerin ise

birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

9. Model: Tesadiifi Etkili Tobit Model

Bagimlhi degiskenin nitel oldugu durumla, bagimli degiskenin sansiirli
yapida oldugu duruma kiyaslamak amaciyla Tobit model kullanilacaktir. Bu
modelde bagimli degisken tobit modele uygun sekilde yapilandirilacaktir.
Modelin bagimli degiskeni su sekilde gosterilebilir;
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Hisse senedi toplam riski > genel endeksin toplam riski ise, Y* =Y

Hisse senedi toplam riski < genel endeksin toplam riski ise, Y* =0

Burada, Y hisse senedi risk degerlerini, Y*=0 ise sansiirlii olan gozlemleri
gostermektedir. Bu karsilastirma yapildiktan sonra bagimli deg§iskenin 190
sansiirsliz ve 110 soldan sansiirlii gézlemi oldugu goriilmiistiir. Diger modellerle
aynt bagimsiz degiskenlerle tesadiifi etkili tobit modelinin tahmini asagidaki

gibidir (bkz. Ek XIII).

Y1 = 17.642 + 2.68X19-2.035X15-0.052X2+35.465X24-0.302X20

z (1.52)  (0.77) (-1.78) (-0.40)  (0.50)  (-2.40)
p (0.128) (0.438) (0.075) (0.687) (0.618) (0.017)
Wald = 15.05 (p=0.0102)

Bu modelin katsayilarinin anlamliligini 6lgmeye yarayan z degerlerine
bakildiginda X15 ve X20 degiskeninin %90 giliven seviyesinde anlamli oldugu

gorlilmektedir. Diger degiskenler ise anlamsizdir.

Ayrica tiim bagimsiz degiskenlerin ayni oldugu varsayimi altinda bagimli
degiskenin kesikli yapida oldugu durum da tartisilacaktir. Kesikli modelde
bagimli degisken Tobit modeline benzer sekilde kurulur, fakat Tobit modelinde
bagimli degiskenin sifir olan gézlemleri, bu modelde hem bagimli hem bagimsiz
degiskenler i¢cin gozlenmemis kabul edilir. Yani hisse senedi toplam riskinin,
genel endeksin toplam riskinden kii¢iik oldugu durumda, hem bagimli hem
bagimsiz degiskene ait verinin olmadigi kabul edilir. Toplam gozlem sayisi
189’dur. Kesikli model, hem sabit hem de tesadiifi etkiler varsayimiyla GEKK

metodu ile tahmin edilmistir.
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10. Model: Sabit Etkili Kesikli Model

Sabit etkili kesikli modelin tahmin sonuglar1 asagidaki gibidir (bkz.
Ek XIV).

Y2 =21.789 - 0.808X19-0.081X15+0.045X2-12.075X24-0.201X20
t (1.08)  (-0.16) (-0.03)  (0.27) (-0.10)  (-1.26)
p (0.281) (0.873) (0.973) (0.790) (0.919) (0.211)
F(5,158)=0.51 (p=10.7662)

R? (grup-ici): 0.016, R? (gruplar-arast): 0.0072 ve R? (tiim): 0.0153

Bu modele bakildiginda tiim katsayilarin anlamliligin1 6lgmeye yarayan t
degerlerinin olasiliklarinin (p) 0.05’den biiyiik oldugu goriilmektedir, yani tim
bagimsiz degiskenler ve sabit terim i¢in Hy hipotezinin %5 anlamlilik diizeyinde
kabul edildigi dolayisiyla bu degiskenlerin anlamsiz olduklar1 sdylenebilir. F
istatistiginin p degerinin de 0.05’ten biiyiik oldugu, bu nedenle Hy hipotezinin
kabul edildigi yani modeldeki bagimsiz degiskenlerin beraberce bagimli degiskeni
aciklamakta anlamsiz oldugu sdylenebilir. Bu modelin performansi iyi degildir,
baz1 degiskenlerin katsayilarinin isaretleri beklenenin tersi yonde degismistir.

Uygulama ¢alismamizda, tesadiifi etkili kesikli model de denenecektir.

11. Model: Tesadiifi Etkili Kesikli Model

Tesadiifi etkiler varsayimiyla kesikli modelin tahmin sonuglar1 asagidaki

gibidir (bkz. Ek XV).

Y2 =26.985 - 0.862X19-0.931X15+0.059X2-31.989X24-0.202X20
z (205 (-0.02) (-0.69) (0.39) (-0.40)  (-1.33)
p (0.040) (0.984) (0.488) (0.700) (0.692)  (0.183)
Wald(5) = 3.35 (p = 0.6456)

R? (grup-igi): 0.0151, R* (gruplar-arasi): 0.0387 ve R* (tiim): 0.0180
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Bu modele bakildiginda tiim katsayilarin anlamliligin1 6lgmeye yarayan z
degerlerinin olasiliklarinin (p) 0.05°den biiylik oldugu ve anlamsiz olduklari
sOylenebilir. Wald istatistiginin p degerinin de 0.05’ten biiyiik oldugu bu nedenle
Hp hipotezinin kabul edildigi yani modeldeki bagimsiz degiskenlerin beraberce
bagimli degiskeni aciklamakta anlamsiz oldugu soylenebilir. Ayrica bir ¢ok

degiskenin katsayilarinin isaretleri degismis ve beklenenin tersi yonde ¢ikmistir.

12. Model: Klasik Logit Model

Ayni degiskenler icin klasik logit model de denenmistir. Bu modelle
verinin panel yapist ithmal edilir, birim ve zaman etkilerinin hi¢ olmadigi

varsayilir. Tahmin sonuglari asagidaki gibidir (bkz. Ek XVI).

Y = 1.616 + 0.184X19-0.077X15-0.006X2+3.560X24-0.007X20

z (4.65) (2.01) (249 (-1.67) (1.63)  (-2.18)
p (0.000) (0.044) (0.013) (0.094) (0.102) (0.030)
LR =30.54 (p=0.0000)  Pseudo-R% 0.0772

Bu modeldeki tiim parametreler i¢in p degerleri 0.1 degerinden kiiciik
oldugu i¢in tiim bagimsiz degiskenlerin %90 diizeyinde anlamli oldugu
sOylenebilir. Katsayilarin isaretleri beklendigi yondedir. LR istatistiginin p
degerinin 0.05’ten kiiciik olmasi nedeniyle, Hy hipotezinin reddedildigi yani
modeldeki bagimsiz degiskenlerin beraberce bagimli degiskeni agiklamakta
anlamli oldugu sdylenebilir. Modeldeki tim bagimsiz degiskenler beraberce,
bagimli degiskendeki degiskenligin %7’sini aciklamaktadir. Bu model tesadiifi
etkili logit modelle aynidir.
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SONUC

Ekonometri literatliriinde son zamanlarda o6zellikle mikro ekonometrik
verilerle calisildiginda, dogrusal olmayan panel veri modellerinin sikca
kullanildig1 goriilmektedir. Bu modeller kullanilarak, panel veri ile ¢aligilirken
bagimli degiskene ait verinin smirli yapida oldugu varsayiliyorsa tahmin

yapabilmek miimkiin hale gelir.

Bu calismada, IMKB’de islem géren imalat sanayiine ait hisse senetlerinin
toplam risklerinin (degisim katsayilarinin), genel endeksin toplam riskinden
bliyiik olma olasiligini etkileyen faktorler belirlenmeye calisilmistir. Bu faktorler
belirlenirken, riskin kaynaklar tartisilmis ve sadece sistematik olmayan riski
etkileyen rasyolarin (bilancolardan elde edilen oranlar) panel veri yapisina uygun
oldugu i¢in modele bagimsiz degisken olarak alinabilecegine karar verilmistir.
Hisse senetlerinin toplam risklerinin genel endeksin toplam riskinden biiyiik
olmasi olasilig1 bagimli degiskeni, ikili nitel degisken yardimiyla tanimlanmustir.
Bagimsiz degisken sayisinin ¢ok fazla olmasinin degiskenler arasi c¢oklu
baglantiya neden olacagi diisiiniilmektedir, bu da modelin tahminini imkansiz
kilar. Bu nedenle yeterli sayida bagimsiz degisken kullanarak en iyi tahmini
yapmay1 amaclayan stepwise regresyon yontemi uygulanmistir ve sonugta bagimli
degiskeni etkileyen rasyolardan olusan bagimsiz degisken sayis1 24 taneden 5
taneye indirgenmistir. Bu degiskenler; satilan mal maliyetinin net satiglara oran,
maddi duran varlik devir hizi, aktif biiyiime hizi, satig biiyiime hiz1 ve uzun vadeli
borglarin toplam pasiflere oranidir. Bagimsiz degiskenler bu sekilde secildikten
sonra, modelin tahminine en uygun varsayimin belirlenmesi i¢in bir takim testler
yapilmig ve sabit etkiler varsayimmin modelin en uygun olduguna karar
verilmigtir. Sabit etkiler varsayimiyla ¢esitli modeller denenmis ve birbirleriyle
kiyaslanmistir. Tesadiifi etkiler varsayimini kullanmanin, tiim ana kiitle i¢in sonug
cikarmak istendiginde daha uygun olmasi nedeniyle, tesadiifi etkiler ile

kurulabilecek modeller de denenmistir.

Genel olarak kurulan modellere bakildiginda, sabit etkiler varsayimi ile
kurulan modellerde (logit ve within) maddi duran varlik devir hiz1 degiskeninin

bagimli degiskeni etkilemekte anlamli olmadigi goriilmiistiir. Tesadiifi etkiler
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varsayimi ile hareket edildiginde ise, farkli modeller (tesadiifi etkili logit, probit,
cloglog, GEKK, esnek GEKK ve ML) kurulmustur. Tesadiifi etkili logit, probit ve
cloglog modellerinde tiim bagimsiz degiskenlerin anlamli oldugu ve bu
modellerin birbirine ¢ok yakin performans gosterdigi goriilmiistiir. Dogrusal
olasilik modeli (DOM) i¢in yine tesadiifi etkiler varsayimiyla, GEKK, esnek
GEKK ve ML yontemleri ile tahminler denenmistir. Bu modellerde panellerin
homoskedastik oldugu ve modelde otokorelasyon olmadigr varsayimlari
yapilmistir. Bu li¢ model neredeyse birbirinin ayni sonuglari vermis olmakla
birlikte bu modellerde tiim bagimsiz degiskenlerin anlamli oldugu goriilmiistiir.
Ayrica bu modellerin tahminlerinin, tesadiifi etkili logit, probit ve cloglog

modelinden ¢ok da farkli olmadig1 goriilmiistiir.

Yukarida bahsedilen sabit ve tesadiifi etkili modellerde bagimli degiskenin
nitel yapida oldugu varsayilmisti. Bunun yaninda bu modellerle kiyaslamak
amaciyla, bagimli degiskenin sansiirlii ve kesikli yapida oldugu varsayim
yapilmistir. Bu baglamda tesadiifi etkili tobit model; sabit etkili ve tesadiifi etkili
kesikli modeller de denenmistir. Tobit modelinde, maddi duran varlik devir hizi
ve satis biiyiime hiz1 degiskenlerin bagimli degiskeni ag¢iklamakta anlamli oldugu,
diger degiskenlerin ise anlamsiz oldugu goriilmiis olmakla birlikte, bu modelde
katsayilarin isaretlerinin diger modellerle ayni ve teoride beklenen yonde oldugu
dikkat ¢ekmistir. Sabit ve tesadiifi etkili kesikli modeller de ise, ¢ogu bagimsiz
degiskenin anlamsiz oldugu ve tesadiifi etkili kesikli modelde bazi1 parametrelerin

isaretlerinin beklenenin tersi yonde oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak, her ne kadar yapilan testler sonucunda sabit etkili modelin,
uygun model oldugu kabul edilmis olsa da denenen tesadiifi etkili modeller daha
iyi sonuglar vermistir. Tesadiifi etkili logit, probit, cloglog, genellestirilmis EKK,
esnek genellestirilmis EKK ve ML yontemleri ile model tahminlerinin
performanslar1 birbirine ¢ok yakin oldugundan bu modellerin birbirini ikame
edebilir nitelikte oldugunu sdylemek yanlis olmayacaktir. Bu sonugta, gézlem
sayisinin fazla olmasinin da etkisi oldugu diistinlilmektedir. Sansiirli ve kesikli

modeller de ise, bagimh degiskenin verilerinde 0 olan gozlemlerin hig
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gozlenmemis olarak kabul edilmesi nedeniyle tahminleri, diger yoOntemlerle

yapilan tahminlere benzerlik gostermemektedir.

Kurulan modellerde beklenildigi gibi, kullanilan degiskenlerin bagiml
degiskeni aciklama ylizdelerinin diigiik oldugu goriilmiistiir. Nitel bagimli
degiskenli modellerde R*’nin diisik ¢tkmasi beklenen bir durumdur. Ayrica veri
yapist uygun olmadig1 i¢in modele almamayan degiskenlerin ve IMKB iizerinde
cok biiytik etkileri olan makro-iktisadi degiskenlerin (faiz orani ve enflasyon gibi)
ve yatirimer davraniglarinin bagimli degisken {iizerindeki etkilerinin géz ardi
edilmesinin de R*nin disiik ¢ikmasinda payr vardir. Bunun yaninda, zamanla
riski etkileyen faktorlerin daha saglikli olarak ortaya konabilmesi ile, bu
faktorlerin de modellere ilave edilip daha iyi bir anlamlilik diizeyinin yakalanmasi

amaclanmaktadir.
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I. IMKB’DE ISLEM GOREN IMALAT SANAYIINE AIT HISSE
SENETLERI

1- Aksa

2- Bagfas

3- Bolu Cimento

4- Duran Ofset

5- Eczacibasi llag
6- Ege Endiistri

7- Ege Giibre

8- Gentas

9- Good-Year

10- Giibre Fabrikalari
11- Hektas

12- Kiitahya Porselen
13- Konya Cimento
14- Petkim

15- Pimasg

16- Sarkuysan

17- Tire Kutsan

18- Usak Seramik
19- Tupras

20- Kartonsan

21- Kelebek Mobilya
22- Liiks Kadife

23- Altinyildiz

24- Derimod

25- Akal Tekstil

26- Okan Tekstil
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II. KULLANILAN BAGIMSIZ DEGISKENLER VE KODLARI

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

X15

X16

X17

X18

X19

X20

X21

X22

X23

X24

: Alacak Devir Hiz1

: Aktif Biiylime Hiz1

: Aktif Devir Hiz1

: Toplam Bor¢/Toplam Aktif

: Cari Oran

: Faaliyet Kar1/Net Satiglar

: Esas Faaliyet Kari/Toplam Aktif
: Faiz Karsilama Orani

: Fiyat Kazang Katsayisi

: Kar Buytme Hiz1

: Toplam Kar/Toplam Sermaye

: Toplam Kar/Toplam Satiglar

: Kisa Vadeli Borglar/Toplam Borg
: Likidite Oram

: Maddi Duran Varlik Devir Hiz1

: Maddi Duran Varliklar/Oz Sermaye
: Nakit Oran

: Piyasa Degeri Defter Degeri Orani
: Satilan Mal Maliyeti/Net Satislar
: Satis Biiytime Hizi

: Sermaye Biuyime Hizi

: Sermaye Devir Hizi

: Stok Devir Hiz1

: Uzun Vadeli Borglar/Toplam Pasif
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II1. STEPWISE (LOGIT)

begin with full model

p=0.9773 >=0.2000
p=0.9461 >=0.2000
p =0.8720 >= 0.2000
p=0.8651>=0.2000
p=0.8273 >=0.2000
p =0.7098 >= 0.2000
p =0.6839 >=0.2000
p=0.7272>=0.2000
p=0.6231>=0.2000
p = 0.5985>=0.2000
p =0.5482 >=0.2000
p = 0.4699 >= 0.2000
p =0.4554 >=0.2000
p = 0.4083 >=0.2000
p=0.2729 >=0.2000
p=0.4611>=0.2000
p=0.2389 >=0.2000
p = 0.2872>=0.2000
p=0.2303 >=0.2000

Logit estimates

removing X21
removing X3
removing X18
removing X16
removing X13
removing X12
removing X6
removing X23
removing X22
removing X8
removing X1
removing X7
removing X11
removing X10
removing X4
removing X5
removing X14
removing X17
removing X9

Log likelihood = -172.88929

Number of obs = 284

LR chi2(5) = 2842
Prob > chi2 = 0.0000
Pseudo R2 0.0760

Y |  Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
_l’_

X24 | 4.010501 2.355407 1.70 0.089 -.6060113 8.627014

X19 | .1802243 .0913752 1.97 0.049 .0011321 .3593164

X2 | -.0068304 .0037692 -1.81 0.070 -.0142179 .0005571

X20 | -.006659 .0036375 -1.83 0.067 -.0137884 .0004704

X15 | -.0732412 .0315364 -2.32 0.020 -.1350513 -.0114311
c | 1.546371 .3522652 4.39 0.000 .8559438 2.236798
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IV.LM TEST

Breusch and Pagan Lagrangian multiplier test for random effects:

par[id,t] = Xb + u[id] + e[id,t]

Estimated results:

| Var sd = sqrt(Var)
+

par | .2338796 483611
e | .2166644 4654723

u | 0 0
Test: Var(u) = 0

chi2(1) = 0.68

Prob>chi2 = 0.4088
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V. SABIT ETKILi LOGIT MODEL

note: multiple positive outcomes within groups encountered.
Iteration 0: log likelihood =-145.19306
Iteration 1: log likelihood = -136.06525
Iteration 2: log likelihood =-135.93046
Iteration 3: log likelihood =-135.93032

Conditional fixed-effects logistic regression Number of obs = 300
Group variable (i): id Number of groups = 26
Obs per group: min = 9
avg = 115
max = 12
LR chi2(5) = 29.29
Log likelihood =-135.93032 Prob > chi2 = .0000
Y |  Coef. Std. Err. z P>|z]  [95% Conf. Interval]
+
X19 2537677 .1073414 236 0.018 .0433824 .464153

|
X15 | -.0475796 .0508437 -0.94 0.349 -.1472314 .0520722
X2 | -.0070234 .003777 -1.86 0.063 -.0144261 .0003793
X24 | 5987111 3.382558 1.77 0.077 -.6425806 12.6168
X20 | -.0080075 .0035516 -2.25 0.024 -.0149684 -.0010465
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VI. SABIT ETKILI WiTHIN REGRESYON MODELI

Fixed-effects (within) regression
Group variable (i): id

R-sq: within

=0.1060

between = 0.0290

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

= 300
= 26

9
= 115
= 12

6.38
0.0000

[95% Conf. Interval]

avg
overall =0.0922 max
F(5,269)
corr(u_i, Xb) =-0.1690 Prob > F
Y |  Coef. Std. Err. t P>t
_l_
X19 | .0574636 .0220863 2.60 0.010 .0139797
X15 | -.0109216 .0107522 -1.02 0.311 -.0320908
X2 | -.0016053 .0008139 -1.97 0.050 -.0032077
X24 | 1.19495 .6501542 1.84 0.067 -.0850879
X20 | -.0017645 .0007424 -2.38 0.018 -.0032262
_cons | .8199439 .1020261  8.04 0.000 .6190726
+
sigma u | .13847403
sigma e | 46547229
rho | .08130553 (fraction of variance due to u_1)

F test that allu i=0: F(25, 269) =

0.86

.1009475
.0102476
-2.86e-06
2.474988
-.0003029
1.020815

Prob>F =0.6569
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VII. TESADUFI ETKIiLi LOGIT MODEL
Fitting comparison model:

Iteration 0: log likelihood = -197.6867
Iteration 1: log likelihood = -182.51934
Iteration 2: log likelihood =-182.41626
Iteration 3: log likelihood = -182.4162

Fitting full model:
tau= 0.0 log likelihood = -182.4162

tau= 0.1 log likelihood = -183.3437
Iteration 0: log likelihood =-182.41621

Random-effects logistic regression Number of obs = 300
Group variable (1): id Number of groups = 26
Random effects u_i ~ Gaussian Obs per group: min = 9
avg = 11.5
max = 12
Wald chi2(5) = 26.24
Log likelihood =-182.41621 Prob > chi2 = 0.0001
Y |  Coef. Std. Err.  z P>|z| [95% Conf. Interval]
+
X19 1843028 .0916612  2.01 0.044 .0046502 .3639554
X15 -.0772285 .0310737 -2.49 0.013 -.1381318 -.0163252
X2 -.0061444 .0036727 -1.67 0.094 -.0133428 .0010539

|
|
|
X24 | 3.560462 2.179498  1.63 0.102 -7112761  7.8322
|
|

X20 -.0075623 .0034762 -2.18 0.030 -.0143755 -.0007491
_cons 1.616261 .3472183  4.65 0.000 .9357252 2.296796
_l’_
/Insig2u | -14 412.8679 -823.2063  795.2063
_l’_
sigma u | .0009119 .1882434 1.7e-179 4.8e+172
rho | 2.53e-07 .0001044 0

Likelihood-ratio test of tho=0: chibar2(01) = 0.00 Prob >= chibar2 = 1.000
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VIII. TESADUFIi ETKIiLi PROBIT MODEL

Fitting comparison model:

Iteration 0: log likelihood = -197.6867
Iteration 1: log likelihood = -182.61427
Iteration 2: log likelihood = -182.52039
Iteration 3: log likelihood = -182.52038

Fitting full model:

rho= 0.0
rtho= 0.1

log likelihood = -182.52039
log likelihood = -185.30231

Iteration 0: log likelihood = -182.5204
Iteration 1: log likelihood = -182.5204

Random-effects probit regression
Group variable (i): id

Random effects u_i~ Gaussian

Log likelihood = -182.5204

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

avg
max

Wald chi2(5)
Prob > chi2

300
26

9
11.5
12

28.06
0.0000

2159058

-.0108233

.0006403
4.660611

-.0003757

1.39028

472.4299

3.9¢+102

Y |  Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
X19 | .1117871 .0531228  2.10 0.035 .0076685
X15 | -.0472273 .0185738 -2.54 0.011 -.0836313
X2 | -.0037803 .0022554 -1.68 0.094 -.0082008
X24 | 2.124352 1.294034 1.64 0.101 -.4119078
X20 | -.0044994 .002104 -2.14 0.032 -.0086232
_cons | .9864661 .2060314 4.79 0.000 .5826519
_l’_
/Insig2u | -14 248.1831 -500.4299
_l’_
sigma u | .0009119 .1131568 2.2e-109
rho | 8.32e-07 .0002064 4.6e-218

Likelihood-ratio test of tho=0: chibar2(01) =

1

0.00 Prob >= chibar2 = 1.000
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IX. TESADUFi ETKIiLIi TAMAMLAYICI LOG-LOG (CLOGLOG)

MODEL

Fitting comparison model:

Iteration O:
Iteration 1:
Iteration 2:
Iteration 3:
Iteration 4:

log likelihood = -228.52506
log likelihood = -183.246

log likelihood = -182.82058
log likelihood = -182.8202
log likelihood = -182.8202

Fitting full model:

tau= 0.0 log likelihood = -182.8202

tau= 0.1 log likelihood =-185.42339
Iteration 0: log likelihood =-182.82021

Random-effects complementary log-log model
Group variable (i): id

Random effects u_i ~ Gaussian

Log likelihood =-182.82021

Number of obs 300
Number of groups = 26
Obs per group: min 9

avg = 115

max 12
Wald chi2(5) = 25.53
Prob > chi2 =0.0001

Y | Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
_l’_

X19 | .1465039 .0827627 1.77 0.077 -.015708 .3087158

X15 | -.0550478 .0209984 -2.62 0.009 -.0962039 -.0138917

X2 | -.0041112 .0024822 -1.66 0.098 -.0089762 .0007538

X24 | 1917499 1.246055 1.54 0.124 -.5247238 4.359723

X20 | -.0044199 .0023166 -1.91 0.056 -.0089604 .0001206

_cons | .7074238 .2131304 3.32 0.001 .289696 1.125152
+

/lnsig2u | -14 261.6924 -526.9077 498.9077
+

sigma u|.0009119 .1193163 3.8e-115 2.2¢+108

tho |5.06e-07 .0001323 8.9e-230 1

Likelihood-ratio test of tho=0: chibar2(01) =

0.00 Prob >= chibar2 = 1.000
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X. TESADUFI ETKILi ESNEK GEKK (FGLS)

Cross-sectional time-series FGLS regression

Coefficients: generalized least squares
Panels: homoskedastic
Correlation: no autocorrelation

Estimated covariances 1 Number of obs = 300
Estimated autocorrelations = 0 Number of groups = 26
Estimated coefficients = 6
Obs per group: min = 9
avg = 11.53846
max = 12
Wald chi2(5) = 3322
Log likelihood =-191.4845 Prob > chi2 = 0.0000
Y |  Coef. Std. Err.  z P>|z]  [95% Conf. Interval]
+
X19 0407895 .0182169 2.24 0.025 .0050851 .0764939
X15 -.0168666 .0065226 -2.59 0.010 -.0296506 -.0040827
X2 -.0013562 .0007751 -1.75 0.080 -.0028753 .000163

X20 -.0016476 .0007186 -2.29 0.022 -.0030561 -.0002391

|
|
|
X24 | 7236751 .4314741 1.68 0.094 -.1219986 1.569349
|
_cons | .8637109 .0699923 12.34 0.000 .7265285 1.000893

191



XI. TESADUFI ETKILi GEKK (GLS)

Random-effects GLS regression Number of obs = 300
Group variable (1): id Number of groups = 26
R-sq: within =0.1009 Obs per group: min = 9
between = 0.1182 avg = 115
overall =0.0997 max = 12
Random effects u_i ~ Gaussian Wald chi2(5) 32.56
corr(u_i, X) =0 (assumed) Prob > chi2 0.0000
Y | Coef. Std. Err. z P>zl [95% Conf. Interval]
+
X19| .0407895 .0184018 2.22 0.027 .0047226 .0768564
X15] -.0168666 .0065888 -2.56 0.010 -.0297804 -.0039529
X2 | -.0013562 .000783 -1.73 0.083 -.0028908 .0001784
X24| 7236751 .4358547 1.66 0.097 -.1305844 1.577934
X20| -.0016476 .0007259 -2.27 0.023 -.0030704 -.0002248
_cons | .8637109 .0707029 12.22 0.000 .7251358 1.002286
+
sigma u | 0
sigma e | 46547229
rho | 0 (fraction of variance due to u_1)
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XII. TESADUFI ETKILi MAKSIMUM OLABILIRLIK (ML)

Fitting constant-only model:

Iteration 0: log likelihood = -207.79361
Iteration 1: log likelihood = -207.24341
Iteration 2: log likelihood = -207.2384

Fitting full model:

Iteration 0: log likelihood =-191.51487
Iteration 1: log likelihood =-191.48449
Iteration 2: log likelihood =-191.48447

Random-effects ML regression Number of obs = 300

Group variable (1): id Number of groups = 26

Random effects u_i ~ Gaussian Obs per group: min = 9
avg = 115
max = 12

LR chi2(5) = 31.51
Log likelihood =-191.48447 Prob > chi2 = 0.0000
Y |  Coef. Std. Err.  z P>|z| [95% Conf. Interval]
_l’_

X19 0407895 .0182169 224 0.025 .0050851 .0764939

X15 -.0168666 .0065226 -2.59 0.010 -.0296506 -.0040827

X2 -.0013562 .0007751 -1.75 0.080 -.0028753 .000163

|
|
|
X24 | 7236751 431474  1.68 0.094 -.1219985 1.569349
|
|

X20 -.0016476 .0007186 -2.29 0.022 -.0030561 -.0002391
_cons | .8637109 .0699923 1234 0.000 .7265285 1.000893
_l’_
/sigma u | 0  .0564498 0.00 1.000 -.1106395 .1106395
/sigma_e| .4581049 .018702 24.49 0.000 .4214496 .4947603
_l_
rtho | 0

Likelihood-ratio test of sigma u=0: chibar2(01)= 0.00 Prob>=chibar2 = 1.000
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XIII. TESADUFIi ETKIiLi TOBIiT MODEL

Obtaining starting values for full model:

Iteration 0: log likelihood =-1635.7433
Iteration 1: log likelihood =-1635.7129
Iteration 2: log likelihood =-1635.7129

Fitting full model:

Iteration 0: log likelihood =-1151.7926
Iteration 1: log likelihood = -1132.798

Iteration 2: log likelihood =-1130.2321
Iteration 3: log likelihood = -1130.1221
Iteration 4: log likelihood =-1130.1217

Random-effects tobit regression
Group variable (i): id

Random effects u_i ~ Gaussian

Log likelihood =-1130.1217

Number of obs 300
Number of groups = 26
Obs per group: min = 9
avg = 115
max = 12
Wald chi2(5) 15.05
Prob > chi2 0.0102

Yl | Coef.  Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
X19 | 2.680051 3.458659  0.77 0.438 -4.098796 9.458897
X15 | -2.035262 1.142575 -1.78 0.075 -4.274667 .2041431
X2 | -.052636 .1305906 -0.40 0.687 -.3085888 .2033169
X24 | 35.46559 71.04302 0.50 0.618 -103.7762 174.7073
X20 | -.3026169 .1263126 -2.40 0.017 -.5501852 -.0550487
_cons | 17.6429 11.58745 1.52 0.128 -5.068087 40.3539
+
/sigma_u | 0 . . . .
/sigma_e| 69.06444 3.53253 19.55 0.000 62.14081 75.98807
+
rho | 0
Observation summary: 190  uncensored observations
110  left-censored observations
0 right-censored observations

194



XIV. SABIT ETKIiLi KESIiKLi MODEL

Fixed-effects (within) regression Number of obs 189
Group variable (1): id Number of groups = 26
R-sq: within =0.0160 Obs per group: min = 4
between = 0.0072 avg = 73
overall =0.0153 max = 10
F(5,158) 0.51
corr(u_i, Xb) =-0.0001 Prob >F 0.7662
Y2 | Coef. Std. Err. t  P>t| [95% Conf. Interval]
+
X19 | -.8083671 5.041188 -0.16 0.873 -10.76518 9.148444
X15 | -.0812553 2.363681 -0.03 0.973 -4.749743 4.587232
X2 | .0451369 .1689498  0.27 0.790 -.2885544 .3788282
X24 | -12.07544 119.1578 -0.10 0.919 -247.4231 223.2722
X20 | -.2015229 .1603655 -1.26 0.211 -.5182595 .1152137
_cons | 21.78944 20.14198 1.08 0.281 -17.99282 61.5717
+

sigma u| 19.146576
sigma e | 71.403365
rho | .06707946 (fraction of variance due to u_1)

F test that all u_i=0:

F(25, 158) =

0.66

Prob>F =0.8863
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XV. TESADUFI ETKILI KESIiKLI MODEL

Random-effects GLS regression Number of obs = 189
Group variable (1): id Number of groups = 26
R-sq: within =0.0151 Obs per group: min = 4
between = 0.0387 avg = 73
overall =0.0180 max = 10
Random effects u_i ~ Gaussian Wald chi2(5) = 335
corr(u_i, X) =0 (assumed) Prob > chi2 = 0.6456
Y2 | Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
X19 -.0862713 4.223181 -0.02 0.984 -8.363554 8.191012

|
X15 ] -9318758 1.343963 -0.69 0.488 -3.565995 1.702243
X2 ] .0596215 .1546247 039 0.700 -.2434374 .3626804
|
|

X24 -31.98945 80.87354 -0.40 0.692 -190.4987 126.5198
X20 -2021017 .1519356 -1.33 0.183 -.4998901 .0956866
_cons | 26.98598 13.17234 2.05 0.040 1.168661 52.8033
+
sigma_u | 0
sigma e | 71.403365
rho | 0 (fraction of variance due to u_ 1)
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XVI. KLASIK LOGIT MODEL

Iteration 0: log likelihood = -197.6867
Iteration 1: log likelihood = -182.51934
Iteration 2: log likelihood = -182.41626
Iteration 3: log likelihood = -182.4162

Logit estimates Number of obs = 300
LR chi2(5) = 30.54
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -182.4162 Pseudo R2 = 0.0772
Y | Coef Std. Err. z P>zl [95% Conf. Interval]
_l_
X19 1843028 .0916611  2.01 0.044 .0046503 .3639553

X2 -.0061444 .0036727 -1.67 0.094 -.0133428 .0010539
X24 | 3.560462 2.179496 1.63 0.102 -.7112724 7.832196
X20 | -.0075623 .0034762 -2.18 0.030 -.0143755 -.0007491
_cons | 1.616261 347218  4.65 0.000 .9357257 2.296795

|
X15 | -.0772285 .0310737 -2.49 0.013 -.1381318 -.0163253
|
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	SONUÇ
	Ekonometri literatüründe son zamanlarda özellikle mikro ekonometrik verilerle çalışıldığında, doğrusal olmayan panel veri modellerinin sıkça kullanıldığı görülmektedir. Bu modeller kullanılarak, panel veri ile çalışılırken bağımlı değişkene ait verinin sınırlı yapıda olduğu varsayılıyorsa tahmin yapabilmek mümkün hale gelir.    
	Bu çalışmada, İMKB’de işlem gören imalat sanayiine ait hisse senetlerinin toplam risklerinin (değişim katsayılarının), genel endeksin toplam riskinden büyük olma olasılığını etkileyen faktörler belirlenmeye çalışılmıştır. Bu faktörler belirlenirken, riskin kaynakları tartışılmış ve sadece sistematik olmayan riski etkileyen rasyoların (bilançolardan elde edilen oranlar) panel veri yapısına uygun olduğu için modele bağımsız değişken olarak alınabileceğine karar verilmiştir. Hisse senetlerinin toplam risklerinin genel endeksin toplam riskinden büyük olması olasılığı bağımlı değişkeni, ikili nitel değişken yardımıyla tanımlanmıştır. Bağımsız değişken sayısının çok fazla olmasının değişkenler arası çoklu bağlantıya neden olacağı düşünülmektedir, bu da modelin tahminini imkansız kılar. Bu nedenle yeterli sayıda bağımsız değişken kullanarak en iyi tahmini yapmayı amaçlayan stepwise regresyon yöntemi uygulanmıştır ve sonuçta bağımlı değişkeni etkileyen rasyolardan oluşan bağımsız değişken sayısı 24 taneden 5 taneye indirgenmiştir. Bu değişkenler; satılan mal maliyetinin net satışlara oranı, maddi duran varlık devir hızı, aktif büyüme hızı, satış büyüme hızı ve uzun vadeli borçların toplam pasiflere oranıdır. Bağımsız değişkenler bu şekilde seçildikten sonra, modelin tahminine en uygun varsayımın belirlenmesi için bir takım testler yapılmış ve sabit etkiler varsayımının modelin en uygun olduğuna karar verilmiştir. Sabit etkiler varsayımıyla çeşitli modeller denenmiş ve birbirleriyle kıyaslanmıştır. Tesadüfi etkiler varsayımını kullanmanın, tüm ana kütle için sonuç çıkarmak istendiğinde daha uygun olması nedeniyle, tesadüfi etkiler ile kurulabilecek modeller de denenmiştir. 
	Genel olarak kurulan modellere bakıldığında, sabit etkiler varsayımı ile kurulan modellerde (logit ve within) maddi duran varlık devir hızı değişkeninin bağımlı değişkeni etkilemekte anlamlı olmadığı görülmüştür. Tesadüfi etkiler varsayımı ile hareket edildiğinde ise, farklı modeller (tesadüfi etkili logit, probit, cloglog, GEKK, esnek GEKK ve ML) kurulmuştur. Tesadüfi etkili logit, probit ve cloglog modellerinde tüm bağımsız değişkenlerin anlamlı olduğu ve bu modellerin birbirine çok yakın performans gösterdiği görülmüştür. Doğrusal olasılık modeli (DOM) için yine tesadüfi etkiler varsayımıyla; GEKK, esnek GEKK ve ML yöntemleri ile tahminler denenmiştir. Bu modellerde panellerin homoskedastik olduğu ve modelde otokorelasyon olmadığı varsayımları yapılmıştır. Bu üç model neredeyse birbirinin aynı sonuçları vermiş olmakla birlikte bu modellerde tüm bağımsız değişkenlerin anlamlı olduğu görülmüştür. Ayrıca bu modellerin tahminlerinin, tesadüfi etkili logit, probit ve cloglog modelinden çok da farklı olmadığı görülmüştür.     
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