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Panel veri zaman serisi ve kesit serisinin birlesmesinden olusan bir veri
setidir. Panel veri genellikle ekonometrik problemlerde siklikla ortaya ¢ikan ve
kullanilan veri tliridiir. Bu tez c¢alismasinda, panel verilerle gesitli regresyon
modelleri: birlestirilmis en kiigiik kareler uygulanan model, dogrusal tek yonlii ve
cift yonlii regresyon modelleri ve dogrusal olmayan lojistik regresyon modelleri ele
almmustir. Ayrica, dogrusal tek yonlii ve ¢ift yonlii modellerin her biri sabit etkili
ve rassal etkili modeller olarak incelenmistir. Sabit ve rassal etkili modellerin
tahminlenmesinde kullanilan ¢esitli yontemler ele alinmistir. Dogrusal tek yonlii ve
¢ift yonli modellerin belirlenmesinde gerekli olan 6nemli hipotez testleri
arastirilmistir. Panel verilerle lojistik regresyon modeli i¢in de sabit ve rassal etkili
lojistik regresyon modelleri ele alinmistir. Sabit etkili lojistik regresyon modelinin
tahmininde kosullu en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmistir. Teorik incelemeler
sonucunda elde edilen bilgiler temelinde iki uygulama problemi ele alinmis ve
analiz sonuglar1 yorumlanmistir. Birinci uygulamada Tiirkiye’ de 15 yas disti
kadinlarin isgiiciine katilim oranlarimi etkileyen faktorler, ikinci uygulamada ise
dogrudan yabanci yatirimlari etkileyen faktorler panel veri regresyon modelleri
olarak aragtirllmistir. Dogrusal panel veri regresyon modeller i¢in uygulamalar R
paket programi, lojistik regresyon modelleri i¢in ise uygulamalar STATA paket
programi Yardimlariyla yapilmis ve analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Panel veri, Tek yonlii modeller, Cift yonlii modeller, Sabit
etkili model, Rassal etkili model, Lojistik regresyon modeli.
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Panel data is a data set that composed with time series and cross-section series.
Panel data is data set which usually uses in ecomometric problems. According to
this thesis, various regression models with panel data was mentioned by applied
model with pooling least squares, linear one way and two way regression models
and non linear logistic regression models. Also, one way and two way models was
examined as fixed effect and random effect. Various methods were mentioned for
estimation of fixed and random effect models. Linear one way and two way model
investigated in identifying important hypothesis testing. Fixed and random effect
logistic regression models were mentioned in logistic regression model with panel
data. Conditional likelihood method was used in the estimation fixed effect logistic
regression model. Theoretical investigations based on information, obtained as a
result, two application problems was mentioned and the analysis results was
interpreted. In first application, effecting factors in labor force participation of
women over the age of fifteen in Turkey, in the second application effecting factors
about foreign direct investment was researched as regression models with panel
data. Applications for linear panel data regression models analysed with R package
program. Applications for logistic regression models are made with the help of
STATA package program.

Keywords: Panel data, One way models, Two way models, Fixed effect model,

Random effect model, Logistik regression model.
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1. GIRIS

Ekonometrik ¢aligmalarda verilerin belirlenmesi, elde edilmesi ve
derlenmesi ¢alismanin onemli bir asamasini kapsamaktadir. Ciinkii bu asama
kullanilan modelin verilere uygun olmasini ve tahminlerin gilivenilirligini
etkilemektedir. Ekonometrik ¢alismalarda genellikle ti¢ veri tiirii s6z konusudur. Bu
veri tiirleri zaman serisi Verisi, kesit verisi ve panel veri olarak siralanabilir. Zaman
serisi verisi, degiskenlerin belirli bir zaman aralig1 boyunca gozlenmesi sonucunda
elde edilen veridir. Ornegin, Tiirkiye’nin 2000-2010 yillar1 arasindaki ihracat orani
verisi zaman serisi olarak gosterilebilir. Kesit verisi, tek bir zaman dilimi i¢in farkli
kesitlerden (bireylerden) toplanan veri setidir. Avrupa Birligi iilkelerinin 2010 y1li
icin igsizlik orani kesit verisine 6rnektir. Panel veri, belirli 6rneklem birimlerinin
belirli bir zaman periyodunda izlenmesidir (Hsiao 2003). Kisaca panel veri, kesit
verileri ile zaman serisi verilerinin birlestirilmesi ve birlikte degerlendirilmesidir.
Tiirkiye’de 7 bolge i¢in 2006-2012 yillar1 arasinda kadinlarin isgiicline katilim
orani verisi panel veri Ornegi olarak gosterilebilir. Panel veri siklikla iktisadi
problemlerde karsilasilan bir veri tiirii oldugu ic¢in, ekonometrik ¢alismalarda
yaygin olarak tercih edilmektedir. Panel veri ilk olarak Hildreth (1950), Kuh
(1959), Grunfeld-Griliches (1960), Zellner (1962), Balestra-Nerlove (1966),
Swamy (1970) tarafindan yapilan ¢aligmalarda ele alinmaya baslamistir (Tatoglu
2013a). Son yillarda panel verilerle ilgili calismalar yayginlasmaya baglamistir.
Bunun nedeni panel verilerin daha fazla sayida gozlem igermesi, bu tiir verilerde
kapsamli bilgiler toplanmasi, zaman ve Kkesit verilerinin kolay bir sekilde

birlestirilebilir olmasidir.

Panel verinin tanimindanda anlasildigi gibi panel veride hem kesit
(bireysel), hem de zaman etkisi s6z konusudur. Kesitlerin kendilerine ait
Ozelliklerini yansitan degiskenler kesit etkisi, zaman diliminin kendine has
Ozelliklerini yansitan degisken ise zaman etkisi degiskeni olarak ifade edilir. Kesit
etkisi zamana gore sabit ancak kesite gore farklilik gosterirken, zaman etkisi kesite
gbre sabit ancak zamana gore degisiklik gostermektedir. Ornegin, panel verideki
kesit boyutu iilkeleri, bolgeleri, firmalar1 vb. ifade ederken, zaman boyutu ise
incelenen zaman donemini kapsamaktadir. Panel veride N sayida kesit ve her bir

kesite karsilik gelen T sayida zaman oldugunda, veri NT sayida gozlem



icermektedir. Bu nedenle her bir kesite karsilik bir zaman serisi mevcuttur. Tablo

1.1°de literatiirde siklikla karsilagilan gergek bir panel veri seti 6rnegi gosterilmistir.

Tablo 1.1. Grunfeld yatirim denklemi verisi 6rnegi

i t Yi X1it Xait
1 1935 317.60 3078.50 2.80
1 1936 391.80 4661.70 52.60
1 1954 1486.70 5593.60 2226.30
2 1935 209.90 1362.40 53.80
2 1936 335.30 1807.10 50.50
2 1954 459.30 2115.50 669.70
10 1935 2.54 70.91 4.50
1936 2.00 87.94 471
10 1954 5.12 58.12 14.33

Tabloda i ile gosterilen siitun panel verinin kesit boyutunu, t ile gosterilen siitun
ise panel verinin zaman boyutunu ifade etmektedir. Burada Y, bagimli, X, ve X,
bagimsiz degiskenleri gostermektedirler.

Panel veri ¢alismalarinda siklikla dengeli ve dengesiz panel ifadeleriyle
karsilasilmaktadir. Herbir kesit icin esit sayida zaman araliginin mevcut oldugu

panellere dengeli panel, kesitler igin zaman araliklar1 farkli olan panellere ise

dengesiz panel denir. Bu ¢alismada dengeli panel verileri incelenmistir.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde, panel veri tanimi ve 6zelliklerinden

kisaca bahsedilerek, farkli dogrusal panel veri modelleri: birlestirilmis en kiigiik



kareler, tek yonlii ve ¢ift yonlii modeller incelenmistir. Ayrica, tek ve ¢ift yonli
modellerin sabit etkili ve rassal etkili tiirleri ele alinmistir. Bu modellerde kullanilan
matris islemleri agik bir sekilde yazilarak ifade edilmistir. Ayrica bu modellerin
tahminlenmesinde ¢esitli yontemler kullanilmus, rassal etkiler modelinde ise yer

alan farkli varyans bilesen tahmincileri incelenmistir.

Ucgiincii boliimde, ikinci béliimde ele alman modellerin sinanmasi icin farkli
hipotez testleri anlatilmistir. Ilk olarak verinin panel veri olup olmadigmni
belirlemek i¢in Chow testi incelenmistir (Chow 1960). Chow testi sonucunda sifir
hipotezinin reddedilmesi durumunda verinin panel oldugu sonucuna ulasilir. Ikinci
olarak eger veri panel veriyse modelin sabit veya rassal etkiler modeli olup
olmadigini belirlemek i¢in Hausman testi kullanilmistir (Hausman 1978). Bu test
sonucunda sifir hipotezinin reddedilmesi durumunda modelin sabit etkiler modeli
oldugu sonucuna varilir. Daha sonra ise modelin tek yonlii veya ¢ift yonlii model
oldugunu belirlemek i¢in sirasiyla Breusch-Pagan (1980), Honda (1985), King-Wu
(1997), Gourieroux-Holly-Monfort (1982) testleri anlatilmistir. Bu testlerle kesit,
zaman ve hem kesit hem de zaman etkileri ayr1 ayri test edilmektedir. Bu testler igin
de sifir hipotezlerinin reddedilmesi durumunda uygun olarak kesit, zaman ve hem

kesit hem de zaman etkilerinin mevcutlugu sonucuna ulasilir.

Dérdiincii boliimde, panel verilerle dogrusal olmayan lojistik regresyon
modelleri (sabit ve rassal etkiler) lojistik regresyon modelleri incelenmistir. Sabit
etkiler lojistik regresyon modelinde en c¢ok olabilirlik yontemiyle yapilan
tahminlerde katsayilarin tutarsiz olmasi nedeniyle, kosullu en ¢ok olabilirlik

yontemi uygulanmustir. Rassal etkiler lojistik regresyon modelinde ise z kesit
etkileri ve X, aciklayici degiskenler1 arasinda iliski olmadigi durumda tahminin
yapilma yaklasimi agiklanmistir. Ayrica g ve X, arasinda bir iliski oldugu
durumlarinda da tahminin yapilma yaklagimi incelenmistir (Chamberlain 1980).
Besinci boliimde, onceki boliimlerde incelenen modelleri ve hipotez
testlerini kapsayacak sekilde iki farkli uygulama yapilmistir. Birinci uygulamada
Tiirkiye’de 15 yas Ustli kadinlarin isgiicline katilim oranlarini etkileyen faktorler

incelenmistir. Bu uygulama iki kisimda gergeklestirilmistir. Her iki kisimda da

bagimhi degisken olarak, kadinlarin isgiliciine katilim orani (iko); bagimsiz



degiskenler olarak ev isleri ile mesgul kadinlarin oran1 (eiimko), {icretsiz aile isgisi
oran1 (ficaio) ve emekli kadinlarin oran1 (eo) kullanilmustir. ilk kissmda dogrusal
panel veri modelleri arastirilmistir. Incelemeler sonucunda uygun modelin tek
yonlii rassal etkili model oldugu belirlenmistir. Tkinci kisimda ise dogrusal olmayan
panel veri modelleri, yani lojistik regresyon modelleri incelenmistir. Bu kisimda
lojistik regresyon modeli i¢in kosullu sabit etkili ve rassal etkili lojistik modeller
belirlenerek, katsayilarin odds orani tahminleri tizerinden yorumlar yapilmistir. Bu
uygulamanin sonucu kosullu sabit etkili lojistik model i¢in eo degiskeninin, rassal
etkili lojistik model i¢in ticaio ve €0 degiskenini iko {izerinde etkisi oldugu

belirlenmistir.

Ikinci uygulamada ise dogrudan yabanci yatirimlarin belirleyicileri
incelenmistir. Benzer olarak bu uygulamada iki kisimda, yani dogrusal panel veri
modelleri ve lojistik regresyon modelleri olarak incelenmistir. Her iki kisimda da
bagimli degisken fdi, dogrudan yabanci yatirimlari, bagimsiz degiskenler ise trade,
Gayri Safi Yurti¢i Hasila’min (GSYIH) yiizdesi olarak yillik dis ticaret miktarini;
growth, GSYIH nin yiizdesi olarak ekonomik biiyiime oranmi ve gfcf, GSYIH nin
yiizdesi olarak Gayri Safi Sabit Sermaye Olusumu’nu ifade etmektedir. i1k kisimda
dogrusal panel veri modelleri incelenerek uygun modelin tek yonlii rassal etkili
model oldugu belirlenmistir. ikinci kisimda lojistik regresyon modeli igin kosullu
sabit etkili ve rassal etkili lojistik modeller belirlenerek, katsayilarin odds oranl
tahminlerinin hesaplanmasiyla bu tahminler iizerinden yorum yapilmistir. Bu
uygulamanin sonucu ise sabit etkili lojistik modeli i¢in gfcf degiskeninin, rassal
etkili lojistik model i¢in ise gfcf ve trade degiskenlerinin, fdi tizerinde etkisi oldugu

bulunmustur.

Sonu¢ boliimiinde ise besinci boliimdeki uygulamalardan elde edilen

sonuglar yorumlanmis ve ¢alismanin geneli degerlendirilmistir.



2. PANEL VERI MODELLERI
2.1. Panel Veri Modellerine Genel Bakis

Istatistiksel veriler genellikle yatay kesit verisi, zaman serisi verisi ve panel veri
olmak tizere lice ayrilir. Genel anlamiyla panel veri, belirli bir 6rneklem
birimlerinin, belirli bir zaman boyunca izlenmesidir (Hsiao 2003). Panel veri
kullanmanin bazi avantajlart bulunmaktadir. Bu avantajlar asagidaki sekilde

siralanabilir.

I.  Veri seti heterojenlige karst kontrol edilmektedir. (Panel veriler kapsadigi

kesitlerin heterojen oldugu bilgisini i¢inde barindirmaktadir.)

ii.  Coklu baglant1 sorunuyla daha az karsilasilmaktadir.

ii.  Kii¢iik boyutlu zaman serisi ve kesit gézlemlerinin var oldugu durumlarda
da analiz yapilmasini saglamaktadir.

iv.  Panel veri yaklasimi, kesit ve zaman serisi gozlemlerini birlestirdigi igin
gbzlem sayisi fazladir.

v.  Panel veri analizinde tahmincilerin etkinligi artmaktadir.

vi.  Daha kapsamli bilgilerin elde edilmesi saglanmaktadir.

Diger taraftan, panel veri kullaniminda bazi dezavantajlar da ortaya ¢ikmaktadir.
Bu dezavantajlar su sekilde ifade edilebilir. Zaman serisi modelindeki
otokorelasyon sorunu ve yatay kesitte meydana gelen degisen varyans sorununun
ikisi birden panel veri analizinde ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sorunlar1 gidermek igin
farkli yontemler bulunmaktadir. Degisen varyans sorunu, verilere logaritmik
doniisiim uygulayarak veya White diizeltme testi kullanilarak ortadan kaldirilabilir.
Otokorelasyon sorunu ise, verilerin birer gecikmeli degerleri alinarak ¢oziilebilir.
Ayrica bu sorunlar robust (saglam) tahminciler kullanilarak da ortadan
kaldirilabilir. Panel veri ¢alismalarinda dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise

asagida deginilmis olan, heterojenlik ve 6rneklem se¢imi yanliligidir.

Heterojenlik Yanhhgi: Belirli bir model ile c¢alisirken, bireylere 6zgii dnemli
etkenlerin 6nemsizmis gibi thmali sonucu biitiin gézlemlerin her birey ve her zaman

donemi i¢in ayn1 parametrik dagilimdan tliredigi varsayimi ger¢ek¢i olmamaktadir



(Hsiao 2003). Bireysel 6zelliklerden kaynaklanan farkli kitle parametrelerinin bu

durumuna parametre heterojenligi denir.

Orneklem Se¢imi Yanhhigi: Se¢im yanlilif1, segimde kitlenin tamamimi dikkate
almayarak, orneklemin ait oldugu kitleden rasgele segilmedigi veya kitleyi iyi
temsil etmedigi durumlarda karsilagilan bir sorundur. Se¢im yanlilig1 ya 6rneklem

birimleri ya da arastirmaci kaynaklidir (Heckman 1979).

Heterojenlik ve orneklem se¢imi durumlar dikkate alinmazsa yapilan tahminler

genellikle yanli olur.

Panel veri i¢in dikkate alinmasi gereken diger bir husus ise panelin dengeli olmasi
veya dengeli olmamas1 durumlaridir. Her bir yatay kesit i¢in esit uzunlukta zaman
serisi olmast durumu dengeli panel; zaman serisi uzunluklarinin yatay kesite gore
degismesi durumu ise dengeli olmayan panel olarak adlandirilir. (Wooldridge

2001). Bu ¢alismanin tamaminda dengeli panel veriler incelenmistir.

Genel olarak panel veri yaklagiminda egim katsayilar1 ve sabit terimleri (kesim
noktalar1) dikkate alindiginda dort farkli model ortaya ¢ikmaktadir (Hsiao 2003).

Bu modeller asagida siralanmistir.

1) Egim katsayilar1 sabit, sabit terimleri ise bireylere gore degisen model:

K
yit =0 —i—Zﬂkait +Uit, i :1,2,,N,t :1,2,...,T (21)
k=1

2) Egim katsayilari sabit, sabit terimleri bireylere ve zamana gore degisen

model:

K
yit :ait + Zﬂkxkit +Uit, | :1,2,,N,t :1,2,...,T (22)
k=1

3) Egim katsayilar1 ve sabit terimleri bireylere gore degisen model:

K
yit Zai +Zﬂikxkit +Uit, | =1,2,,N,t :1,2,...,T (23)
k=1

4) Egim katsayilar1 ve sabit terimleri bireylere ve zamana gore degisen model:

K
yit =0(it + Zﬂithkit +Uit, | :1,2,..., N,t :1,2,...,T (24)
k=1



Yukarida ifade edilen (2.1)—(2.4) modellerinde i, kesit boyutunu; t, zaman

boyutunu ve K agiklayict degisken sayisii ifade etmektedir. y;, bagimh
degiskenin t zamaninda i. kesit i¢in gozlem degerini; ¢;, i. kesit i¢in sabit terimi;
@, t zamaninda i. kesit i¢in sabit terimi; f, , K. degiskenin egim parametresini;
P, K. degiskenin i. kesit icin egim parametresini; Sy, K. degiskenin t
zamaninda i. kesit igin egim parametresini; X, K. agiklayici degiskenin t
zamaninda i. kesit igin degerini; Uy ise t zamaninda i. kesit i¢in hata terimini

gostermektedir. Denklem (2.1)—(2.4) modellerinde yer alan u,, hata terimi (degisim

kaynagy) sifir ortalamaya (E(u,)=0) ve sabit varyansa (Var(uit)=02) sahip

u

olma, tiim zaman déneminde ve tiim birimler i¢in bagimsiz olma, normal dagilima

[N (O, o )] sahip olma varsayimlarini1 saglamaktadir.

Panel veri analizlerinde genellikle egim katsayilarinin sabit oldugu ve sabit
terimlerin degisken oldugu modeller tercih edilmektedir. Bu nedenle yukarida ifade
edilen modellerden o6zellikle (2.1) ve (2.2) panel veri uygulamalarinda siklikla

kullanilan modellerdir.

Denklem (2.1)—(2.4) modellerinde hata terimi olarak ifade edilen u, ’nin

bilesenlerine ayrisimina gore panel veri modelleri farkli sekillerde
simiflandirilabilir. Hata teriminde zamana gore degismeyen ancak kesite gore
degisen bir bilesen mevcut ise uygun model, tek yonlii hata bilesen modeli olarak

adlandirtlir ve hata terimi asagidaki sekilde gosterilebilir.

Uy = 4+
Burada, 4 gozlenemeyen kesit etkisini ve &, kalan piiriizi (hatay1)
gostermektedir.

Benzer olarak hata teriminde zamana ve kesite gore degisen bilesenler s6z konusu
oldugunda uygun model, ¢ift yonlii hata bilesen modeli olarak adlandirilir ve hata

terimi asagidaki sekilde yazilabilir.

Ui = 44 +ﬂt +‘9it



Burada, g gozlenemeyen Kesit etkisini, 4, gézlenemeyen zaman etkisini, 3, ise

kalan piiriizii ifade etmektedir.

Yukarida ifade edilen u, ’lerin ayrigimmna bagli olarak, panel veri modelleri

asagidaki bagliklarda incelenebilir.

I.  Birlestirilmis En Kiigiik Kareler Uygulanan Model
ii.  Tek Yonlii Hata Bilesen Modelleri
e Tek yonlii sabit etkili model
e Tek yonlii rassal etkili model
iii.  Cift Yonli Hata Bilesen Modelleri
e Cift yonlii sabit etkili model

e (Cift yonlii rassal etkili model

Kolaylik i¢in tezin kalan kisminda, tek yonlii ve ¢ift yonlii hata bilesen modelleri

yerine kisaca tek yonlii ve ¢ift yonlii model ifadeleri kullanilacaktir.
2.2. Birlestirilmis En Kiiciik Kareler Uygulanan Model

Bazi durumlarda, kesit verileri arasinda bir fark olmaz, bir bagka ifadeyle her
bir kesit i¢in tek bir sabit terim mevcuttur. Bu durumda, veri kesite gore birlestirilir
ve kesit verisi gibi diisliniilerek tahminleme yapilir. Benzer sekilde eger zaman
verileri arasinda bir fark yoksa veya her bir zaman i¢in tek bir sabit terim varsa bu
durumda da veri zamana gore birlestirilir ve zaman serisi verisi gibi diiiiniilerek
tahminleme yapilir. S6z konusu modellerde birlestirilmis en kiigiik kareler (BEKK)
kullanilarak modelin tahminlenmesi yapilir ve uygun model olup olmadigina karar
vermek i¢in kesit ve zaman boyutlarini ayr1 ayr1 degerlendiren Chow testi kullanilir.

Boliim 3’de Chow testinin uygulanmasi daha ayrintili bir sekilde anlatilacaktir.

BEKK uygulanan model asagidaki sekilde ifade edilebilir.
K

ylt=a+2ﬂkxklt+ult ,i:1,2,...,N ;t:1,2,...,T (25)
k=1

(2.1)-(2.4) modellerinde deginildigi gibi i kesit boyutunu, t zaman boyutunu ve K

aciklayici degisken sayisini ifade etmektedir. Y, , bagimli degiskenin t zamaninda

i. kesit igin degerini; £, K. degiskenin egim parametresini; X , K. agiklayici



degiskenin t zamaninda i. kesit i¢in degerini; U, ise t zamaninda i. Kesit i¢in hata

terimini gostermektedir. (2.5) modelinde, (2.1)-(2.4) modellerinden farkli olarak,
a kesite veya zamana gore degismeyen sabit terimdir. Dolayisiyla BEKK
uygulanan model kesit ve zaman etkilerinin olmadigi, sabit terim ve egim

parametrelerinin  sabit oldugu durumlarda tahminleme yapmaktadir. (2.5)

modelindeki hata terimi, u;, ~ N (O, 0'2) dagilimina sahip olma, her bir yatay kesit

icin gbzlemler arasinda iligki olmama ve degisen varyans icermeme varsayimlarini

saglamaktadir.

2.3. Tek Yonli Modeller

Tek yonlii modeller, hata terimi ayrisiminda sadece kesite veya sadece
zamana bagli degiskenlerin mevcut oldugu modellerdir. Denklem (2.1)-(2.4)
modellerinden (2.1) denklemi tizerinden tek yonlii model tanimlanmaktadir. (2.1)

modelini yeniden yazalim;

K
ylt =06| +Zﬂkxklt +u|t, | :1,2,...,N;t :1,2,...,T (2.6)
k=1

Burada 6nceden bahsedildigi gibi i, kesit boyutunu; t, zaman boyutunu ve K
agiklayici degisken sayisini ifade etmektedir. Yy;;, bagimli degiskenin t zamaninda
I. kesit icin gozlem degerini; ¢, i. kesit i¢in sabit terimi; £, , K. degiskenin egim
parametresini; X, , K. agiklayict degiskenin t zamaninda i. kesit i¢in degerini; U

ise t zamaninda i. kesit i¢in hata terimini gostermektedir. Cogu panel veri
uygulamalarinda siklikla tek yonlii modeller kullanilir. Tek yonlii modellerde hata

terimi asagidaki gibi bilesenlere ayrilir:
Uip = 24 + & 2.7)

Burada, zamandan bagimsiz 4 gozlenemeyen Kesit etkisini ve 8, kalan piiriizii
(hatay1) gostermektedir. 4, kesit ve zamana gore degismektedir ve regresyonda

bilinen hata terimi gibi diisiintilebilir.



Bu calismada incelenen modellerde bulunan sabit terimin kesite gore homojen, yani

o, =a seklinde oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda incelenen model tiirii hata
terimi Uy, 'nin ayrisimu ile belirlenir. Ornegin, (2.7) ayrisimi ile tek ydnlii model

tanimlanir.

Sabit terimin homojen oldugu durum igin (2.6) denkleminin matris-vektor

notasyonu asagidaki sekilde olacaktir:

y=ang +Xp+u=25+u (2.8)
Burada, y, NT x1 boyutlu vektor; «, sabit terim; 1,7, 1’lerden olusan NT x1
boyutlu vektor; S, Kx1 boyutlu vektor; X , NT xK boyutlu matris; u, NT x1
boyutlu vektordiir. Z :[ZNT, X ] ve §' :(aT, ﬂT) seklinde yazilabilir. Benzer

olarak (2.7) esitligi asagidaki sekilde yazilabilir:
u=Z, u+8 (2.9)

Burada, Z p NT xN boyutlu 1’lerden ve sifirlardan olusan bir selektér matris,

wo=(un) Ve 8 =(9 0 Gree o Sune o Syr ) vektorleridir. Denklem

(2.9)’da gosterilen U hata terimi ise asagidaki sekilde vektordiir:

T_
U =(UpgseeesUprs UpgreeoyUpppeeny Uygsee Uyt ) -

Denklem (2.9) da ki Z , matrisi, Z, =1, ®1 esitligi ile yazilabilir. Burada, Iy,
NxN boyutlu birim matris; #, Tx1 boyutlu birlerden olusan vektdr ve ®
sembolil ise kronoker ¢arpimini ifade etmektedir. Z, matrisi agik bir sekilde

asagidaki gibi gosterilebilir:
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1 .0
1 .0
10 0
01 0
7 1o |00 0 & _
«TINEI =g 0 B

01 . 0

00 0 .

00 1N><N 1T><1.
0 1
0 1

NT xN

Z, matrisinin agik ifadesini kullanmakla (2.9) denklemi asagidaki sekilde

yazilabilir;

11



Uy, 10 N ATa7A 9,

Hy &,
U . 0 G
Uy 1 . 0 9,

= : +

Uy 0 1 0 V-
Uyy 0O 0 . 1 Gy
Uyt 0 0 . . . 1)\, -

Jr, TxT boyutlu birlerden olusan matris olmakla Z ﬂZ; =1y ®J; oldugunu

gosterelim:

12
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Z ,izerinde P=2,(Z,Z,)"Z, izdiisim matrisi 1y ® J; matrisine indirgenir;

P=2,22,)"Z,=1,®J;.Burada, J; :%JT esitligine sahiptir. P =1y ®J;

oldugunugosterelim:
10 . 0
10 . 0
1 .0
1 1 .0 . 0
0 1..0. 0
'z, = .
01 . 0
0 00 . 0 1 1
0 1
0 1
T 0 0 % 0 0
0T 0 0o ¥ 0
- ~(z2,)'- -h
0 T
oK
Bu nedenle:
-1 1 1
P=2,(2)z,) Z,==Z,0Z; ==(1y® )

:>P=|N®(T1JTJZIN®J‘T

14



elde edilir.

Q=Iyr —P seklinde tanimlanmis matris ise bireysel ortalamalardan sapmalari

ifade eden matristir. P ve Q simetrik idempotent matrislerdir:

P2_p.p_ z#(z;zy)_lz;z#(z;z#)_lz; = zﬂ(z;z#)_lz; =P

Q°=Q-Q=(lyr —=P)(Iyr =P)=P*=2PI; + Iy =P-2P+ 1y =Q
Bu matrisler idempotent olduklari i¢in
rank(P)=tr(P)=N ve rank(Q)=tr(Q)=N(T -1).
Ayrica, P ve Q matrislerinin ortogonal olduklart agiktir:
PQ=P(lyr =P)=Ply; -P*=P-P=0.
2.3.1. Tek yonlii sabit etkili model

Sabit etkiler modelinde,  ’lerin tahmin edilmesi gereken sabit parametreler
oldugu ve geriye kalan piiriiz terimlerinin yani 4, ’lerin bagimsiz ve ayni dagilima
sahip oldugu &, ~ 11D(0,07) varsayilmistir. Bununla birlikte X, ’lerin tiim i ve t’
ler i¢in &,’den bagimsiz oldugu varsayilmistir. Sabit etkiler modeli i¢in (2.6)

denkleminde goriildiigii gibi egim parametreleri her bir kesit icin sabitken, sabit
terim kesit etkisini icerdiginden dolay1 kesitten kesite degismektedir yani kesitler

arasindaki degisiklikler sabit terimdeki degisiklikle ifade edilmektedir.

(2.9) denkleminde ifade edilen hata terimi (2.8) denkleminde yerine koyulursa

asagidaki denklem elde edilir:
y=an, +XB+Z u+8=26+7Z, u+9 (2.10)

Burada; Z, NT x(K+1) boyutlu matris; Z , NTxN boyutlu bireysel golge

degisken matrisidir. (2.10) denklemine siradan en kiigiik kareler uygulandiginda «,

£ ve u tahmin edilebilir. Fakat eger N ¢ok biiyiik ise (2.10) denkleminde ¢ok

15



sayida bireysel golgeler yer alacaktir. Bu durumda, en kiigiik karelerde matrisin
tersinin bulunmasi islemleri ¢ok bityliyecektir. Bu nedenle (2.10) modelinin tahmini
icin golge degiskenli en kiiclik kareler (LSDV) uygulanmalidir. N sayida yatay
kesit oldugunda, sabit etkiler modelinde kesit etkilerini modele dahil etmek ve
bunula birlikte golge degisken tuzagmna diismemek amaciyla, kesit sayisinin bir
eksigi sayida golge degisken kullanilmalidir veya kesit sayisi kadar golge degisken

kullanildiginda sabit terim modele alinmamalidir. & ve £ ilgilenilen parametreler

oldugundan (2.10) denkleminden LSDV tahmincileri elde edilebilir.

Biiyiik paneller igin (2.10) denkleminde ifade edilen regresyon modelleri (N —1)

sayida golge degisken igermesi nedeniyle uygun degildir. Bu durumda LSDV
yontemini kullanmak biiyiik miktarda serbestlik derecesi kaybina yol agmakta ve

f sapmali olarak tahmin edilebilmektedir. Bununla birlikte tahminlenmesi gereken
parametre sayisi (N —1) kadar artacak ve dolayisiyla fazla sayida olan bu golge
degiskenler arasinda ¢oklu baglanti problemleri ortaya ¢ikabilmektedir. Ayrica, bu

yontem sonrasinda belirlilik katsayisi (RZ) net bilgi saglamamaktadir (Tatoglu

2013a). Bundan dolayi, LSDV yontemi fazla tercih edilmemekte ve yerine asagida

ifade edilen doniisiim yardimiyla parametreler tahminlenmektedir.
(2.10) denklemi Q matrisi ile ¢arpilirsa;

Qy =Qaiy +QXB+QZ u+Q8I (2.11)
esitligi elde edilir. Ayrica

T> \15T T> \-15T
P=z2((,2)2,=»P2,=2,(2,2)2,Z,=Z,,

I

dolayisiyla PZ,=Z  olur. Buradan

Q=I-P=>0QZ,=(,-P)Z,=2,-PZ,=0

Z,

ve Qi =QZ, =0 oldugu i¢in (2.11) denklemi asagidaki sekilde yazilabilir.
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Qy=0QX+QY (2.12)
§=Qy, X =QX ve 9=Q4Y yazarak (2.12) denklemi asagidaki sekilde yazilabilir:
J=Xp+39 (2.13)

(2.13) denklemine en kiigiik Kkareler yontemi uygulanarak p’nin tahmincisi

asagidaki sekilde elde edilebilir.
B=(XTX) X"y
§=Qy, X =QX esitliklerini dikkate alarak

B=(XTQTQX)X"Q'QXy

Q Q
B=(X"QX) " X"Qy (2.14)

esitligi elde edilir. ,@ katsay1 vektoriinlin varyansi ise su sekilde hesaplanir:

-1

Var(,é):oﬁ()zT)Z)il :J§(XTQX) .

Bu doniisiim kullanildiginda sabit etkiler tahmincileri zamandan bagimsiz

degiskenlerin (a, 1) etkilerini tahmin edemeyecektir. Ciinkii bu degiskenler

yukarida ifade edilen Q doniisiimii ile yok edilmektedir. Bu parametreleri tahmin

etmek icin asagidaki yaklasim kullanilabilir.
Panel veri modelinin su sekilde verilmis oldugu varsayilsin

Vi =+ X, + 1+, (2.15)
(2.15) denkleminden zamana gére ortalama alindiginda;

5. =+ SR+ +3 (216)
modeli elde edilir.

(2.15) denkleminden (2.16) denklemi ¢ikarilarak
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yit_yi.:ﬂ(xit_xi.) +(‘9it_‘§i.) (2.17)

denklemi elde edilir. Denklem (2.17)’den goriildiigii gibi sabit terim (a) ve

gbzlenemeyen kesit etkisi ( Ui ) modelden diismiistiir.

(2.15) denkleminde tiim gozlemlere gore ortalama alindiginda;
y=a+px +9 (2.18)

elde edilir. (2.18) denkleminde golge degisken tuzagindan ya da c¢oklu dogrusal

N
baglanti sorunundan sakinmak i¢in 4 =0 smnirlamasindan faydalanilmistir.
i=1

(2.15) denkleminden S ve (a+ ;) degiskenleri tahmin edilebilir. Eger il =0
gibi bir kisitlama olmaz ise @ ve x4 degiskenleri ayr ayri tahmin edilemez. Bu
durumda, (2.17) denklemine en kiigiik kareler uygulayarak A3 bulunur. Sonra ise
(2.18) denkleminden a =Yy —,BAX. ve son olarak (2.16) denkleminden de

il =y, —a— % tahminleri elde edilebilir. Genellikle sabit etkiler modelinde

parametreleri tahmin etmek s6z konusu yontem tercih edilmektedir. Dontlisiim
yardimiyla tahmin edilen sonuglarla, son yaklasimla tahmin edilen sonuglar

yaklasik olarak ayn1 olur.
2.3.2. Tek yonlii rassal etkili model

Sabit etkiler modeli ¢ok sayida parametre i¢erdiginden ve biiyiikk miktarda

serbestlik derecesi kaybina neden oldugundan dolay1, g rassal olarak secilebilir.
Eger biiyiik bir kitleden N sayida kesit rassal olarak secilirse bu model i¢in rassal

etkiler modeli uygun olacaktir. Bu durumda # ~ 1ID(0,07) ve 9, ~ 1ID(0,c7)

dagilir ve g ve 8, bagimsizdirlar. Ayrica biitiin i ve t’ler icin X, 4 ’den ve

Y;;’den bagimsizdir.

(2.9) denklemi kullanilarak varyans kovaryans matrisi asagidaki sekilde

hesaplanabilir:
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Q=E(w')=2,E(uu")Z] +E(99")

— —
crf, 0'§INT
Q=E(w')=022,Z] +0;
Iy ®J; In®ly
Q=E(w')=0’(1,®J;)+0; (1, ®1) (2.19)

(2.19) ifadesindeki € matrisi agik bir sekilde asagidaki gibi yazilabilir:

2 2 2 2
o, +0 o, o,
2 2 2 2
o, o,+0; o,
Q=
2 2 2 2
o, o, .. . 0,t0y

Bu matrisin kosegen elemanlari, yani Var(u; )= O'j +0. sabittir. Boylece, Q
varyans kovaryans matrisini soyle verilebilir:
ol +o) i=], t=s

2

i

_ 2
cov(uy, Uy ) =107

0 ,d.d

U, Ve uj arasindaki korelasyon katsayis ise

1 ,i=s,t=s
p= Gi/(ai+a§) ,i=8, t#s
0 ,dd.

seklinde hesaplanabilir.

Regresyon katsayilarinin tahmincilerini elde etmek icin Q' matrisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu panel NT xNT boyutlu biiyiik bir matris oldugundan dolay1
Q' matrisinin elde edilmesi olduk¢a zordur. Burada, Wansbeek ve Kapteyn (1982,

1983) tarafindan Snerilen yontem ile Q" ve Q2 matrisleri bulunabilir. Bu
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yaklasim kullanilarak E, = I, —J; olmakla, J; yerine TJ; ve I, yerine (E; +J;)

yazarak, Q matrisi asagidaki sekilde yazilabilir:

Q=0’(l, ®TJ‘T)+U§(IN ®(ET+J_T))
Q=To! (1,03 )+0i((1, ®F)+(1,07,))

Q=To’(Iy®J; )+ (ly®E; )+os (1, ®J;) (2.20)

(2.20) denklemini elde ederken kronoker ¢arpimin 6zelliklerinden yararlanilmigtir
(Harville 1997). (2.20) denklemi ayni ¢arpan parantez disina ¢ikarilmakla

Q=(To’+o})(1y®J; )+0; (1, ®E; )=0/P+05.Q (2.21)

seklinde yazilabilir. Burada oy =To,. +0; ve P=1, ®J,, Q=1, ®F; esitlikleri
kullanilmistir. Ifade edilen (2.21) denklemi Q’nin spektral ayrisimidir (6zdeger ve
ozvektorleri yardimiyla yapilan ayrigimdir). Burada, o Q’min N katl birinci
karakteristik kokiinii (6zdegerini), o, ise N(T-1) kath ikinci Kkarakteristik

kokiini ifade etmektedir.

T _ 1 1 -
Q ve P matrislerinin dzelliklerinden faydalanarak Q™ =—P+-—=Q oldugunu

0 Oy
gosterelim. Q =07P+0’Q oldugunu ve P’=P, Q*=Q, PQ=0 ve P+Q=1I

esitliklerini dikkate alarak

2

2
(0'12P+G§Q)x[i2P+i2Q)= P2+ PQ+Z2QP+Q?
o o o]

1 Oy 9
=P*+Q*=P+Q=1
oldugu bulunur. Buradan, Q™ matrisinin
at=tp.t (2.22)
Oy Oy
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oldugu kanitlanmis olur. Benzer olarak Q*2Q*? =Q7 esitligi ile tanimlanan

QY= S P+ iQ oldugu asagidaki sekilde gosterilebilir.

0, Oy
(iP+inx(iP+iQJ:%PZ 41 PQ+iiQP+i2Q2
o, Oy o, Oy o, 0, O, o, Oy oy
1 1
:—2P+—2
1 4

Burada P*=P, Q°=Q ve PQ=0 esitliklerinden faydalanilmistir. Dolayisiyla

Q™2 matrisi asagidaki sekilde yazilabilir:

Q2 :iP+iQ (2.23)
O

O, 9

Bu matrisler elde edildikten sonra Fuller ve Battese (1973, 1974) tarafindan

Onerilmis olan doniisiim yontemi ile genellestirilmis en kiigiik kareler tahmincileri

elde edilebilir. Bu amagla (2.8) y=ang + XB+u=2Z5+u denklemi o, Q" ile

carpilir:
O'SQ_]/Zy = O'SQ_]/Z (aig +XB+U)
Bu denklemde §=0,0Q"?y vektorii, y, —6Y, elemanlarma sahip olmaktadir ve
bu esitlik yeniden asagidaki gibi ifade edilebilir:
Yo — 0%, =(1-0)a+(X, —0X, ) B+ (u, —060,) (2.24)
Burada, 6= 1—(0'9 / 0'1) olarak tanimlanir. Sonra ise doniistiiriilmiis regresyonda

siradan en kiigiik kareler uygulanarak katsayilar tahmin edilebilir. o ve & ’nin

ise en iyi karesel yansiz tahmincileri agsagidaki sekilde bulunur:

., U'Pu N,
1 tr(P) Z:l ul./ ( )
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— i=1 t=1 . (226)

(2.25) ve (2.26) esitliklerinde bilinmeyen gercek u, hatalarinin yerine onlarin
tahmincileri kullanilabilir ve bu nedenle ¢esitli varyans bilesen tahmincileri elde
edilebilir. ilk olarak, ger¢ek hata vektdriiniin yerine siradan en kiigiik kareler
artiklart olan (¢ kullanilabilir (Wallace ve Hussain 1969). Ancak siradan en
kiiglik kareler tahmincileri yansiz ve tutarli olsalar da, etkin bir tahminci degildirler.
Ikinci bir yaklasim olarak, siradan en kiigiik karelerin artiklar1 yerine gdlge
degiskenli en kiigiik karelerin artiklart kullanilabilir (Amemiya 1971). Bu durumda,

hata terimi asagidaki gibi hesaplanir:
(=y—dn, - Xf
burada, @=Y — X' J olarak alinir ve XT 1xK boyutlu tim agiklayict

degiskenlerin ortalamalarinin vektoridiir.

Ucgiincii yaklasim olarak, regresyonun ortalama hata karelerine karsilik
gelen varyans bilesenlerinin tahmincilerini elde etmek igin iki regresyon
onerilmistir (Swamy ve Arora 1972). Onerilmis olan birinci regresyon, (2.10)

denkleminde verilen Within regresyonudur. Bu regresyonda o tahmini asagidaki

sekilde hesaplanabilir:

Ly yox(xex) Xy
O, =
? [N(T-1)-K]

(2.27)

Onerilen ikinci regresyon ise, zamana gore ortalamalarin regresyonundan olusan

Between regresyonudur. Burada ise o} tahmincisi su sekilde elde edilmektedir:

. [yTPy—yTPZ(ZTPZ)lzTPy}
52 =
' [N-K-1]

(2.28)
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Varyans bilesen tahmincileri elde edildikten sonra g katsayisinin genellestirilmis

en kiigiik kareler tahmincisi:

Baus =|(XTQx o)+ XT (P—J_NT)X/cff}_l[(XTQy/aé)+ XT(P-3)y/ot |

=W + "B T Wy, 98y, (2.29)

seklinde elde edilmektedir (Baltagi 2005). Burada,
Wy = XTQX, By = XT (P=Jyr )X ve ¢* =05/t dir.

Yukarida ifade edilen varyans bilesen tahmincileri yardimiyla 6/ ve &7 degerleri
bulunduktan sonra bu degerler (2.29) esitliginde yerine yazilarak S katsayisi

tahmin edilebilir.
2.4. Cift Yonlii Modeller

Cift yonlii modeller hem zaman hem de kesit boyutunu i¢eren modellerdir.
Cift yonlii modelde tek yonlii modelden farkli olarak hata terimi asagidaki gibi
ayristirilir:

U =g +4+9  i=1..,N;t=1..T (2.30)

Burada, u, gozlenemeyen bireysel etkiyi; A, gozlenemeyen zaman etkisini ve 4,

ise geriye kalan piriizii gostermektedir. (2.30) denklemi kullanilarak ¢ift yonlii

model su sekilde ifade edilebilir:
yit:a+xi1t-ﬁ+ﬂi+ﬂt+‘9it (2.31)

Bu denklemde A, terimi bireysel etki igermez, sadece zaman etkisinden olusur. Hata
terimi u; (2.31) denkleminde matris-vektor notasyonu ile u=2Z u+Z,A+9

seklinde yazilabilir. Bu durumda (2.31) denklemi su sekilde yazilabilir:

Y=o + XB+Z, u+Z,A+3 (2.32)
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(2.32) denkleminde kullanilan Z , matrisi ve z, 9 vektorleri tek yonlii modellerde
tanimlandig1 gibidir. 7, N x1 boyutlu birlerden olusan vektor; I, T xT boyutlu

birim matris olmakla, Z, =z, ®I; seklinde NT xT boyutlu, sifir ve birlerden

olusan zaman golge degisken matrisi olarak gosterilebilir. Bu esitlik asagidaki gibi

kanitlanir:
1 . 0
1 . 0
0O 0 . 1
10

1 .. .0 0 1 0

0 .o 0

Z, = ®| =

.. 0O 0 . 1

1 0 0 1
1 . 0
1 . 0
o o0 .. .1

Bu nedenle Z,Z} =J, ®1, esitligi kolayca elde edilebilir. Burada Jy; NxN

boyutlu tiim elemanlar1 birlerden olusan matristir.
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2,77 =| .

00

1

0

0

1

0

0

1

=J,®l,

Z, iizerinde ZA(ZIZl)f1 Z! izdiigiim matrisi ise J, ® I, matrisine indirgenir.

Dolayisiyla

Z, (z;zl)’l Z] =7, ®|; esitligi asagidaki gibi gosterilebilir:

z,(21z,) 2] =3, ®1, dir.

25

Burada,

In

1 ]
=7, ’dir.
N N



10 .
01
0
1
0
1
0
717, = L
00 . 1
00...100...1 00...1
10 .
01
00 . 1
N 0 0 W0 0
0 N 0 0%\1 0
0 0 N
0 0 %\l

Bu nedenle de

4 1 1 1 -
z,(2)z,) z} :Wzﬂsz} :W(JN ®IT):(WJNJ®(IT):JN R I,

esitligi elde edilir.
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2.4.1. Cift yonlii sabit etkili model

Cift yonlii sabit etkiler modelinde, g ve 4, tahmin edilmesi gereken sabit
parametrelerdir. Burada §,’lerin bagimsiz ve ayni dagilima sahip oldugu
varsayillmistir (4, ~ 1ID(0,07)). X, tim i ve t igin & ’den bagimsizdir. Séz
konusu modelin tahmini igin gesitli yontemler kullanilabilir. Golge degiskenli en
kiigiik kareler bu yontemlerden biridir. Modele {(N —1)+(T —1)} sayida bagimsiz

degisken olarak golge degiskenler eklenir, sonra ise siradan en kiigiik kareler
uygulanarak katsayilar tahmin edilir. Bu durumda tahmin edilen parametrelerin
sayist daha fazla ve serbestlik derecesinde azalma olacaktir. Ayrica agiklayict
degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti sorunu da ortaya cikabilmektedir. Bu
nedenlerden dolay1 gélge degiskenli en kiigiik kareler yontemi gerekli olmadikca
fazla tercih edilmemektedir. Diger bir yaklagim olarak Wallace ve Hussain (1969)

tarafindan Onerilen doniigiim yontemi kullanilarak £ katsayilari tahmin edilebilir.

Asagidaki gibi bir Q matrisi tanimlanir:

Q=E,®E, =(1,-J3,)®(l; -J;)

Q:(IN®IT)_(IN ®jT)_(jN®IT)+(‘TN®\TT) (2.33)

(2.33) denkleminde kronoker ¢arpimin 6zelliklerinden faydalanilmistir (Harville
1997). (2.32) denklemi olan

Y=an + Xp+Z u+Z,A+39

denklemi Q ile ¢arpildiginda o, w4 ve A, degiskenleri yok edilebilir. Dolayisiyla

model asagidaki sekle doniisiir:
Qy=0QX/+Q4

§=Qy, X =QX ve 9=Q9 yazarak denklem asagidaki sekilde yazilabilir:

J=XB+3
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Bu denkleme en kiigiik kareler yontemi uygulanarak /3 ’nin tahmincisi asagidaki

sekilde elde edilebilir:
p=(XX) X7y
y=Qy, X =QX esitliklerini dikkate alarak

B=(XTQTQX)X"Q'QXy

Q Q
f=(X"Qx)" x"Qy
bulunur.

B katsayisi tahmin edildikten sonra «, . ve A Kkatsayilari asagidaki esitlikler

kullanilarak tahmin edilir:

~

4 :(y.t_

y..)_B(Xt _X)

Burada Y.ZZzyit/NT’ X.:szit/NT J yi.zzyit/T’ K.:int/T '
V. =2V./N, X, =>x,/N. Bdylece, ¢ift yonlii sabit etkiler modelinde s6z konusu
katsayilar1 yukaridaki gibi tahmin edilir.
2.4.2. Cift yonlii rassal etkili model

Biiyiilk miktardaki bir kitleden N sayida kesit rassal olarak secilirse bu
durumda rassal etkiler modeli uygun olmaktadir. £, A, ve §, parametrelerinin
birbirlerinden bagimsiz ve gz ~ “D(0,0‘i), A ~ “D(0,0‘j) ve 4, ~ IID(O,aj)
dagilima sahip olduklar: varsayilir. Ayrica, i ve t’lerin tiim degerleri i¢in X, ’ler

U, A ve 9 ’den bagimsizdirlar. Bu kosullar saglandiginda model ¢ift yonlii rassal

etkiler modeli olarak ifade edilir.
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Modeli tahmin etmek icin varyans kovaryans matrisinin bulunmasi gerekir.

U=Z u+Z,A+9 esitligini dikkate alarak varyans kovaryans matrisi asagidaki

gibi bulunabilir:
Q=E(w')=2,E(uu")Z} +2,E(24")Z] +E(99")
— — S
ch o5 oSl
Q=E(w')=022,2] +0,2,Z] +0; |y
Iy ®J; In®lr Iy®ly
Son olarak
Q=E(uw')=0c2(l,®J;)+0;(Jy®l;)+o5 (1, ®1;) (2.34)

oldugu bulunur. Burada ( I, ®J; ) kronoker ¢arpimi su sekildedir:

10...0
01 ...0

I, ®J; = ®
00 1) 11 1
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30

1

1 .




1, ®1,
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0| [0 0 . 0 00 0

0 00 . 0 00 0
0 1 00 0
1 0 0
00 0 .0 00 0
I, ®I; = oo

00 o) (0 0 . 1 00 0
0 0 1 0
0 0 1
00 0fj [0 0 . 0 00 1

Her bir i ve t igin hata varyanslari sabittir ve Var(uit):of+0'§+0'§ olur,

kovaryanslar ise agsagidaki sekildedir:

o, d=], t#s
cov(uy,u, ) =107 i#j t=s (2.35)
0 ,d.d

Buna gére de U, ve U hatalar arasindaki korelasyon katsayisi su sekilde olur:

1 =], t=s
S S

Ji/(of—i-aj—ka;) £ ], =5

0 ,d.d.
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Cift yonlii rassal etkiler modelini tahmin etmek igin ¢esitli yOntemler
bulunmaktadir. Bunlardan biri Fuller ve Battese (1974) tarafindan Onerilen
doniisiim yontemidir. Bu yontemle regresyon Katsayilarinin genellestirilmis en

kiiciik kareler tahmincilerini elde etmek icin Q¥ matrisi kullanilir.

E, =1, -J, ve E; =1, —J, olmakla, (2.34) denkleminde J,, matrisini N J ile,
I, matrisini E, +J, ile, J, matrisini T J; ile, 1, matrisini ise E, +J; ile yer

degistirmekle Q matrisi igin asagidaki formiil elde edilir:
Q=02(Ey+J,®T J; )+0: (N I, ®E, +J;)+05(Ey + Iy ®F; +J;)
Q=To’(ly,®J; )+No: (I, ®1; )+0oi (1, ®1;) (2.37)

Ayrica, A =0, A=To,+0,, A=No,+cs, A =To,+No;+o0; Ve
Q=E,®E;, Q,=E,+J;, Q,=J, ®E,, Q, =J, ®J; sembolleri kullamlarak

Q) matrisi asagidaki sekilde yazilabilir (Baltagi 2005).

M-

Q=3%1Q (2:38)

N

(2.38) denkleminin (2.37) denklemine denk oldugu soyle gosterilir

4

Q=370 = [0} (Ey®E,)|+[(To2+03)(Ey ® 11 ) |+ (No? +07) (3, © ;) |
+[(Taj+ No? +03)(J, ®J; )]
=[a (1 ®1)-0(1,®% )0} (T, @1, )+03 (T, ®T; )]
(T2 +02) (1, @3)-(T67 +07)(3, ©3,)]
+[(NoZ+07)(3 @1 )= (No?+07)(3, ®3; )|
+[(Taﬁ+ Naj+a§)(J_N ®J; )]

ve son ifadenin kronoker ¢arpimlarina gore ayrilist ile (2.37) denklemi elde edilir:

Q=To’(ly®J )+No; (I, ®1;)+0; (1, ®1;).
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(2.38) denklemindeki 4 ,i=12,3,4, Q varyans kovaryans matrisinin farkli
ozdegerlerini gostermekte iken, Q,,1=12,3,4, ise bu 6zdegerlere karsilik gelen
uygun izdiisim matrislerdir. Q, matrisleri simetrik ve idempotenttirler. Bunun
dogrulugu, 6rnegin Q, matrisi i¢in soyle gosterilebilir. Kolaylik saglanmasi
acisindan Q, =J, ® J, matrisinin simetrik ve idempotent oldugunu N =2 ve

T =2 igin sdyle gosterilebilir:

Q,=

NI~ N~
NI~ N~
NI~ N -
NI~ N

e i N N R S N N
e it S Rl R N
e Ll S R S N S
S N N N

Q, matrisine bakildiginda Q,=Q, oldugu kolaylikla goriilmektedir. Bu Q,

matrisinin simetrik bir matris oldugunu gostermektedir. Benzer olarak,

111 1)(1 1 1 1) (1 1 1 1
4 4 4 4| |4 4 4 4| |4 4 4 4
111 101 11 1|11 11
, |2 2 2 a||a 2 4 2| |2 2312 2
R P o PR b PP b
4 4 4 4| |4 4 4 4| |4 4 4 4
111 10|11 1 1|11 11
4 4 4 4)\4 4 4 4) \4 4 4 4

oldugu i¢in Q, matrisi idempotenttir. Ayrica Q, matrisleri ikili ortogonaldirler,
yani QQ,=0,QQ,=0,..,Q,Q,=0 sifir matrislerdir. Bunun dogrulugu

Q,Q,=0 i¢in kolaylik saglamasi agisindan N =2 ve T =2 alinarak soyle

gosterilebilir:
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Q. =[(Ty®1;)-(Jy® %) |[x[(Iy® )]

(1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
_ 22}.@[1 0){2 2}{22 y §§®§E
1 1 0 1) |1 1 1 1 1 1 1 1
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
(1, 1 4) (1 11 1)][f2 11 1)
2 2 4 4 4 4 4 4 4 4

o L o, 11 111 1111
_ 2 2| |4 4 4 4] ||4 4 4 4

1 91,2111 1111

2 2 4 4 4 4 4 4 4 4

o L o121 11 1111

i 2 2) \4 4 4 4)] [\4a 4 4 4)]
1 1 1 1Y /1 1 1 1)]

4 4 4 4 4 4 4 4

1 1 1 1 1 1 1 1 0000
|l 4 4 4 ZXZZZZZOOOO
1 1 1 1 1 1 1 1 00 0O
4 4 4 4 4 4 4 4 00 0O
1 1 1 1 1 1 1 1

4 4 a4 4)||\a a4 a4 a)

Ek olarak, Q, matrislerinin toplaminin birim matris oldugu asagidaki gibi gosterilir:

Qi =Q1+Q2+Q3+Q4

(Ey®E; )+(Ey ®J; )+(Iy ®F; )+(J, ®J;)
=[(|N 3)@ (=37 |+ [(1-T0)® % |+ [ Ty @ (1, - 3;) |+(3, ® ;)
=(1,®1)-(1,®3)-(Jy ®1;)+(Iy ®J; ) +(1,®3;)-(Iy ®J;
+(Jy ®|) (JN®J_T)+(J_N®J_T)

(v

(2.38) denklemindeki Q= i),lQi esitligi kullanilarak ve Q. matrislerinin yukarida
i=1

gosterilen dzelliklerinden faydalanarak asagidaki esitlik elde edilebilir:
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O =(A4Q, + 4,Q, + 4Q, + 4,Q,)(AQ, + 4,Q, + 4,Q, + 4,Q,)
= 1QF + 4 2,QQ, + 44,QQ; + 44,.QQ,
+ 23QF + L AQQ + L, 4QQ, + 4,4,Q,Q,
+ 25Q% + 2,4Q,Q, + 44,Q9:Q, + 44,Q,Q,
+2:Q8 + 2,4Q,Q, + 4,4,Q,Q, + 4,4Q,Q,
= /112Q1 + Z'zzQz + A’szQs + /142Q4

Timevarim yontemiyle genel olarak asagidaki esitlik kanitlanabilir:

Q' =30 (2.39)

i=1

Burada r keyfi reel bir sayidir. (2.39) esitliginden Q"? matrisi icin asagidaki ifade

yazilabilir:

(2.40)

Katsayilarin tahmini igin gerekli olan O'QQ_]/ ? carpimi asagidaki gibi bulunur:

o-gQM:[[%}(EN ®F, )}H%}(EN ®17,) {L%J(J‘N ®F, )}

+_[%](J_N ®7; )

4
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st |gon-foen)
- o e

y=2Z5+u denklemini ¢,Q¥* ile carparak ve (2.40) esitligini dikkate alarak elde

edilen denkleme siradan en kiigiik kareler uygulanabilir. Bu islemler sonucunda

denklem

J=75+0
denklemine déniisiir. Burada § = o,Q "y olarak ifade edilmistir ve § vektdriiniin
bilesenleri vy, -6y, —6,y,+6,y seklinde olur. Ayrica 6, =1—(09/ﬂ;/2),
492:1—(0'9/13]/2), 493:6?l+492+(0'3//11/2)—1 olarak tanimlanir. Rassal etkiler

modelini tahmin etmek i¢in kullanilan yontemlerden biri de genellestirilmis en

kiiciik kareler yontemidir. f katsayilarinin genellestirilmis en kiiciik kareler

tahmincisi asagidaki gibi bulunabilir (Baltagi 2005).

fs =[(XTQX) /% +(XTQX) /20 +(X QX ) /2|
<[(XTQY) o5 +(XTQuy) /2 +(X"QY)/4]

-1
= [Wxx + ¢22 Byx + ¢3zcxx } I:WXy + ¢22 BXy + ¢32CXy (2.41)

(2.41) denkleminde W, = XTQ X, By, =X"Q,X, C,, =X'Q,X, ¢’ =0./4,

ve ¢; =0} /% .

(2.41) denkleminde ifade edilen o

" O'j ve 0'5 varyanslar1 farkli varyans bilesen

tahmincileriyle tahminlenebilir. Bu tahminciler asagida ifade edilmektedir. S6z

konusu varyans bilesenlerinin en iyi karesel yansiz tahmincisi asagidaki gibi elde

edilir (Baltagi 2005).
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]
JUQU 03 (2.42)

Ah=0cs, A =To.+0;, ,=No’+0o5, 4, =To,+No; +o, ifadelerini dikkate
alarak ve (2.42) esitliklerini kullanarak Jfl, o’ ve o’ varyanslarmin tahmincileri

elde edilebilir.
Wallace ve Hussain (1969) varyans bilesen tahmincisinde (2.42)
denkleminde bilinmeyen hata terimlerinin yerine onlarin U, ¢ siradan en kiigiik

kareler tahmincilerini yazarak o, o; ve o varyanslarinin tahminleri hesaplanr.
Ancak siradan en kiigiik kareler tahmincileri yansiz ve tutarli tahminciler

olmalarina karsilik, etkin bir tahminci degildirler.

Amemiya (1971) varyans bilesen tahmincisinde ifade edilen varyans bilesen
tahmincisinde ise (2.42)’deki hata terimlerinin yerine golge degiskenli en kiigiik

kareler tahmincileri kullanilir ve &2, &} ve &7 tahmincileri bulunabilir. Golge

degiskenli en kiigiik kareler yonteminde hatalar

U=y-ay, - X Vi
olarak hesaplanmaktadir. Burada, /4 sabit etkiler modelinden tahmin edilmektedir
vea=Y — )?TﬂA esitligi yardimiyla bulunur.

Swamy ve Arora (1972) varyans bilesenlerinin tahmincilerini elde etmek

i¢in ii¢ farkli en kiigiik kareler regresyonu &nerilmistir. Onerilmis olan birinci

regresyon modeli yardimiyla o ’nin tahmincisi asagidaki sekilde verilir:

i [rer-yex(rex) o]
zagz
[(N—l)(T—l)—K]

(2.43)

Ikinci regresyon modelinden ise 4, :Taf, +0o7 ifadesi igin tahminci
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A [yTsz—yTQZX(XTQZX)_leQZy}
A = (2.44)

[(N—2)-K]

olarak belirlenir. Sonra ise &7, =(/12 —&jj/T olarak elde edilir. Onerilen iigiincii

regresyon modelinden de 4, = No’ + o asagidaki gibi tahmin edilir:

- [yey-yex(xex) xay]

= (2.45)

[(T-1)-K]

Buradan &7 =(ﬁ3—<§§)/N tahmincisi bulunur.

Ifade edilen ii¢c farkli varyans bilesenlerinin tahmincilerini (2.41) denkleminde

dikkate alarak S Kkatsayilarmin rassal etkiler tahmincisi elde edilir. Ornegin
Amemiya varyans bilesen tahmincileri ile 4, A, ve 4, tahmin edildikten sonra bu
tahminciler (2.41) denkleminde yerine yazilarak g katsayilarim Amemiya rassal

etkiler tahmincisi elde edilir.
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3. PANEL VERILERDE MODEL YAPISININ TESBITi

Bu béliimde kullanilan verinin panel veri olup olmadigi; eger veri panel veri
ise bu verinin zamana gore mi yoksa kesite gore mi birlestirildigi; tahmin edilecek
modelin tek yonlii veya ¢ift yonlii olup olmadigi; son olarak da modelin sabit etkili
mi yoksa rassal etkili mi oldugunu belirlemek igin gelistirilmis hipotez testleri

incelenmistir.
3.1. Verinin Birlestirilebilirligi icin Test

Bir verinin birlestirilebilir veya birlestirilemeyen veri oldugu sorusu genel
olarak panel veri analizinde ortaya ¢ikmaktadir. Bilindigi iizere panel veri, zaman
ve kesit verilerinin birlesiminden olusan veri tiirtidiir. Ancak panel veri analizi
yapilirken verinin zamana gore mi yoksa kesite gore mi birlestirildigi bilgisi ¢ok
onemlidir. Eger veri zamana Ve kesite gore birlestirilemiyorsa, bu durumda veri ya
zaman serisi ya da kesit serisi gibi disiiniiliir ve uygun analizler yapilir. Bunun i¢in
verinin bireylere veya zamana gore farklilik gosterip gostermedigi test edilmelidir.
Eger veri bireylere veya zamana gore farklilik gosteriyorsa panel veri modeli, veri

bireylere veya zamana gore farklilik géstermiyorsa Klasik model uygulanr.

Her bir kesit i¢in farkli 6, degeri olan kisitsiz model asagidaki gibi ifade
edilebilir:

Y, =Z.5 +U i=1,2,..,N (3.1)
Burada; Z; =[4,X;] Tx(K+1) ve X; TxK boyutlu matrisler; &, : (K +1)x1 ve

U, T x1 boyutlu vektorlerdir. Tiim kesitlerde H, : 6, = & hipotezinin gegerli oldugu

durumda, (3.1) modeli, yani kisith model su sekilde yazilabilir:
y=26+u (3.2)

Burada, y, NT x1 boyutlu vektér; Z, NT x (K +1) boyutlu matris; &,(K +1)x1 ve

u, NT x1 boyutlu vektorlerdir. Ifade edilen sifir hipotezi kabul edilirse veri panel

veri degildir. Sifir hipotezi reddedilirse verinin panel veri oldugu yorumu

yapilmaktadir.

40



(3.1) modeli matris notasyonu ile asagidaki gibi yazilabilir:
y=2'6 +u (3.3)

Burada, (5*)T =(87,8;,..0y), Z=Z"1", I" =1, ®1,, olmakla NK'x K" boyutlu

matristir (K’ = K +1 dir). 1" matrisi agik olarak asagidaki gibi gosterilebilir:

1 .0
0
0 0 . 1
0
1 . 0
1 .0
0 0
I*:1N®|K,='®"H"= -
. 00 !
1 00 1
1
0
0 0 . 1

Hatanin u ~ N (0, ol ) dagildig1 varsayimi altinda (3.2) esitliginde verilen kisith

modelin siradan en kiigiik kareler tahmincisi

Sus =(272) 27y (3.4)

seklinde elde edilir. 6 tahmincisinin (3.4) denklemindeki ifadesini dikkate alarak
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ve buradan da

e:y—Z5OLS:(INT—Z(ZTZ) ZT)y (3.5)

elde edilir.(lNT —Z(ZTZ)_lzT) matrisi M olarak gosterildiginde

e=(|NT—z(sz)lzT)y
=My =M (Z5+u)=MZ5+Mu
=Mu

oldugu bulunur, ¢iinkiit MZ =0 ’dir. Bunun dogrulugu asagida gosterilmistir:
MZ =(|NT —z(sz)'lzT)z

=1,2-2(2'2)"2'2

=1,2-2(2'2)"2'2

I
= INTZ_ZINT
= INTZ—INTZ =0

Benzer olarak (3.1)’le verilen kisitsiz modelin siradan en kiigiik kareler tahmincisi

asagidaki gibi elde edilir:
3 T \ Lo :
JioLs :(Zi Zi) Zy;,,i=12,.,N (3.6)

Buradan yola ¢ikarak

~

Vi =246, o5 +€

ve artik terimi asagidaki sekilde bulunur.
e=(li-2(212) "2 )y,

=Miyi=Mi(zi5i+ui)=Mizi5i+Miui 3.7)
:Miui
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(3.7)yi elde ederken |\/|i=|T—zi(ziTzi)’lziT ve M.Z =0 esitliklerinden

faydalanilmustir. (3.1) kisitsiz modelinin matris notasyonu olan (3.3) modeli i¢in

siradan en kiicilik kareler tahmincisi:

-1

6 =(z"2")"z7y (3.8)
olarak bulunur. Bu nedenle e” artik terimini gdstermekle
y=2"5"+¢"
ve
e =My=Mu

yazilabilir. Burada M~ =1, —Z*(Z*TZ*)_lz*T. M ve M~ matrisleri simetrik ve

idempotenttirler. Bu matrislerin simetrik olduklari agiktir, idempotent olduklar1 ise

asagidaki sekilde gosterilir:

(lNT —z(sz)‘lzT)(lNT —z(sz)‘lzT)z e -2(272)'2"-2(2'z2) 7"

Jrz(sz)’lsz(sz)’lzT
[N ——
|

=1,-2(2'2) '

-1 -1

Z"

(|NT Savara z*T)(lNT —z*(z*Tz*)‘lz*T)z -2 (272°) 27 -2 (277)

+Z2'(2"2) 27 (27) 2T
o)
|

Z7

-1

=1,-2°(277")
MM™ =M esitligi de su sekilde gosterilir:

(INT —z(sz)'lzT)(lNT —z*(z*Tz*)'lz*T)= -2 (272 27 -2 (2'z)" 7

.
(bl

vz(2'z) 2" ' (2"2) 27

o
(bl

=1, -2'(272) Z7
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Hatanin u ~ N (O, o’l NT) dagildig1 varsayimi altinda kisitlt model igin artik kareler

toplami asagidaki gibi yazilabilir:

e'e=(Mu) Mu
=u'M'Mu (3.9)
—

M
=u"Mu

Benzer olarak kisitsiz model igin artik kareler toplamu;
™ u (3.10)

seklinde elde edilir. Denklem (3.9) ve (3.10) artik kareler toplami birbirinden
cikarilirsa asagidaki esitlik elde edilir:

e'e—e'e =u'Mu-u'M’u
=u' (M -M *)u
(M -M *) M~ =0 oldugundan dolay1 e'e—e"e” ve € e" kare formlar1 birbirinden
bagimsizdirlar. (M -M *) ve M idempotent olduklari i¢in bu iki kare formun 2’

ye oram1 y° dagilir (Akdeniz ve Oztiirk 1996). Bu dagilimlar1 uygun serbestlik

derecelerine bolerek oranlart alindiginda asagidaki F istatistigi elde edilir:

(eTe—e*Te*)/(tr(M )—tr(M*))
eTe’/tr(M")
(e'e—efe,—eje, —...—eley ) /(N 1)K’
(efe, +eje, +...+ele, ) /N (T -K')

F

(3.11)
F

Hy:0,=0 hipotezinin  gecerli ~ oldugu  durumda F dagilimi
((N-1)(K +1), N(T —K +1)) serbestlik derecesine sahiptir. (3.11) denkleminden

elde edilen deger,  anlamlilik diizeyi olmakla, serbestlik derecesine uygun gelen
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tablo degeri ile karsilagtirilarak sifir hipotezinin reddine veya kabuliine karar verilir
(Chow testi).

3.11) denklemi i¢in ifade edilen test istatistigi hatanin u ~ N (0, ol dagildigi
NT

varsayimi altinda gegerlidir. Q varyans kovaryans matrisi olmakla, eger hata

u~N (O,Q) seklinde dagilirsa bu durumda (3.11) test istatistigi gegerli degildir.

Bu istatistiginin kullanilmas1 i¢in Q varyans kovaryans matrisinin o?l,
varyansina indirgenmesi gerekir. Indirgeme islemi asagida verilen doniisiim
yardimiyla yapilir. Q varyans kovaryans matrisinin Q=co’> seklinde oldugu

varsayilsin (Baltagi 2005). Kisitli model olarak ifade edilen (3.2) denklemi =72

matrisi ile ¢arpilmasi sonucunda asagidaki esitlik elde edilir:
Ty =3¥75+3x Y (3.12)

y=x"2y, Z=3"7 ve 0=2"u olmakla (3.12) denklemi asagidaki gibi

yazilabilir:
y=725+0 (3.13)
(3.13)’deki hata teriminin varyans: asagidaki gibi elde edilir:
E(aa")= E(Z‘Wu(z-mu)T)
E(0a") = (= 2w (222

E(d0")==Y2E(u")(z %)
o

Benzer olarak kisitsiz modelin yeniden yazilmasi sonucu elde edilen (3.3)

denkleminin de *™¥? matrisiyle carpilmasi sonucunda;

Ty =375 +3 (3.14)
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esitligi elde edilir. Denklem (3.14)’ de y=X"Y?y, Z"=3"2Z" ve G =32 olarak

yazilmakla bu esitlik asagidaki gibi yeniden yazilabilir:
y=2"8"+0 (3.15)

(3.15)deki hata terimi igin de E(0d")=0"ly, esitligi elde edilir. Bu doniisiim

gerceklestirildikten sonra (3.13) ve (3.15) modelleri kullanilarak Chow testi
yapilabilir. Bu test istatistigi asagidaki gibi yazilabilir (Baltagi 2005).

I:obs_ AT % - x

eTe’/tr(M7) .16)
c (eTe-eTe")(N-DK!
T e N(T-K)

Bu F dagiimi ((N-1)(K+1), N(T—K+1)) serbestlik derecesine sahiptir.

A

Denklem (3.16)’da €=y—-Z45,, Ve 5OLS=(ZTZ)‘1ZT9 olmakla & =My =M0Q

)»>

A

esitligi elde edilir. Benzer olarak 8" = y—Z"5; ¢ ve égLs = (Z*TZ* )_l Z'y olmakla

* o *

€ =My=M"0 esitligi elde edilir. Burada M ve M™ matrisleri simetrik,
idempotent matrislerdir ve ayrica M=l —ZA(ZATZA)f1 z",
M =1, — 2*(2*T z )71 Z™". Denklemi (3.16)’dan elde edilen test istatistigi degeri

ile a giiven diizeyi olmakla serbestlik derecesine karsilik gelen tablo degeri
karsilagtirilarak sifir hipotezinin reddine veya kabuliine karar verilebilir.

3.2. Bireysel ve Zaman Etkileri i¢cin Testler

Bu boliimde ele alinan panel veride bireysel etkinin, zaman etkisinin veya
hem bireysel hem de zaman etkisinin olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan
onemli testler, sirasiyla; Breusch-Pagan, Honda, King-Wu, Gourieroux-Holly-

Monfort testleri incelenmistir.
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3.2.1. Breusch-Pagan testi

Breusch-Pagan testi bireysel ve zaman etkilerini belirlemek igin kullanilan
testler igerisinde en popiiler olanidir. Bu kadar popiiler olmasinin nedeni testte
siradan en kiigiik kareler kalintilarinin kullanilmasidir. Bu kalintilar1 hesaplamak
kolay oldugundan dolay1 genellikle bu test tercih edilmektedir. Breusch-Pagan

testlerine iliskin hipotezler sirasiyla asagida verilmistir:

Hg 1oy =0 Hp:o2=0 HS:o2=0,=0
SN 1O T T RN 1
100,70 H :o;#0 Hio,=0,#0

(a) ile ifade edilen hipotezler bireysel etkiyi, (b) ile ifade edilen hipotezler zaman
etkisini ve son olarak (c) ile ifade edilen hipotezler ise hem bireysel hem de zaman
etkisini test etmek i¢in kurulan hipotezlerdir. Burada sifir hipotezlerine karsi

kurulmus olan alternatif hipotezler ¢ift taraflidirlar.

Bireysel etkiyi test etmek i¢in kullanilan istatistik asagida verilmistir.

CONT [ d(e3)a]
M, =5 {1 L } (3.17)

aua

Denklem (3.17)’de N ; kesit sayisini, T ; zaman sayisini ve U ise siradan en kiigiik

kareler kalintilarin1 géstermektedir.

LM, rassal degiskeni y olarak dagilmaktadir. Dolayisiyla bu test sonucunda elde
edilen LM, 6rneklem degeri ile y; tablo degeri belirli bir anlamlilik diizeyinde

karsilastirilarak Hg hipotezinin reddine veya kabuliine karar verilmektedir.

Zaman etkisini test etmek i¢in asagidaki istatistik kullanilir:

M, - NT {LUT(JN@IT)U} (3.18)
1) a'a
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LM, de y? olarak dagilmaktadir. Bu nedenle bir érnekleme uygun elde edilen

LM, degeri ile y? tablo degeri ile karsilastirilarak H¢ hipotezinin reddine veya

kabuline karar verilmektedir.

Hem bireysel ve hem de zaman etkisinin varligini test etmek i¢in (3.17) ve (3.18)

denklemlerinin toplanmasi ile elde edilen ve asagida verilen istatistik kullanilir:

LM = LM, +LM,

CONT [deaya] NT [ a3, ®1)a]
"M_z(T—l){1 }+2(N—1)[1 a'a }(3'19)

Burada LM degiskeni . olarak dagilmaktadir. Ornekleme uygun elde edilen

LM degeri ile y? tablo degeri kargilastilarak H$ hipotezinin reddine veya

kabuliine karar verilmektedir.
3.2.2. Honda testi

Breusch-Pagan testine alternatif olarak ortaya ¢ikan bir testtir. Bu testte sifir
hipotezlerine karsit olan hipotezler tek tarafli olarak kurulmaktadirlar. Varyans
bilesenlerinin negatif olmamasi durumunda bu testlerin kullanilmasi1 uygundur.

Honda testine iligkin hipotezler sirasiyla asagida verilmistir:

Hg‘:afl—O} () Hg:ajzo} ) Hg:ai—aj—O}(f)

b. 2 c. 2_ 2
H :o;>0 H io,=0;>0

(d)ile ifade edilen hipotezler bireysel etkiyi, (e)ile ifade edilen hipotezler zaman

etkisini, ( f) ile ifade edilen hipotezler ise hem bireysel hem de zaman etkisini test

etmek i¢in kurulan hipotezlerdir.

A= |-NT {GT(IN@JT)U—l}eN(O,l) (3.20)
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seklinde tanimlanan istatistik bireysel etkinin test edilmesi i¢in kullanilan test
istatistigidir. (3.20) esitligindeki A istatistiginin karesi Breusch-Pagan testindeki

LM, istatistigine esittir.

B = m FT ("lefo )0 _1} SN(0,) (3.20)

ile tanimlanan istatistik zaman etkisinin test edilmesi i¢in kullanilir. Breusch-Pagan

testindeki LM, istatistiginin karekokii alindiginda (3.21) esitliginde verilmis olan

istatistik elde edilir.

Hem bireysel ve hem de zaman etkisini test etmek i¢in Honda testinde asagidaki

istatistik kullanilir;

(A+B)

V2

Burada A (3.20) B ise (3.21) formiilleri ile tanimlanir. Honda testleri de varyans

—N(02) (3.22)

bilesenlerinin negatif olmadigi durumlarda tercih edilebilirler.

3.2.3. King-Wu testi

Bireysel ve zaman etkisinin test edilmesinde kullanilan diger bir test de
King-Wu testidir. Bu test bireysel ve zaman etkisinin ayrilikta test edilmesi
durumlarinda Honda testi ile aynidir. Sadece hem bireysel ve hem de zaman
etkisinin birlikte test edilmesi durumunda Honda testinden farklilik gosterir.
Boylece, sirasiyla bireysel ve zaman etkisini ayrilikta test etmek i¢in kullanilan
istatistik Honda testinde tanimlanan A ve B istatistikleridir. Bu durumlarda
hipotezler Honda testine iligskin hipotezler ile ayn1 sekilde kurulmaktadirlar. King-
Wu testinde hem bireysel hem de zaman etkisini test ederken asagidaki istatistik
kullanilir.

kw=—T-1 A, YN-1 g (3.23)

INHT -2 JIN+T -2

49



Burada A ve B olarak ifade edilen esitlikler Honda testindeki A ve B esitlikleridir.

(3.23) istatistigi de standart normal (N (O,l)) olarak dagilmaktadir. Bu istatistik

sonucunda elde edilen deger ile standart normal dagilim tablosundan anlamlilik
diizeyine uygun deger karsilastirilarak sifir hipotezin reddine veya kabuliine karar

verilmektedir.
3.2.4. Gourieroux-Holly-Monfort testi

Bu testte bireysel veya zaman etkisinin birlikte olup olmadigi test

edilmektedir. Test i¢in hipotezler asagidaki gibi kurulur:

H, igin test istatistigi asagida verilmistir (Baltagi ve ark. 1992).

A’+B* A>0,B>0

2 <
Z;: A2 A>0, B<O0 (3.24)
B A<0,B>0
0 A<0, B<O0

Burada A ve B Honda testindeki uygun olarak (3.20), (3.21) formiilleri ile

tanimlanir. g2 olarak ifade edilen dagilim mixed y* dagilimidir. Sifir hipotezi

altinda;

i [3)20+(3 )7 043 )¢ @

Bu test Honda ve King-Wu testine gore daha avantajlidir. Ciinkii A ve B ’nin

negatif degerlerinden etkilenmez. Burada, yZ 'nin kritik degerleri = 0.01, 0.05

ve 0.1 anlamlilik diizeyleri i¢in sirastyla 7.289, 4.321 ve 2.952°dir.
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3.3. Hausman Testi

Hausman testi 6zellikle modelin sabit etkili veya rassal etkili bir model olup-

olmadigina karar vermek i¢in kullanilir. Bu teste uygun istatistik soyle tanimlanir:

-1

H= (IBFE - ﬂARE )T [Var (ﬁFE ) —Var (IéRE )} (ﬁFE - :éRE ) (3-25)

(3.25) esitligi . olarak dagilmaktadir. Serbestlik derecesi k modelde bulunan
aciklayici degiskenlerin sayisina esittir. ﬁFE sabit etkili modelden tahmin edilen
katsayilar, ,@RE ise rassal etkili modelden tahmin edilmis olan katsayilar

vektorleridir. Var(,@FE) sabit etkiler modelinden tahmin edilen katsayilarin

varyans-kovaryans matrisi, Var ( ﬁRE) ise rassal etkiler modelinden tahmin edilmis

olan katsayilarin varyans-kovaryans matrisidir. Hausman testine iliskin hipotezler

asagidaki gibi kurulmaktadir:

H, : Model rassal etkili bir modeldir.
H, : Model sabit etkili bir modeldir.

Belirli anlamlilik diizeyi igin, test istatistiginin hesaplanan degeri ile uygun tablo
degeri karsilastirildiktan sonra sifir hipotezinin reddine veya kabuliine karar

verilebilir.
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4. PANEL VERILERLE LOJiSTIiK REGRESYON MODELLERIi

Sinirli bagimli degiskenli panel veri modelleri (6rnegin, lojistik regresyon)
genelde dogrusal olmayan panel veri modelleri olarak ifade edilmektedir. Birgok
ekonomik ¢alismalarda kesikli panel veri modelleri tercih edilir. Bu tiir modellerde

bagimli degiskenler genel olarak ikili degisken ile temsil edilmektedir. Yani
bagimli degisken t zamaninda i. birey igin olay gergeklesmisse 1 degerini (Y, =1)
olay gerceklesmemisse 0 degerini (Y, =0) almaktadir. Y, 'nin 1 degerini alma
olasiligr (olay gergeklesmisse) p, ile, y, nin O degerini alma olasilif1 (olay
gerceklesmemisse) (1—p;) ile gosterilmektedir. Bu durumda Y, 'nin beklenen

degeri asagidaki sekilde elde edilebilir.
E(yit) =1.p, +0'(1_ pit) = Pit

Genellikle agiklayici degiskenlerin fonksiyonu olarak i. birey i¢in t zamaninda

olayin gerceklesme olasiligy;
P =Prob(y, =1)=E(y, %)= F(ﬂTXit) (4.1)
seklinde ifade edilir.

Dogrusal olasilik modelinde F ( BTX, ) = "X, olur. Dogrusal olasilik modelinde bu
deger (0,1) arasinda sinirlanmaz (Tatoglu 2013b). Ancak s6z konusu panel veri

modelleri olasilik modelleri olmakla bu degerler (0,1) arasinda sinirlanmalidir. Bu

nedenden panel veri analizinde dogrusal olmayan olasilik modelleri tercih
edilmektedir. Ozellikle lojistik ya da normal dagilim fonksiyonlar: kullaniimaktir.
Bu olasilik modelleri sirasiyla logit ve probit olarak adlandirilir. Bu ¢aligmada
lojistik model incelenecektir. Siirli bagimli degiskenli panel veri modellerinde bir
esik degeri s6z konusudur. Eger beklenti degeri bu esik degerini asarsa iKili se¢im

degiskeni (yit) 1, eger beklenti degeri esik degerinin altinda veya bu esik degerine
esit ise bu durumda ikili se¢im degiskeni (Y,) O degerini alacaktir. Ornegin,

ogretmen okulda ders vermek igin bir {icret sinir1 belirler. Eger okulun teklifi
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ogretmenin belirledigi licretten fazla ise bu durumda 6gretmen okulda ders vermeye
baslar, aksi durumda ise 6gretmen okulda ders vermeyecektir. Bu durum asagidaki

sekilde gosterilebilir:

=1, eger i*>0
Yit g y*t (4.2)
Vi =0, eger Y, <0

(4.2) esitliginde y, =B"x, +U;, seklinde tanimlanmistir. Bu modelde y, =1
degerini alma olasilig1

Prob[y, =1]= Prob[y; > O] = Prob[uit > —,BTxit] =F (,BTxit) (4.3)

olarak bulunur. (4.3) esitligi F dagilim fonksiyonu simetrik olasilik yogunluk

fonksiyonunu tanimladigi igin yazilabilir.
4.1. Sabit Etkili Lojistik Model

Panel veride bireysel etkinin olmasi tahmini zorlagtirmaktadir. Bireysel
etkinin sabit oldugu varsayimi altinda sabit etkili panel veri modeli asagidaki

sekilde yazilabilir:
Vo =B %+ 14+ 5, (4.4)
(4.4) modelinde y; 'in sifirdan biiyiik olma olasiligs;
Prob[y, =1]=Prob[ y; >0]=Prob[ &, >-A"x,— 44 |
prob[ 8, >~ fx—s]=" | (9,)8, (4.5)
Prob[y, =1]=F (8", + 1)
Son esitlik f olasilik yogunluk fonksiyonunun simetrik oldugu durumlarda

yazilabilir. (4.4) esitliginde x4 ve g bilinmeyen parametrelerdir. Bu parametrelerin

tahmini i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Ancak genellikle en ¢ok olabilirlik

yontemi tercih edilmektedir.
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Zaman aralig1 boyutu T sabit oldugunda g parametrelerinin sayisi, kesit
sayist olan N arttikga artmaktadir. Bu durumda g ’nin en ¢ok olabilirlik

tahmincisi, sabit T igin tutarsiz tahminci olacaktir (Hsiao 2003). Bu durum ise
istatistikte Neyman ve Scott’in (1948) ifade ettigi tesadiifi parametre problemi

olarak ifade edilir. Dogrusal regresyon modellerinde 4 ve /£ iliskisiz oldugundan
dolayr g ’deki tutarsizhik f’y1 etkilemedigi i¢in £ ’nin tutarli tahmincisi elde
edilebilecektir. Ancak dogrusal olmayan modellerde 4 ve f’nin tahminleri

birbirleri ile iliskili olduklarindan dolay1r i ’da olan tutarsizlik ,3 ’y1 da etkiler

(Tatoglu 2013b). Lojistik model i¢in log en ¢ok olabilirlik fonksiyonu asagidaki
sekilde ifade edilebilir (Hsiao 2003).

LogL =—>'3 log [1+ g Kt } 3y Vi (B % + 1) (4.6)

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

(4.6) esitliginin maksimizasyonu ile x4 ve g bilinmeyenleri tahmin edilebilir. (4.6)
esitligini maksimize etmek icin bilinmeyen parametrelere gére 1. mertebeden tiirev

almarak

dlogL N T gf s
g =ZZ|: —+yit:|xit:0

op i=1t=1 _1+ eﬂTX"”‘i
(4.7)
ﬁTxlt+ﬂ|
ologL _ Y- 4y |=0
aﬂi t=1 1+ eﬂ Xit + 44

denklemleri elde edilir. Kolaylastirmak amaciyla T=2 ve X, =0, x, =1 olarak

alinirsa ve (4.7) esitlikleri ¢6ziiliirse olasiliga gore limit plim ﬁ’ =2/ olarak bulunur

N
(Hsiao 2003). Buradan lojistik model i¢in en ¢ok olabilirlik yontemiyle elde edilen
tahmincinin tutarli olmadigi sonucu elde edilir. Boylelikle sabit etkiler
varsayiminda en ¢ok olabilirlik tahmincileri tutarsiz olduklarindan dolay1
parametrelerin tahmini kosullu olabilirlik fonksiyonu yardimiyla bulunur. Kosullu

en ¢ok olabilirlik yonteminde z ortadan kaldirilarak /£ ’nin tutarl tahmincisi elde

edilir. Bunun i¢in bireysel etkiyi ifade eden g igin minimum yeterli bir istatistik
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gereklidir. Bu istatistik y,’nin asagidaki ortak olasiliginin yardimiyla elde

edilebilir:

exp {/uitTZl Yie T i :Zl Xit yit}
HL[H exp( B X +u )]

Prob(y;)=

- N P . PR .. . e T
Buradan lojistik model i¢in g ’nin minimum yeterli istatistigi Yy, olarak bulunur
t=1

(Chamberlain 1980). B ’nin kosullu lojistik tahminini elde etmek i¢in kosullu
olabilirlik fonksiyonu asagida verilmistir (Baltagi 2005):

N T
L :iI:IlPrOb(yi:L’""yiT/Eyit) (4.8)

Bu fonksiyon yardimiyla S ’nin x4 ’ye bagimhilify artik ortadan kalkmis olacaktir

ve bdylece S ’nin tutarli tahmincisi elde edilebilecektir.

Kolaylik i¢in T =2 olarak almsin. Her iki periyot ve biitiin kesitler i¢in
gozlemlerin bagimsiz olmasi durumunda kosulsuz en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

asagidaki gibidir:
N
L =ITProb(y,)Prob(y;,) (4.9)

Burada y, +V;, toplam1 0, 1 ve 2 degerlerini alabilir. Eger y, +V;, = 0 ise hem vy,

ve hemde y,, 0’aesit olur. Bu durumda kosullu olasilik:
PrOb[yi1:01 Yio =0] Yy + Vi, :0]:1 (4.10)

olur. Benzer bir sekilde y, +V,, =2 ise hem y, ve hem de y,, 1’dir. Bu durumda

da kosullu olasilik asagidaki gibidir.
PrOb[yil:l' Yio =1| Vi + ¥is :2]:1 (4.11)

(4.10) ve (4.11) olasiliklarinin, log1=0 oldugundan dolayr kosullu en g¢ok

olabilirlik fonksiyonuna katkis1 bulunmaz. Sadece y, +Y,, = 1 durumunun kosullu
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olabilirlik fonksiyonuna katkisi bulunacaktir. y,+Y,, = 1 i¢in iki durum soz

konusudur: ya y, =0, y;, =1 yada y,, =1 y,, =0. Bu iki farkli durum i¢in kosullu

olasilik sirastyla asagidaki gibi yazilabilir:
PrOb[yil =0, ¥, =1] Yy + ¥, :1]
ve

PrOb[yil :1, Yio :Ol Yii T VYiz :1]

Prob[y, +V,, =1] = Prob[y, =0, y;, =1]+ Prob[y, =1, y;, =0]

(4.12)

(4.12) esitliginde ifade edilen olaylar karsilikli ayrik oldugundan dolay1 toplam

seklinde yazilabilir. (4.5) Prob[y, =1]=F ( BTx. + ,ui) esitligindeki dagilim

fonksiyonu i¢in lojistik model agsagidaki gibidir.

eﬂi +B7 %

PrOb :[yit :1] :m
ve

ek +B" % 1

1+ e#i +B7 % - 1+ e/li +B" %

Prob=[y, =0]=1-

Bu iki durum igin kosulsuz olasiliklar;

g +B % 1

Prob = [yil :1’ yi2 = O] - 1+e/1i+ﬁT><i1 1+ e#i"’ﬂTXiz

ve

/li+ﬁTxi2
PrObz[yu:Q yi2:1]: ! °

1+ eﬂi*ﬂTXil 1+ e,”iJrﬂTXiz

seklindedir. Buradan;
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Prob=[y, + Y, =1]=Prob=[y, =1, y;, =0]+ Prob=[y, =0, y,, =1]
e/li+ﬁTXi1 1 1 g +B7 %,

Prob=|y,+V,=1|= +
[yll y|2 ] 1+ eﬂi+ﬁTXi1 1+ e#i‘*‘ﬁTXiz 1+ e#i‘*'ﬁTXil 1+ e#i*‘ﬂTXiz

gHi + % + et +B7 %,

(1+ gl h )(1+ gl i e )

Prob=[y, +V,, =1]=

olarak bulunur.

Boylece kosullu olasiliklar agagidaki gibi ifade edilebilir.

Prob[y, =1, y,, =0]
Prob[y, +y;, =1]

PrOb[yil :1' Yi. = 0| Yis t Vo =l] =
eﬂi+ﬁTXi1 1

1+ eﬂi*ﬂTXii 1+ eﬂi*ﬁTXiz
eﬂi+ﬂTXi1 _l_e/liJrﬂTXiz

(1+ et )(l+ et A e )

PrOb[yil =1 ¥, =0[Yy+V;, =1] =

Son ifadeyi sadelestirerek

eM eﬂTxll eﬂTXil 1

i [ pB % B % - B % B, - BT (%i2-%1)
e‘(e” " +e e’ " +e l+e

PrOb[yil =1 ¥, =0] Yy +Yi :1] =

veya

PrOb[yil =1 ¥, =0]yy + Vi, :1]=W

elde edilir. Benzer olarak;

Prob[y, =0, y;, =1]
Prob[y, + Y, =1]
BT (%2-%1)

PrOb:[yil =0, ¥, =1 Yy + Vi, :1]:

.
eﬁ Xi2 B e
e e 1yl )

PrOb:[yil =0, ¥, =1 Yy + Vi, :1]:

Prob = [yil =0, ¥, =1] Y, + ¥is =l] =F [IBT (Xiz _Xil)}

bulunur. Yukarida ifade edilen kosullu olasiliklarin hi¢biri g ’yi icermez. y, +VY,,

kosulu kullanilarak bireysel etkiyi ifade eden sz ortadan kalkmaktadir. Tutarsiz
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tahminci olan gz ortadan kalktig1 i¢in £ ’nin tutarli tahmincisi kosullu olabilirlik

fonksiyonu yardimiyla elde edilebilir.

(Y ¥i2)=(0,1)  durumu w; =1
(Yi:¥i,)=(10) durumuise w, =0

agirliklar ile gosterilirse, kosullu log en ¢ok olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi
yazilabilir (Tatoglu 2013b).

logl’ = ¥, {wi log F [,BT (%, — xil)] +(1-w;)log (1— F [ﬂT (X, — xil)])} (4.15)

ieB;
Burada, I§l:{i|yil+yi2:1} "dir. (4.15) esitliginin maksimizasyonu ile S ’nin
tutarli tahmincisi elde edilebilir.

4.2. Rassal Etkili Lojistik Model

Bireysel etkinin rassal oldugu varsayimi altinda rassal etkili panel veri

modeli asagidaki sekilde yazilabilir.
Yit :ﬁTXit + 4+ G (4.16)

(4.16) esitliginde ifade edilen rassal etkili modelde g ve X, iliskisiz oldugu

varsayilir. Tek degiskenli bir dagilim olan G ’den elde edilen rassal bir 6rneklem

i¢in log en ¢ok olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir (Tatoglu 2013D).

log L= 3109 11F (5%, +4)" [1-F (5%, + ) " d6(Bu)  (@17)

(4.17) fonksiyonunun maksimizasyonu yardimiyla £ ve g ’nin tahmincileri elde
edilebilir. Genel olarak g ve x, arasinda bir iliski varsa, f ve x4 tahmincileri
tutarsiz olabilir. Ancak rassal etkili model gz ve x, iliskisiz oldugu varsayimi

altinda yapilmaktadir. Ayrica, eger s ve X, arasinda

M= ith Xy +17, =07 % 477 (4.18)
t=1
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seklinde bir iliski oldugu durumda g igin tutarli tahminci elde edilebilir
(Chamberlain 1980). (4.18) ifadesinde, b = (b, b} ..., b ), X = (X}, X}, X\ )
ve n, artik terimidir. (4.17) ifadesinde (4.18) esitligi dikkate alindiginda log en gok

olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir (Hasio 2003).
T i -~ Jit *
log L= %IongF (ﬂTxit +b"x. +77)y" [1— F (ﬁ’Txit +b"x + 77)]1 " 4G (n) (4.19)
i=1 t=1

(4.18) esitligindeki G fonksiyonu 7 icin tek degiskenli bir dagilim fonksiyonunu
ifade etmektedir. (4.19) esitliginin maksimizasyonu ile S ’nin tutarli tahmincisi
elde edilebilir. (4.17) denklemi g ile x, arasinda bir iliski olmamas1 varsayimryla,
(4.19) denklemi ise g ile x, arasinda bir dogrusal iliski olmas1 durumunda gecerli
olan denklemlerdir. Her iki denklem iginde hesaplanan S katsayilarinin

tahmincileri tutarlidir. Denklem (4.17), (4.19) kullanilarak en ¢ok olabilirlik
tahmincisini elde etmek i¢in T boyutlu integrallerin ¢oziilmesi gereklidir. Bu
integrallerin ¢6ziilmesi karigiktir ancak bazi paket programlart yardimiyla bu

integraller kolaylikla hesaplanabilir.

59



5. VERI SETLERIi UZERINDE UYGULAMALAR

Bu boliimde teorik incelemeler sonucunda elde edilen bilgiler temelinde ele
alman regresyon modelleri i¢in iki farkli veri seti kullanilarak uygulamalar
yapilmistir. Ik uygulamada Tiirkiye’de kadinlarm isgiiciine katilm oranini
etkileyen faktdrler arastinlmistir. ikinci uygulamada ise dogrudan yabanci
yatirimlarimin belirleyicileri dogrusal ve dogrusal olmayan panel veri modelleri
kullanilarak incelenmistir. Dogrusal panel veri modelleri, yani tek ve ¢ift yonlii
modeller i¢in analizler R paket programi yardimiyla, dogrusal olmayan panel veri
modelleri igin yani lojistik modeller igin ise uygulamalar STATA paket programlari
yardimiyla yapilmistir. R paket programinda p1lm, pglm, Intest ve car paketleri

kullanilmastir.
5.1. Tiirkiye’de Kadinlarn isgiiciine Katihm Oram

Bu boliimde Tiirkiye’de 15 yas tistii kadinlar i¢in isgiiciine katilim oranlarini
etkileyen faktorler panel veriler kullanilarak aragtirilmigtir. Tiirkiye’de 15 yas st
kadinlarin iggiiciine katilim oranlari son yillarda artig gostermektedir. Grafik 5.1°de
2004-2012 yillar1 arasindaki kadinlarin isgiicline katilim oranlar1 gosterilmistir

(TUIK 2012).

35

isgiiciine Katilim Orani
= = N N w
o (6] o wu o

(6]

o

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Yillar

Grafik 5.1. 2004-2012 yillar1 arasinda kadinlarin isgiicline katilim oranlari
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Grafik 5.1’e bakildiginda 2004 yilindan 2012 yilina kadar her yil i¢in kadinlarin
isgiiciine katilim oranlarinin yiikselme egiliminde oldugu goriilmektedir. Ancak
Diinya genelindeki iilkelere bakildiginda Tirkiye’de kadinlarin isgiicline katilim

orani artmasina ragmen hala bu iilkelerin gerisindedir (Ugler ve Kizilkaya 2014).

Kadinlarin isgiiciine katilim oranlarini belirleyen bir¢ok faktor s6z konusudur. Kilig
ve Oztiirk (2014)’e gore, egitim diizeyi kadinlarin isgiiciine katilimlarini etkileyen
en 6nemli faktorlerden birisidir. Bununla birlikte, egitim diizeyi kadinlarin iggiiciine
katilimin teorik agidan iki yonden etkilemektedir. Birinci olarak, egitim diizeyi
yiiksek olan c¢alisanlar emek piyasasinda yiiksek gelir elde etme olasiligina sahip
oldugundan dolay1 is piyasasinin disinda kalmanin maliyeti yiikselecektir,
dolayistyla isgiiciine katilim orani artacaktir. fkinci olarak egitim dogrudan veya
dolayli olarak maliyetli bir yatirnm oldugunda bu maliyeti karsilamak, isgiicii
piyasasina katilmakla gerceklesmektedir (Ozer ve Bigerli 2003). Hamilelik ve
dogum kadinlarin iggiicline katilim oranimi diisiirmektedir (Uraz ve ark. 2010).
Bosanma olay1 kadmlarin isgiiciine katilim oranlarmi artirmaktadir (Ugler ve

Kizilkaya 2014).

Tiirkiye agisindan kadimnlarin iggiiciine katilim orani perspektifine bakildiginda,
genel olarak bu oranin yillar icerisinde artis gdstermesine karsin, Istatistiki Bolge
Birimleri Smiflandirmasina (IBBS) goére Diizeyl’de bazi bolgelerde diisiisler, bazi
bolgelerde ise yiikseligler goze ¢arpmaktadir. 2008-2012 periyodunda Diizeyl’e
gore tiim bolgelerin izledigi seyir EK3’deki grafiklerde yer almaktadir. S6zkonusu
grafiklere gore kadinlarin isgiiciine katilim oranlar1 2012 yilinda Istanbul, Bati
Marmara, Ege, Batt Anadolu, Orta Anadolu, Kuzeydogu Anadolu ve Ortadogu
Anadolu’da artmis, buna karsin Dogu Marmara, Akdeniz, Bat1 Karadeniz, Dogu
Karadeniz ve Glineydogu Anadolu bolgelerinde azalmistir. Buna ek olarak Grafik
2’de goriilmektedir ki, 2012 yilinda kadin isgiiciine katilim orani en yliksek olan
bolge, Dogu Karadeniz (TR9) iken katilim oran1 en diisiik olan bolge Giineydogu
Anadolu (TRC) bolgesidir.
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Grafik 5.2. 2012 yilinda Diizey1 bolgeleri i¢in kadinlarin iggiiciine katilim oranlari

Kadinlarin isgiliciine katilimlarini etkileyen cesitli faktorlerin mevcut olduguna
daha Once de deginilmisti. Ancak bu calismada kadinlarin isgiiciine katilim
oranlarini etkileyen temel faktorler olarak ev isleri ile mesgul kadinlarin orani,
ticretsiz aile is¢isi orami, emeklilerin oramt Ve issizlik orani degiskenleri
kullanilmistir. Ancak kurulan modellerde issizlik orani degiskeninin kadinlarin
isgliciine katilim orani iizerinde istatistiksel olarak anlamli etkileri gozlenmedigi

icin modellerden ¢ikarilmustir.

Ev isleri ile meggul kadinlar genellikle ¢ocuk bakmak, temizlik, yemek vb. gibi
islerle ugrasan kadinlar1 kapsamaktadir. Kadmnlar igin iicretsiz aile isgiligi
genellikle kirsal yerlerde veya kiiciik bolgelerde yaygin olarak goriliir. Bu
bolgelerdeki kadinlar ya kendi tarim arazilerinde ya da aileye ait kii¢iik igyerlerinde
calisan kadinlar1 ifade eder. Emekli kadinlarin orami daha once g¢alisan ancak
sonrasinda emekli olan kadinlarin oranini gosterir. Bu uygulama i¢in kullanilan
veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) internet sitesinde (www.tuik.gov.tr)

bulunan Isgiicii Istatistikleri kismindan alinarak derlenmistir.

Panel veri i¢in, zaman boyutu olarak 2006-2012 yillar1 aras1 alinmis ve kesit boyutu
olarak ise Istatistiki Bolge Birimleri Simiflandirmasina (IBBS) gore Diizey1’de yer
alan 12 bolge secilmistir. Avrupa Birligi kriterleri geregi istatistiki bilgilerin

toplanmasi ve derlenmesi amaciyla Tiirkiye Diizeyl, Diizey2 ve Diizey3 olarak li¢
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bolgeye ayrilmistir. Tirkiye, Diizeyl ile niifus, cografya, gelismislik siralamasi vb.
gibi faktorler yardimiyla 12 farkli bolgeye boliinmistiir. Bu bolgeler sirasiyla
Istanbul, Bati Marmara, Ege, Dogu Marmara, Bati Anadolu, Akdeniz, Orta
Anadolu, Bati Karadeniz, Dogu Karadeniz, Kuzeydogu Anadolu, Orta Anadolu ve
Gilineydogu Anadolu seklindedir. Bolgeler yine sirasiyla TR1, TR2, TR3, TR4,
TRS5, TR6, TR7, TR8, TR9, TRA, TRB ve TRC olarak kodlanmuistir.

Bu uygulama iki kisimdan olusmaktadir. i1k kisimda dogrusal panel veri modelleri,

ikinci kisimda ise dogrusal olmayan panel veri modelleri incelenmistir.

5.1.1. Tiirkiye’de kadinlarin isgiiciine katilim oram icin dogrusal panel veri

modelleri

Tiirkiye’de kadinlarin isgiliciine katilim oranlarmi etkileyen faktorleri

belirlerken tahminlenecek regresyon modeli asagidaki gibi gosterilebilir:
iko = g, + pelimko+ g,ucaio+ geo+u, i1=1..12; t=1..7 (5.1)

Burada iko, isgiiciine katilim oranini; eiimko, ev isleri ile mesgul kadinlarin

oranini; Ucaio; tcretsiz aile isgisi oranini, €0, emeklilerin oranin1 ve u., hata

it ?

terimini ifade etmektedir.

(5.1) modeli i¢in yapilan istatistiksel analizlerin R ve STATA program ¢iktilar
EK1’de listelenmistir.

Birinci adimda, verinin kesite veya zamana goére panel veri olup olmadigini
incelemek igin Chow testi yapilmustir. ik olarak veri kesite gore incelenmistir. Bu
amagla &, katsayisi i¢in Chow testi uygulanmustir. Burada &, her bir kesit i¢in

tahmin edilmis katsayiyi ifade etmektedir. Bu teste iligkin hipotezler agagidaki gibi

kurulur.

Hy:8, =6
H,:8 %0

Sifir hipotezi her bir kesit i¢in tahmin edilmis katsayilarin birbirine esit oldugunu

ifade ederken, alternatif hipotez her bir kesit i¢in tahmin edilmis katsayilarin
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birbirine esit olmadigini ifade etmektedir. Dolayisiyla sifir hipotezi reddedilirse
veri kesite gore panel veri olarak dikkate alinmalidir. Bu teste iligskin sonuglar Tablo

5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. 5.1 modeli i¢in kesite gore O katsayis1 icin Chow testi sonuglari

F sdl sd2 P-degeri

20.7476 44 36 7.673e1

Alternatif hipotez: unstability (Veri, panel veri olarak dikkate alinmali)

Tablo 5.1°e gore p = 7.673e° olarak elde edilir. Anlamlilik diizeyi olan o degeri
0.05 olarak alindiginda, p<a oldugundan dolay: sifir hipotezi reddedilir. Yani

veri kesite gore J katsayisi igin panel veridir. Buradan verinin kesite gére panel

veri oldugu sonucuna ulasilmistir.

Sonraki asamada veri zamana goére incelenerek o, katsayisi icin Chow testi
yapilmistir. Burada &, her bir zaman i¢in tahmin edilmis katsay1y1 ifade etmektedir.

Bu teste iliskin hipotezler asagida verilmistir.

H,:6,=0
H,:0,#0

Sifir hipotezi her bir zaman i¢in tahmin edilmis katsayilarin birbirine esit oldugunu
ifade ederken, alternatif hipotez her bir zaman i¢in tahmin edilmis katsayilarin
birbirine esit olmadigini ifade etmektedir. Dolayisiyla sifir hipotezi reddedilirse
verinin zamana gore panel veri oldugu sonucuna varilacaktir. Bu teste iliskin

sonuglar Tablo 5.2°de listelenmistir. Tablo 5.2°ye gore p= 0.9913 iken p>a«a

oldugundan dolay1 sifir hipotezi reddedilemez. Bu sonuca gore veri zamana gore

panel veri degildir.

Sonug olarak, verinin kesite gore panel veri iken, zamana gore panel veri olmadigi
ortaya ¢cikmistir. Diger bir ifadeyle veri, kesite gore birlestirilerek panel veri elde

edilir. Bu nedenle mevcut veri setinde her bir kesit i¢in 7 farkli zaman dilimi
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bulunur. Dolayisiyla uygulamanin bundan sonraki tiim asamalarinda analizler

kesite gore birlestirilen veriler kullanilarak yapilmaistir.

Tablo 5.2. 5.1 modeli i¢in zamana gére O katsayisi i¢in Chow testi sonugclari

F sdl sd2 P-degeri

0.4056 24 56 0.9913

Alternatif hipotez: unstability (Veri, panel veri olarak dikkate alinmalx)

ikinci adimda modelin sabit veya rassal etkili bir model oldugunu belirlemek igin

Hausman testi yapilmistir. Bu teste iliskin hipotezler asagida verilmistir.

H, : Model rassal etkili bir modeldir.
H, : Model sabit etkili bir modeldir.

Tablo 5.3. 5.1 modeli i¢in hausman testine iliskin sonuglar

X2 sd P-degeri

2.2034 3 0.5313

Alternatif hipotez: one model is inconsistent (Model sabit etkilidir)

Tablo 5.3’e gore p=0.5313 olarak hesaplanmistir. Yani p>a olmasi nedeniyle

sifir hipotezi reddedilemez. Dolayisiyla kurulacak model rassal etkili modeldir.

Uciincii adimda, incelenen verinin panel veri olduguna ve modelin rassal etkiler
modeli olduguna karar verdikten sonra, modelin tek yonlii veya ¢ift yonlii olduguna
karar vermek i¢in sirastyla Breusch Pagan, Honda, King-Wu ve Gourieroux-Holly-
Monfort testleri yapilmistir. Bu testlere iliskin hipotezler Bolim 3.2’de ayrintili

olarak agiklanmustir. Bu dort teste iliskin sonuglar Tablo 5.4’de verilmistir.

Tablo 5.4’deki testlere iliskin degerler, « = 0.05 anlamlilik diizeyine karsilik gelen

uygun tablo degerleriyle kargilastirildiklarinda dort test igin de H{ hipotezi
reddedilememekte iken H; ve H; hipotezleri reddedilmektedir. Dolayisiyla

incelenen modelde kesit etkisinin oldugu ancak zaman etkisinin olmadig
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belirlenmistir. Buradan modelin tek yonlii rassal etkili model oldugu ortaya

cikmaktadir.

Tablo 5.4. 5.1 modeli i¢in Breusch Pagan, Honda, King-Wu ve Gourieroux-Holly- Monfort testleri

sonuglari
.2 b. 2 .2 2
Hg .o, =0 H,:0;=0 Hs:o,=0;,=0
Breusch Pagan 152.222 2.3601 154.5821
Honda 12.3378 -1.5362 7.6379
King- Wu 12.3378 -1.5362 6.094
Gourieroux, 152222

Holly-Monfort - -

Dordiincii adimda, incelenen verinin panel veri olduguna ve modelin tek yonlii
rassal etkili model olduguna karar verdikten sonra, (5.1) denklemi dikkate alinarak

tic adet tek yonlii rassal etkili model kurulmustur.

Model 1: Swamy-Arora tek yonlii bireysel rassal etkili model (Tablo 5.5)
Model 2: Amemiya tek yonlii bireysel rassal etkili model (Tablo 5.6)

Model 3: Wallace-Hussain tek yonlii bireysel rassal etkili model (Tablo 5.7)

Tablo 5.5-5.7’de s6z konusu ii¢ modelin tahmin sonuglar1 ve 6zet istatistikleri

verilmistir.

Tablo 5.5’e bakildiginda Etkiler kisminda, kalan hatanin (9,) ve kesit etkisinin
( 7 ) varyansini, standart hatasini ve toplam varyans igerisindeki oraninin degerleri

yer almaktadir. Ayrica bu kisimda ifade edilen theta degeri ise (1— (O'g /o, )) esitligi

ile bulunmus olan degerdir. Bu deger 1°e yaklasirsa katsay1 tahmincileri, sabit etkili
katsay1r tahmincilerine yaklasacaktir. Katsayilar boliimiinde, modelde bulunan
bagimsiz degiskenlerin tahminleri, standart hatalari, t degerleri ve bu t degerlerine
iliskin p degerleri yer almaktadir. S6z konusu p degerleri &= 0.05 anlamlilik
diizeyi ile karsilagtirildiginda tiim katsayilarin anlamli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Ayrica Tablo 5.5’de genel kareler toplamu, kalint: kareler toplami, R?, diizeltilmis
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R?, F istatistigi, bu istatistige iliskin serbestlik derecesi ve bu isatatistigin p
degeri bulunmaktadir. Buradan F istatistiginden elde edilen p degeri anlamlilik
diizeyi o = 0.05 ile karsilastirildiginda modelin anlamli bir model oldugu sonucuna

ulasilir. Tablo 5.5°de gosterilmis olan diizeltilmis R® degeri agiklayici

degiskenlerin agiklanan degiskenin %57 sini agikladigini gostermektedir.

Tablo 5.5. Denklem 5.1 igin Swamy-Arora modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Bireysel Tek Yonlii Rassal Etkiler Modeli

(Swamy-Arora Doniisiimii)

Etkiler
Varyans
Varyans Standart Sapma Icerisindeki
Oran
Kalan hata 3.807 1.951 0.14
(09)
Kesit etkisi 23.402 4.838 0.86
(o)
theta: 0.8493
Katsayilar

Tahmin Standart Hata t-degerleri Pr(>t[)
Sabit Terim 23.4945 4.7753 4.9200 4.548¢°0
eiimko -27.4173 4.8300 -5.6765 2.128e7
licaio 30.4760 5.0569 6.0266 4.878¢8
€0 255.5535 40.6192 6.2914 1.570e%

Genel Kareler Toplami: 761.53
Artik Kareler Toplami: 302.09
R? 0.60331
Diizeltilmis R?: 0.57458
F-istatistigi: 40.5557 (3 ve 80 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 4.8914e16
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Tablo 5.6. Denklem 5.1 i¢in Amemiya modeli tahminleri ve Ozet istatistikleri

Bireysel Tek Yonlii Rassal Etkiler Modeli

(Amemiya Doniisiimii)

Etkiler
Varyans
Varyans Standart Sapma Igerisindeki
Oran
Kalan hata 3.807 1.951 0.155
(03)
Kesit etkisi 20.738 4,554 0.845
(02)
theta: 0.8401
Katsayilar

Tahmin Standart Hata t-degerleri Pr(>[t])
Sabit Terim 23.6455 47541 49737 3.682e°%
eiimko -27.6897 4.8349 -5.7271 1.724e
licaio 30.4988 5.0024 6.0969 3.616e08
€o 255.8156 40.4431 6.3253 1.357¢

Genel Kareler Toplami: 778.82
Artik Kareler Toplami: 306.88
R? 0.60597
Diizeltilmis R?: 0.57712
F-istatistigi: 41.0105 (3 ve 80 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 3.7431e16

Tablo 5.6 ve 5.7°de ise sirasiyla Amemiya ve Wallace-Hussain varyans bilegen
tahmincisi kullanilarak tek yonli rassal etkili modelin istatistiksel tahminleri ve

Ozet istatistikleri yer almaktadir.

Tablo 5.6 ve Tablo 5.7 ye bakildiginda, Tablo 5.5’e paralel olarak, theta degerleri
1’e yaklagsmakta ve Katsayilarin olasilik degerleri ile = 0.05 anlamlilik diizeyi
karsilagtirildiginda tiim katsayilarin anlamli oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Tablolarin

F istatistiginden elde edilen p degerlerine bakildiginda modellerin anlamli bir

model oldugu sonucuna ulasilir.
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Tablo 5.7. Denklem 5.1 i¢in Wallace-Hussain modeli tahminleri ve Ozet istatistikleri

Bireysel Tek Yonlii Rassal Etkiler Modeli

(Wallace-Hussain Doniisiimii)

Etkiler
Varyans
Varyans Standart Sapma Igerisindeki
Oran
Kalan hata 4.430 2.105 0.223
(03)
Kesit etkisi 15.453 3.931 0.777
(02)
theta: 0.8017
Katsayilar

Tahmin Standart Hata t-degerleri Pr(>[t])
Sabit Terim 24.3276 4.6966 5.1799 1.623¢%
eiimko -28.9076 4.8558 -5.9533 6.659¢e°%8
licaio 30.6030 4.7999 6.3757 1.091e%8
€eo 256.7362 39.7876 6.4527 7.819¢®

Genel Kareler Toplami: 862.64
Artik Kareler Toplami: 329.69

R% 0.61781

Diizeltilmis R?: 0.58839

F-istatistigi: 43.1064 (3 ve 80 serbestlik derecesi ile), p-degeri: < 2.22¢™1

Kurulmus olan ii¢ model i¢inde hata kareler toplam1 en kiiciik olan, kesit etkisinin
varyans i¢erisindeki orani en yiiksek olan modelin Swamy-Arora modeli (Modell)
olmasi nedeniyle bundan sonraki adimlarda yapilan analizlerde Modell dikkate

alinmistir. Bununla birlikte R programi da otomatik olarak Swamy-Arora modelini

kullanmaktadir.

Besinci adimda, Durbin-Watson ve Breusch-Pagan testleri kullanilarak sirasiyla

modelin otokorelasyon ve degisen varyanslilik durumlari incelenmistir.

Otokorelasyon testine iliskin hipotezler asagida verilmistir.
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H, : Modelde seri korelasyon yok.
H, : Modelde seri korelasyonvar.

Tablo 5.8. Denklem 5.1 i¢in otokorelasyon testi sonuglari

Durbin-Watson degeri P degeri

1.2182 < 2.2e°16

alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic errors (otokorelasyon var)

Tablo 5.8’¢ bakildiginda, p< 2.2¢%® iken o= 0.05 olarak alindiginda p<ea

oldugundan dolay1 sifir hipotezi reddedilir. Yani modelde otokorelasyon vardir.
Fakat eklemek gerekir ki, otokorelasyon testleri uzun periyotlu zaman serilerine
sahip makro panellerde uygulanirken, olduk¢a kiiciik periyotlu zaman serilerine

sahip mikro panellerde bir problem teskil etmemektedir (Torres ve Reyna 2010).
Degisen varyansliliga iliskin hipotezler ise asagidaki gibidir.

H, : Model sabit varyansl:dir.
H, : Model degisen varyanshdir.

Tablo 5.9. Denklem 5.1 i¢in degisen varyanslilik testi sonuglar

Breusch-Pagan degeri sd P-degeri

10.5516 3 0.01442

Alternatif hipotez: one model is inconsistent (Model degisen varyanshdir)

Tablo 5.9’a bakildiginda p = 0.01442 iken o = 0.05°dir. p <« oldugundan dolay1

sifir hipotezi reddedilir. Buradan model degisen varyanshdur.

Modelde degisen varyans ve otokorelasyon olmasi durumunda robust tahminciler
kullanilir. Tablo 5.10°da incelenen model ig¢in robust tahmincilerin sonuglar

listelenmistir.
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Tablo 5.10. Denklem 5.1 igin robust tahminci sonuglari

Katsayilarin t istatistik degerleri

Tahmin Standat hata t degeri P-degeri

Sabit terim 23.4945 9.8243 2.3915 0.019129
eiimko -27.4173 10.9358 -2.5071 0.014198
iicaio 30.4760 8.9871 3.3911 0.001084

o0 255.5535 41.5488 6.1507 2.873e08

Tablo 5.10°da ifade edilen robust tahminci sonuglar1 bulunurken Whitel, White2 ve
Arellano methodlar igerisinden Arellano secilmistir. Ciinkii Arellano methodu
modelde hem otokorelasyon hem de degisen varyans olmasi durumunda
kullanilmaktadir. Ayrica robust tahmincileri bulunurken HCO, HC1, HC2, HC3 ve
HC4 tiirlerinden HCO segilmistir. Ciinkii bu model i¢in HCO uygundur (Torres ve
Reyna 2010).

Tablo 5.10’a bakildiginda tahmin edilmis katsayilar degerleri ile Tablo 5.5’den
tahminlenmis katsayr degerleri aymidir. Sadece bu katsayilar i¢in hesaplanan
standart hatalar, t degerleri ve bu degerlere karsilik olasilik degerlerinde
degisiklikler vardir. Tablo 5.10°dan goriildiigii tizere katsayilarin olasilik degerleri
ile anlamlilik diizeyi karsilastirildi§inda biitiin katsayilar istatistiksel olarak

anlamlidir ve bu model denklem (5.2)’de verilmistir.
tko = 23.4945 — 27.4173eiimko + 30.4760iicaio + 255.5535e0 (5.2)

Denklem (5.2)’ye bakildiginda, kadinlarin isgiiciine katilim oranlarini ev isleri ile
mesgul kadinlarin orani negatif yonde etkilerken, licretsiz aile is¢isinin orani ve
emekli kadmlarin oranmi pozitif yonde -etkilemektedir. (5.2) denkleminden
gorildiigli gibi kadinlarin isgiliciine katilim oranini en ¢ok emekli kadinlarin orani
etkilemektedir. Yani emekli kadinlarin orani bir birim artarsa kadinlarin isgiiciine

katilim oran1 255.5535 kadar artacaktir.

Ozer ve Bigerli (2003)’nin Tiirkiye’deki kadinlarin isgiiciine katilim oranu ile ilgili

yapmis olduklar1 benzer bir ¢calismada eiimko degiskeninin negatif isaretli, licaio
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degiskeni pozitif isaretli, son olarak eo degiskeninin ise negatif isaretli iken, bu
uygulama calismasinda Ozer ve Bigerli (2003)’ye paralel olarak,
eiimko degiskeninin isareti negatif ve licaio degiskeninin isareti ise pozitif olarak
bulunmustur. Ancak beklenenin aksine eo degiskeninin isareti ise pozitif olarak

bulunmustur.

5.1.2. Tiirkiye’de kadinlarin isgiiciine katihm oranlar icin lojistik panel

regresyon modelleri

Uygulama c¢alismasinin bu asamasinda Tiirkiye’de kadimnlarin isgiicline
katilim oranlart icin lojistik regresyon kullanilarak panel veri modelleri
olusturulmustur. Bu amagla kulanilan lojistik panel veri modeli denklem 5.3’ de yer

almaktadir.
9(E(iko)) = By + Byeiimko + Bylicaio + fzeo +uy, i =1,..,12;t=1,..,7 (5.3)

Burada tipki dogrusal panel veri modellerinde oldugu gibi, iko, isgiiciine katilim
oranini; eiimko, ev isleri ile mesgul kadinlarin oranini; (icaio; licretsiz aile isgisi

oranini, €0, emeklilerin oranin1 ve U, , hata terimini ifade etmektedir. g(E (iko))

it
terimi ise bagimli degiskenin beklenen degeri i¢in segilen link fonksiyonudur.
S6zkonusu fonksiyon, binom dagilimima uygun olarak logit fonksiyondur ve bu

sekilde kanonik bir link se¢ilmis olur.

Uygulama ¢alismasimin bu bélimiinde, bagimli degisken iko i¢in, ortalama
alinarak, ortalamanin altindaki degerlere sifir (0), ortalamanin iistiindeki degerlere
ise bir (1) verilerek yeni bir iko verisi olusturulmustur. Daha sonra, yeni elde edilen
iko verisi kullanilarak sabit etkili ve rassal etkili lojistik panel veri analizler
gerceklestirilmistir. Lojistik regresyon modellerinde, parametreler odds oranli
tahminleri {izerinden yorumlanmaktadir. Bu nedenle asagidaki analizlerde

modellerin odds oranli tahminleri hesaplanmustir.

[lk olarak sabit etkili panel lojistik model incelenmistir. Bu modele iliskin sonuglar

Tablo 5.11°de verilmistir.
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Tablo 5.11. Denklem 5.3 i¢in sabit etkili panel lojistik modele iligskin sonuglar

Kosullu Sabit Etkili Lojistik Model

Katsayilar
Odds Oram Standart Hata z-degerleri Pr(>[t))
ticaio 7.46e*28 2.85¢%%0 1.74 0.082
eiimko 1.74e20 5.49¢ % -1.44 0.150
eo 1.6e7288 6.1e72% 1.68 0.094

Gruplarin Sayist: 5
Her bir Gruptaki G6zlem Sayisi: 7
Toplam Goézlemlerin Sayisi: 35
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -5.231431
LR ki-kare istatistigi: 20.85 (3 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0001
Not: 7 grup dolayisiyla 49 gozlem diismiistiir.

Tablo 5.11°in en alt kisminda 7 grup dolayisiyla 49 gozlemin distiigii ifade
edilmektedir. Bu durum iko verisinden kaynaklanmaktadir. iko verisi 7 grup igin
(49 gozlem) 7 zaman periyodu boyunca, her bir grubun tamaminda sifir ya da
tamaminda bir degerini almistir. Dolayisiyla bu gruplarda herhangi bir degisiklik
olmamaktadir ve bu gruplar analizden ¢ikarilmaktadir. Modelin anlamliligit LR
(olabilirlik oran1) 3 serbestlik dereceli ki-kare ()((23)) degerine karsilik gelen
p =0.0001 olasilik degeri ile yorumlanir. Bu deger « = 0.05 anlamlilik diizeyi ile
karsilagtirildiginda p <o oldugundan dolayr modelin anlamli oldugu sonucuna
ulasilir. Ancak burada katsayilara karsilik gelen olasilik degerlerine bakildiginda
katsayilarin anlamsiz oldugu goriiliir. Bu durumda adimsal regresyon ile en anlamli

model elde edilir.

[k olarak, modelden eiimko degiskeni ¢ikarilmasi sonucunda Tablo 5.12°de verilen
sonuglar elde edilir. Tablo 5.12°de model anlamli iken iicaio degiskeninin yine
anlamsiz oldugu goriilmektedir. Buradan sicaio degiskeninin modelden ¢ikarilmasi

sonucunda Tablo 5.13°de verilen sonuclar elde edilir.
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Tablo 5.12. Denklem 5.3°de eiimko degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele

iligkin sonuglar

Kosullu Sabit Etkili Lojistik Model

Katsayilar
Odds Oram Standart Hata z-degerleri Pr(>[t))
iicaio 1.71e*0 4 55e*21 1.75 0.081
€0 6.7e"152 1.2e*1% 1.97 0.049

Gruplarin Sayist: 5
Her bir Gruptaki G6zlem Sayisi: 7
Toplam Goézlemlerin Sayisi: 35
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -7.6409946
LR ki-kare istatistigi: 16.03 (2 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0003
Not: 7 grup dolayisiyla 49 gozlem diigmiistiir.

Tablo 5.13. Denklem 5.3’de iicaio degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele

iligkin sonuglar

Kosullu Sabit Etkili Lojistik Model

Katsayilar
Odds Oram Standart Hata z-degerleri Pr(>[t))
€0 3.0e*4 4.3e*® 2.27 0.023

Gruplarin Sayist: 5
Her bir Gruptaki Gozlem Sayisi: 7
Toplam Goézlemlerin Sayist: 35
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -9.8346296
LR ki-kare istatistigi: 11.64 (1 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0006
Not: 7 grup dolayisiyla 49 gozlem diigmiistiir.

Tablo 5.13’¢ bakildiginda hem modelin hem de bagimsiz degiskenin anlaml
oldugu sonucuna ulagilir. Tablo 5.13’deki bagimsiz degiskenin odds orani degeri 1’
den biiyiik oldugu i¢in bagimli degisken olan iko tizerinde bir etkiye sahip oldugu

sonucuna ulagilir. Katsayilarin anlamli olmasi kosuluyla 1’°den biiyiik bulunan odds
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oranli tahminin bagimli degisken {izerinde 6nemli bir etkisinin oldugu goriliir

(Tatoglu 2013b).

Ikinci olarak rassal etkili panel lojistik model incelenmistir. Bu modele iliskin

sonuclar Tablo 5.14’de verilmistir.

Tablo 5.14. Denklem 5.3 i¢in rassal etkiler panel lojistik modele iligkin sonuglar

Rassal Etkili Lojistik Model

Katsayilar
Odds Orani Standart Hata z-degerleri Pr(>|t])
Sabit Terim 6.57e 8.00e%® -1.55 0.121
ticaio 8.02e*% 1.99e*% 2.40 0.016
eiimko 8.92e18 1.47¢16 -2.38 0.017
eo 7.5e+23%6 1.8e*2% 2.31 0.021
Insig2u 3.032358 1.017179
sigma u 4.554787 2.316517
rho 0.8631272 0.1201681

Gruplarin Sayisi: 12
Her bir Gruptaki Gozlem Sayisi: 7
Toplam Goézlemlerin Sayisi: 84
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -20.667675
Wald ki-kare istatistigi: 6.53 (3 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0883

rho’nun en ¢ok olabilirlik orani Ki-kare istatistigi: 13.49 (1 serbestlik derecesi ile), p-degeri<
0.001

Tablo 5.14’e bakildiginda modelin anlamlilig1 3 serbestlik dereceli Wald ki-kare
degerine karsilik gelen p = 0.0883 olasilik degeri ile test edilir. Bu deger o = 0.05
anlamlilik diizeyi ile karsilastirildiginda p>a oldugundan dolayr modelin
istatistiksel olarak anlaml1 olmadig1 sonucuna ulasilir. Burada da adimsal regresyon
ile en anlamli model Tablo 5.15’de verilen model olarak bulunmustur. Tablo 5.15°
deki sonuglara bakildiginda hem modelin hem de katsayilarin anlamli oldugu

sonucuna ulagilir. Ayrica Tablo 5.15°de ifade edilen Insig2u ifadesi kesit etkisinin
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varyansinin logaritmasini, sigma U ise kesit etkisinin standart hatasini gosterir. rho

say1st ise kesit etkisine ait varyansin toplam varyans igerisindeki payini ifade eder.

Tablo 5.15. Denklem 5.3de eiimko degiskeni ¢ikarildiktan sonra rassal etkiler panel lojistik modele

iligkin sonuglar

Rassal Etkili Lojistik Model

Katsayilar

Odds Orani Standart Hata z-degerleri Pr(>[t))
Sabit Terim 4.18e" 5.19¢1 -2.67 0.008
ticaio 1.01e*20 1.75e*% 2.66 0.008
eo 8.2¢+183 1.3e*186 2.59 0.010
Insig2u 3.358823 0.9280266
sigma u 5.362399 2.488224
rho 0.8973366 0.0854932

Gruplarm Sayist: 12
Her bir Gruptaki G6zlem Sayisi: 7
Toplam Goézlemlerin Sayisi: 84
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -25.745527
Wald ki-kare istatistigi: 7.33 (2 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0256

rho’nun en ¢ok olabilirlik oran1 Ki-kare istatistigi: 25.28 (1 serbestlik derecesi ile), p-degeri<
0.001

Tablo 5.15’in en altinda yer alan deger (x?2), rho sayisinin test edilmesinde

kullanilan degerdir. rho sayisini test etmek i¢in kurulan hipotezler

Hy:p=0
H :p#0

seklindedir. Burada sifir hipotezinin reddedilememesi durumunda, panel veri
dikkate alinmadan lojistik regresyon modelinin; sifir hipotezinin reddedilmesi
durumunda panel veri ile lojistik regresyon modelinin yapilmasi gerektigi ifade

edilir. Tablo 5.15’¢ bakildiginda p <« oldugundan dolay: sifir hipotezi reddedilir

ve panel veri ile lojistik regresyon modeli yapilmasi gerektigi sonucuna ulasilir.
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Tablo 5.15’de yer alan anlaml1 degiskenlerin odds oranlar1 1’den biiylik oldugu i¢in
bagimli degisken olan iko iizerinde bir etkiye sahip oldugu sonucuna varilir. Tablo
5.15’de verilen tahminler mean and variance adaptive Gauss-Hermite guadrature

integrasyon metoduyla yapilmstir.

Bu uygulama c¢alismasinin logistik panel veri modelleri STATA programi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bununla birlikte rassal etkili lojistik panel veri
modelleri R programindaki pglm paketi kullanilarak da yapilabilmektedir. Tablo
5.16 ve Tablo 5.17°de, s6zkonusu programlar1 karsilagtirmak amaciyla, sirasiyla
STATA ve R paket programlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar listelenmistir. R
paket programi odds oranli tahminleri hesaplamadigi icin STATA programinda da
tahminler odds oransiz yapilmistir. R paket programinda tahminler Gauss-Hermite
guadrature intergrasyon metoduyla yapildigr icin STATA paket programinda da

onceki kullanimdan farkli olarak, bu integrasyon metodu secilmistir.

Tablo 5.16. Stata paket programi yardimiyla rassal etkiler panel lojistik modele iliskin sonuglar

Rassal Etkili Lojistik Model

Katsayilar

Tahmin Standart Hata z-degerleri Pr(>|t])
Sabit Terim 8.872408 3.460539 2.56 0.010
ticaio 8.806447 3.297268 2.67 0.008
eiimko -21.98723 7.216164 -3.05 0.002
Insig2u 2.313088 0.7811557
sigmau 3.178929 1.241619
rho 0.7544042 0.1447314

Gruplarin Sayisi: 12
Her bir Gruptaki Gozlem Sayist: 7
Toplam Goézlemlerin Sayisi: 84
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -31.568296
Wald ki-kare istatistigi: 10.39 (2 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0055

rho’nun en ¢ok olabilirlik orani Ki-kare istatistigi: 15.22 (1 serbestlik derecesi ile), p-degeri<
0.001
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Tablo 5.16 ve Tablo 5.17’ye bakildiginda katsayilarin neredeyse ayni sonuglari
verdigi goriilmektedir. Benzer olarak log en ¢ok olabilirlik degerleride ayni
sonuglar1 vermektedir. Tablo 5.16 incelendiginde bir ¢ok argiiman yer alirken Tablo
5.17 ise sadece tahmin ve log en ¢ok olabilirlik degerleri bulunmaktadir. Clinkii R
paket programinda lojistik regresyon modelleri i¢in kullanilan pglm paketi ¢ok
kisithdir. Bu paketle analiz yapildiginda katsayilarin standart hatalarini, olasilik

degerlerini, modelin anlamlilik degeri vb. gibi degerler elde edilememektedir.

Tablo 5.17. R paket programi yardimiyla rassal etkiler panel lojistik modele iligkin sonuglar

Rassal Etkili Lojistik Model

Katsayilar Tahmin
Sabit Terim 8.872407
ticaio 8.806447
eiimko -21.98723

Log En Cok Olabilirlik Degeri: -31.5683

5.2. Dogrudan Yabanci Yatirimlarin Belirleyicileri

Bu bolimde 15 OECD iilkelesi agisindan 2002-2010 periyodu igin
dogrudan yabanci yatirimlari etkileyen faktorler incelenmistir. Bu uygulama da iki
kistmdan olusmaktadir. Ik kistm dogrudan yabanci yatirimlarin belirleyicileri
agisindan dogrusal panel veri modeli, ikinci kisim dogrusal olmayan panel veri
modeli analizlerini kapsamaktadir. Kullanilan veriler World Bank World

Development Indicator’dan alinmigtir (www.dataworldbank.org).

5.2.1. Dogrudan yabanci yatirnmlarin belirleyicileri icin dogrusal panel veri

modelleri

Dogrudan yabanci yatirimlart etkileyen faktorleri belirlerken kurulan

modelin genel yapisi denklem (5.4)’de verilmistir.

fdi =By + B1gfcf + Botrade + Bzgrowth + uy,i = 1,...,15;t =1,...,9(5.4)

78



Burada fdi, dogrudan yabanci yatirimlari; trade, Gayri Safi Yurti¢i Hasila’nin
(GSYIH) yiizdesi olarak yillik dis ticaret miktarini; growth, GSYIH nin yiizdesi
olarak ekonomik biiyiime oranim ve gfcf, GSYIH nin yiizdesi olarak Gayri Safi
Sabit Sermaye Olusumu’nu ifade etmektedir. (5.4) modeli igin yapilan istatistiksel

analizlerin R ve STATA program ¢iktilart EK2’de listelenmistir.

Birinci adimda, verinin kesite veya zamana gore panel veri olup olmadigin
belirlemek i¢in Chow testi yapilmistir. Ilk olarak veri kesite gore incelenerek
katsayis1 icin Chow testi uygulanmistir. Burada o, her bir kesit i¢in tahmin edilmis
katsay1y1 ifade etmektedir. Bu teste iliskin hipotezler asagidaki gibi kurulur.

Hy:0,=0
H :0,#0

Sifir hipotezi her bir kesit i¢in tahmin edilmis katsayilarin birbirine esit oldugunu
ifade ederken, alternatif hipotez her bir kesit i¢in tahmin edilmis katsayilarin
birbirine esit olmadigini ifade etmektedir. Dolayisiyla sifir hipotezi reddedilirse
veri kesite gore panel veri olarak dikkate alinmalidir. Bu teste iligskin sonuglar Tablo

5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18. 5.4 modeli igin kesite gore O katsayisi i¢in Chow testi sonuglar

F sdl sd2 P-degeri

1.7498 56 75 0.01193

Alternatif hipotez: unstability(Veri, panel veri olarak dikkate alinmali)

Tablo 5.18’¢ gore p = 0.01193 olarak elde edilir. Anlamlilik diizeyi olan « degeri
0.05 olarak alindiginda, p<ea oldugundan dolay: sifir hipotezi reddedilir. Yani

veri kesite gore J katsayisi igin panel veridir. Buradan verinin kesite gére panel

veri oldugu sonucuna ulasilmistir.

Sonraki asamada veri zamana gore incelenerek &, katsayisi i¢in Chow testi
yapilmustir. Burada 6, her bir zaman i¢in tahmin edilmis katsay1y1 ifade etmektedir.

Bu teste iliskin hipotezler asagida verilmistir.
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Hy:0,=0
H,:0,#0

Sifir hipotezi her bir zaman i¢in tahmin edilmis katsayilarin birbirine esit oldugunu
ifade ederken, alternatif hipotez her bir zaman i¢in tahmin edilmis katsayilarin
birbirine esit olmadigini ifade etmektedir. Dolayisiyla sifir hipotezi reddedilirse
verinin zamana gore panel veri oldugu sonucuna varilacaktir. Bu teste iliskin

sonuglar Tablo 5.19’da verilmistir.

Tablo 5.19. 5.4 modeli igin zamana gére O katsayisi i¢in Chow testi sonuglari

F sdl sd2 P-degeri

1.0148 32 99 0.4602

Alternatif hipotez: unstability(Veri, panel veri olarak dikkate alinmali)

Tablo 5.19’a gore p= 0.4602 iken p>a oldugundan dolayr sifir hipotezi

reddedilemez. Bu sonuca gore veri zamana gore panel veri degildir.

Sonug olarak, verinin kesite gore panel veri iken, zamana gore panel veri olmadigi
ortaya ¢ikmistir. Diger bir ifadeyle veri, kesite gore birlestirilerek panel veri elde
edilir. Bu nedenle mevcut veri setinde her bir kesit i¢in 9 farkli zaman dilimi
bulunur. Dolayisiyla uygulamanin bundan sonraki tiim asamalarinda analizler

kesite gore birlestirilen veriler kullanilarak yapilmistir.

ikinci adimda modelin sabit veya rassal etkili bir model oldugunu belirlemek igin

Hausman testi yapilmistir. Bu teste iligkin hipotezler asagida verilmistir.

H, : Model rassal etkilibir modeldir.
H, : Model sabit etkili bir modeldir.

Tablo 5.20. 5.4 modeli i¢in hausman testine iliskin sonuglar

x2 sd P-degeri

4.0599 3 0.2551

Alternatif hipotez: one model is inconsistent (Model sabit etkilidir)
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Tablo 5.20°ye gore p= 0.2551 olarak hesaplanmistir. Yani p>« olmasi

nedeniyle sifir hipotezi reddedilemez. Dolayisiyla kurulacak model rassal etkili

modeldir.

Uciincii adimda, incelenen verinin panel veri olduguna ve modelin rassal etkiler
modeli olduguna karar verdikten sonra, modelin tek yonlii veya ¢ift yonlii olduguna
karar vermek i¢in sirasiyla Breusch Pagan, Honda, King-Wu ve Gourieroux-Holly
Monfort testleri yapilmistir. Bu testlere iliskin hipotezler Bolim 3.2°de ayrintili

olarak aciklanmistir. Bu dort teste iliskin sonuglar Tablo 5.21°de verilmistir.

Tablo 5.21. 5.4 modeli i¢in Breusch Pagan, Honda, King-Wu ve Gourieroux-Holly-Monfort

testleri sonuglari

Hy:o2=0 Hy:o2=0 Hy:o.=0;=0
Breusch Pagan 24.23 0.6888 24.9189
Honda 4.9224 0.83 4.0675
King- Wu 4.9224 0.83 3.6304
Gourieroux, Holly- 249189

Monfort - -

Tablo 5.21°deki testlere iliskin degerler, & = 0.05 anlamlilik diizeyine karsilik gelen

uygun tablo degerleriyle karsilastirildiklarinda dort test igin de H¢ hipotezi

reddedilememekteyken H; ve H, hipotezleri reddedilmektedir. Dolayisiyla

incelenen modelde kesit etkisinin oldugu ancak zaman etkisinin olmadig
belirlenmistir. Buradan modelin tek yénlii rassal etkili model oldugu ortaya

cikmaktadir.

Dérdiincii adimda, incelenen verinin panel veri olduguna ve modelin tek yonli
rassal etkili model olduguna karar verdikten sonra, (5.4) denklemi dikkate alinarak

tic adet tek yonlii rassal etkili model kurulmustur
Model 1: Swamy-Arora tek yonlii bireysel rassal etkili model (Tablo 5.22)

Model 2: Amemiya tek yonlii bireysel rassal etkili model (Tablo 5.23)

81



Model 3: Wallace-Hussain tek yonlii bireysel rassal etkili model (Tablo 5.24)

Tablo 5.22-5.24°de s6z konusu li¢ modelin tahmin sonuglar1 ve 6zet istatistikleri

verilmistir.

Tablo 5.22. Denklem 5.4 i¢in Swamy-Arora modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Bireysel Tek Yonlii Rassal Etkili Model (Oneway Individual Effect Random Model)

(Swamy-Arora Doniisiimii)

Etkiler
_Varyans
Varyans Standart Sapma Igerisindeki
Oran
Kalan hata (¢3) 29.197 5.403 0.726
Kesit etkisi (a7) 11.026 3.321 0.274
theta: 0.5232
Katsayilar

Tahmin Standart Hata t-degerleri Pr(>[t))
Sabit Terim -17.5922 25.6730 -0.6852 0.4944026
gfcf 29.7840 7.2936 4.0836 7.672e%
trade 21.3477 5.7890 3.6876 0.0003305
growth -29.5929 7.2286 -4.0939 7.376e%

Genel Kareler Toplami: 4841.60
Artik Kareler Toplami: 3853
RZ 0.20419
Diizeltilmis R?: 0.19814
F-istatistigi: 11.2043 (3 ve 131 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 1.3589¢%

Tablo 5.22’ye bakildiginda Etkiler kisminda, kalan hatanin (9, ) ve kesit etkisinin
( H; ) varyansini, standart hatasini ve toplam varyans icerisindeki oraninin degerleri

yer almaktadir. Ayrica bu kisimda ifade edilen theta degeri ise (1— (0'9 /o, )) esitligi

ile bulunmus olan degerdir. Bu deger 1’e yaklasirsa katsay1 tahmincileri, sabit etkili

katsay1 tahmincilerine yaklasacaktir. Katsayilar bolimiinde, modelde bulunan
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bagimsiz degiskenlerin tahminleri, standart hatalari, t degerleri ve bu t degerlerine

iliskin p degerleri yer almaktadir. S6z konusu p degerleri = 0.05 anlamlilik

diizeyi ile karsilagtirildiginda sabit terim hari¢ diger katsayilarin anlamli oldugu

ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica Tablo 5.22°de genel kareler toplami, kalint1 kareler
toplamu, R?, diizeltilmis R*, F istatistigi, bu istatistige iliskin serbestlik derecesi
ve bu isatatistigin p degeri bulunmaktadir. Buradan F istatistiginden elde edilen
p degeri anlamlilik diizeyi « = 0.05 ile karsilastirildiginda modelin anlamli bir
model oldugu sonucuna ulasilir. Tablo 5.22°de gosterilmis olan diizeltilmis R®

degeri agiklayict degiskenlerin agiklanan degiskenin yaklasik olarak %20’sini

acikladigini gostermektedir.

Tablo 5.23. Denklem 5.4 igin Amemiya modeli tahminleri ve dzet istatistikleri

Bireysel Tek Yonlii Rassal Etkili Model (Oneway Individual Effect Random Model)

(Amemiya Doniisiimii)

Etkiler
_ Varyans
Varyans Standart Sapma I¢erisindeki
Oran
Kalan hata (63) 29.197 5.403 0.513
Kesit etkisi (a7) 27.761 5.269 0.487
theta: 0.6765
Katsayilar

Tahmin Standart Hata t-degerleri Pr(>[t))
Sabit Terim -25.6843 34.4219 -0.7462 0.456907
gfcf 32.6585 7.4761 4.3684 2.522e%
trade 23.5957 7.4892 3.1506 0.002019
growth -31.9701 7.6231 -4.1939 5.017¢%

Genel Kareler Toplami: 4449
Artik Kareler Toplami: 3634.30
R?0.1831

Diizeltilmis R?: 0.17768
F-istatistigi: 9.78775 (3 ve 131 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 7.1648e™%
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Tablo 5.23 ve 5.24°de ise sirasiyla Amemiya ve Wallace-Hussain varyans bilesen
tahmincisi kullanilarak tek yonli rassal etkili modelin istatistiksel tahminleri ve

Ozet istatistikleri yer almaktadir.

Tablo 5.24. Denklem 5.4 i¢in Wallace-Hussain modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Bireysel Tek Yonlii Rassal Etkili Model (Oneway Individual Effect Random Model)

(Wallace-Hussain Doniigiimii)

Etkiler
_Varyans
Varyans Standart Sapma Igerisindeki
Oran
Kalan hata (3) 29.698 5.450 0.788
Kesit etkisi (aﬁ) 7.981 2.825 0.212
theta: 0.4592
Katsayilar

Tahmin Standart Hata t-degerleri Pr(>|t])
Sabit Terim -15.7606 23.3006 -0.6764 0.4999767
gfcf 28.4930 7.2072 3.9534 0.0001254
trade 20.7989 5.2912 3.9308 0.0001364
growth -28.4452 7.1018 -4.0053 0.0001032

Genel Kareler Toplami: 5050.10
Artik Kareler Toplami: 3964.30
R?:0.215
Diizeltilmis R?: 0.20863
F-istatistigi: 11.9599 (3 ve 131 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 5.6828¢e%

Katsayilarin olasilik degerleri ile o = 0.05 anlamlilik diizeyi karsilastirildiginda
sabit terim hari¢ diger tiim katsayilarin anlamli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
Tablolarin F istatistiginden elde edilen p degerlerine bakildiginda modellerin
anlamli bir model oldugu sonucuna ulasilir. Kurulmus olan ii¢ model i¢inde hata

kareler toplam1 en kiigiik olan, kesit etkisi en yiiksek olan model Amemiya
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(Model2)’dir. Bu nedenle, bundan sonraki adimlarda yapilan analizlerde Model2

dikkate alinmistir.

Besinci adimda, Durbin-Watson ve Breusch-Pagan testleri kullanilarak sirasiyla

modelin otokorelasyon ve degisen varyanslilik durumlari incelenmistir.
Otokorelasyon testine iligkin hipotezler asagida verilmistir.

H, : Modelde seri korelasyon yok.
H, : Modelde seri korelasyonvar.

Tablo 5.25. Deklem 5.4 igin otokorelasyon testi sonuglar

Durbin-Watson degeri P degeri

2.067 0.7628

alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic errors (Otokorelasyon var)

Tablo 5.25’e bakildiginda, p= 0.7628 iken o = 0.05 olarak alindiginda p >«

oldugundan dolayz sifir hipotezi reddedilemez. Yani modelde otokorelasyon yoktur.
Fakat eklemek gerekir Ki, otokorelasyon testleri uzun periyotlu zaman serilerine
sahip makro panellerde uygulanirken, oldukea kiiciik periyotlu zaman serilerine

sahip mikro panellerde bir problem teskil etmemektedir (Torres ve Reyna 2010).
Degisen varyansliliga iliskin hipotezler ise agsagidaki gibidir.

H, : Model sabit varyanslidir.
H, : Model degisen varyanshdir.

Tablo 5.26. Deklem 5.4 i¢in degisen varyanslilik testi sonuglar

Breusch-Pagan degeri sd P-degeri

43.3441 3 2.08e

Alternatif hipotez: one model is inconsistent (Model degisen varyanshdir)

Tablo 5.26’ya bakildiginda p= 2.08e® iken o= 0.05’dir. p<a oldugundan

dolay sifir hipotezi reddedilir. Buradan model degisen varyanshdir.
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Modelde degisen varyans olmasi durumunda robust tahminciler kullanilir. Tablo

5.27°de incelenen model i¢in robust tahmincilerin sonuglari listelenmistir.

Tablo 5.27. Deklem 5.4 i¢in robust tahminci sonuglari

Katsayilarin t istatistik degerleri

Tahmin Standat hata t degeri P-degeri
Sabit terim -25.6843 41.1576 -0.6240 0.5336805
gfcf 32.6585 8.5161 3.8349 0.0001943
trade 23.5957 9.2236 2.5582 0.0116594
growth -31.9701 9.7122 -3.2917 0.0012799

Tablo 5.27°de ifade edilen robust tahminci sonuglar1 bulunurken Whitel, White2 ve
Arellano methodlar igerisinden Whitel secilmistir. Cuinkii Whitel methodu
modelde otokorelasyon olmamasi ancak degisen varyansli olmasit durumunda
kullanilmaktadir. Ayrica robust tahmincileri bulunurken HCO, HC1, HC2, HC3 ve
HC4 tiirlerinden HCO segilmistir. Ciinkii bu model i¢in HCO uygundur (Torres ve
Reyna 2010).

Tablo 5.27’ye bakildiginda tahmin edilmis katsayilar degerleri ile Tablo 5.23’de
tahminlenmis katsayr degerleri aymidir. Sadece bu katsayilar i¢in hesaplanan
standart hatalar, t degerleri ve bu degerlere karsilik olasilik degerlerinde
degisiklikler vardir. Tablo 5.27°den goriildiigii izere katsayilarin olasilik degerleri
ile anlamhilik diizeyi karsilastirildiginda sabit terim hari¢ diger biitlin katsayilar
istatistiksel olarak anlamlidir. Tablo 5.27°den tahmin edilmis olan regresyon modeli

asagidaki sekilde yazilabilir.
fdi = -25.6843+32.6585 gfcf +23.5957 trade-31.9701 growth (5.5)

Denklem (5.5)’e bakildiginda, dogrudan yabanci yatirimlari, GSYIH nin yiizdesi
olarak Gayri Safi Sabit Sermaye Olusumu ve Gayri Safi Yurti¢ci Hasila’nin
(GSYIH) yiizdesi olarak yillik dis ticaret miktar1 pozitif yonde etkilerken GSYIH’
nin yilizdesi olarak ekonomik biiyiime oranini negatif yonde etkilemektedir.

Denklem (5.5)’ e bakildiginda GSYIH’ nin yiizdesi olarak Gayri Safi Sabit
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Sermaye Olusumu bir birim artarsa dogrudan yabanci yatirimlar 32.6585 kadar

artacaktir.

5.2.2. Dogrudan yabanci yatirnmlarin belirleyicileri icin lojistik panel veri

modelleri

Uygulama calismasinin bu asamasinda dogrudan yabanci yatirimlarin
belirleyicileri igin lojistik regresyon kullanilarak panel veri modelleri
olusturulmustur. Bu amagla kulanilan lojistik panel veri modeli denklem 5.6’da yer

almaktadir.
g(E(fdi)) = By + B1gfcf + Botrade + Bsgrowth + u,i =1,...,15;t =1, ...,9 (5.6)

Burada tipki dogrusal panel veri modellerinde oldugu gibi, fdi, dogrudan yabanci
yatirimlari; trade, Gayri Safi Yurtigi Hasila’nin (GSY1H) yiizdesi olarak yillik dis
ticaret miktarini; growth, GSYIH ni yiizdesi olarak ekonomik biiyiime oranin1 ve
gfcf, GSYIH nin yiizdesi olarak Gayri Safi Sabit Sermaye Olusumu’nu ifade
etmektedir. g(E (f di)) terimi ise bagimli degiskenin beklenen degeri igin segilen
link fonksiyonudur. S6zkonusu fonksiyon, binom dagilimina uygun olarak logit

fonksiyondur ve bu sekilde kanonik bir link se¢ilmis olur.

Uygulama ¢alismasinin bu boliimiinde, bagimli degisken fdi i¢in, ortalama alinarak
6,8 olarak bulunmustur. Bu ortalamanin altindaki degerlere sifir (0), ortalamanin
tistiindeki degerlere ise bir (1) verilerek yeni bir fdi verisi olusturulmustur. Daha
sonra, yeni elde edilen fdi verisi kullanilarak sabit etkili ve rassal etkili lojistik panel
veri analizler gerceklestirilmistir. Lojistik regresyon modellerinde, parametreler
odds oranli tahminleri iizerinden yorumlanmaktadir. Bu nedenle asagidaki

analizlerde modellerin odds oranli tahminleri hesaplanmigtir.

[lk olarak sabit etkili panel lojistik model incelenmistir. Bu modele iliskin sonuglar
Tablo 5.28’de verilmistir. Tablo 5.28’in en alt kisminda 6 grup dolayisiyla 54
gbzlemin distiigii ifade edilmektedir. Bu durum fdi verisinden kaynaklanmaktadir.
fdi verisi 6 grup icin (54 gozlem) 9 zaman periyodu boyunca, her bir grubun
tamaminda sifir ya da tamaminda bir degerini almistir. Dolayisiyla bu gruplarda

herhangi bir degisiklik olmamaktadir ve bu gruplar analizden c¢ikarilmaktadir.

87



Modelin anlamliligi LR (olabilirlik orani) 3 serbestlik dereceli ki-kare ()((23))
degerine karsilik gelen p=0.0018 olasilik degeri ile yorumlanir. Bu deger
a=0.05 anlamlilik diizeyi ile karsilastirildiginda p<ea oldugundan dolayi

modelin anlamli oldugu sonucuna ulasilir. Ancak burada gfcf haricindeki
katsayilarin anlamsiz oldugu goriiliir. Bu asamada adimsal regresyon yapilarak en
anlaml1 model elde edilir. Ilk olarak modelden growth degiskeni ¢ikarilarak Tablo

5.29’da verilen sonugclar elde edilir.

Tablo 5.28. Denklem 5.6 igin sabit etkili panel lojistik modele iligkin sonuglar

Kosullu Sabit Etkili Lojistik Model

Katsayilar
Odds Orani Standart Hata z-degerleri Pr(>|t))
gfcf 65730.1 323386.6 2.25 0.024
trade 7383901 7.36e*7 1.59 0.113
growth 6.263757 75.83478 0.15 0.880

Gruplarm Sayist: 9
Her bir Gruptaki G6zlem Sayisi: 9
Toplam Gozlemlerin Sayisi: 81
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -21.720125
LR ki-kare istatistigi: 14.98 (3 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0018
Not: 6 grup dolayisiyla 54 gozlem diigmiistiir.
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Tablo 5.29. Denklem 5.6’da growth degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele

iligkin sonuglar

Kosullu Sabit Etkili Lojistik Model

Katsayilar
Odds Oram Standart Hata z-degerleri Pr(>[t))
gfcf 102159.7 410056 2.87 0.004
trade 1.38e*07 1.26e%08 1.80 0.072

Gruplarin Sayisi: 9
Her bir Gruptaki G6zlem Sayisi: 9
Toplam Goézlemlerin Sayisi: 81
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -21.731508
LR ki-kare istatistigi: 14.96 (2 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0006
Not: 6 grup dolayisiyla 54 gézlem diigmiistiir.

Tablo 5.29°da trade degiskeninin yine anlamsiz oldugu goriilmektedir. Buradan
trade degiskeninin modelden ¢ikarilmasi sonucunda Tablo 5.30°da verilen sonuglar

elde edilir.

Tablo 5.30. Denklem 5.6°da trade degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele

iliskin sonuglar

Kosullu Sabit Etkili Lojistik Model

Katsayilar
0Odds Orani Standart Hata z-degerleri Pr(>[t))
gfcf 108583.5 459515.4 2.74 0.006

Gruplarin Sayisi: 9
Her bir Gruptaki Gozlem Sayisi: 9
Toplam Gozlemlerin Sayisi: 81
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -23.497782
LR ki-kare istatistigi: 11.43 (1 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0007
Not: 6 grup dolayisiyla 54 gozlem diismiistiir.

Tablo 5.30’a bakildiginda hem modelin hem de bagimsiz degiskenin anlam oldugu
sonucuna ulasilir. Tablo 5.30°daki bagimsiz degiskenin odds orani degeri 1’den
biiyiik oldugu i¢in bagimli degisken olan fdi lizerinde bir etkiye sahip oldugu

sonucuna ulagilir.
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Ikinci olarak rassal etkili panel lojistik model incelenmistir. Bu modele iliskin

sonuclar Tablo 5.31°de verilmistir.

Tablo 5.31. Denklem 5.6 i¢in rassal etkili panel lojistik modele iliskin sonuglar

Rassal Etkili Lojistik Model

Katsayilar

Tahmin Standart Hata z-degerleri Pr(>|t))
Sabit Terim 4,450 0.0000675 -0.81 0.417
gfcf 90304.86 431692.4 2.39 0.017
trade 820000.7 3617753 3.09 0.002
growth 5.46e% 0.0000258 -2.56 0.010
Insig2u 0.9692516 0.7518366
sigma u 1.623567 0.6103287
rho 0.4448266 0.1856705

Gruplarin Sayist: 15
Her bir Gruptaki Gozlem Sayisi: 9
Toplam Goézlemlerin Sayist: 135
Log En Cok Olabilirlik Degeri: -46.140526
Wald ki-kare istatistigi: 14.87 (3 serbestlik derecesi ile), p-degeri: 0.0019
rho’nun en ¢ok olabilirlik oran1 ki-kare istatistigi: 12.63 (1 serbestlik derecesi ile), p-degeri<
0.001

Tablo 5.31°e bakildiginda modelin anlamlilig1 3 serbestlik dereceli Wald ki-kare
degerine karsilik gelen p=0.0019 olasilik degeri ile test edilir. Bu deger « = 0.05
anlamlilik diizeyi ile karsilastirildiginda p<a oldugundan dolayr modelin
istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna ulasilir. Bagimsiz degiskenlere karsilik
gelen olasilik degerlerine bakildiginda sabit terim hari¢ diger katsayilarin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriliir. Ayrica Tablo 5.31°de ifade edilen
Insig2u ifadesi kesit etkisinin varyansinin logaritmasini, sigma u ise Kesit etkisinin
standart hatasin1 gosterir. rho sayisi ise kesit etkisine ait varyansin toplam varyans
icerisindeki payini ifade eder. Tablo 5.31’in en altinda yer alan deger (x2), rho
sayisinin test edilmesinde kullanilan degerdir. rho sayisini test etmek i¢in kurulan

hipotezler
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Hy:p=0

H:p#0
seklindedir. Burada sifir hipotezinin reddedilmemesi durumunda panel veri dikkate
alinmaksizin lojistik regresyon modelinin; sifir hipotezinin reddedilmesi
durumunda panel veri ile lojistik regresyon modelinin yapilmas: gerektigi ifade
edilir. Tablo 5.31°e bakildiginda p <« oldugundan dolay: sifir hipotezi reddedilir
ve panel veri ile lojistik regresyon modeli yapilmas: gerektigi sonucuna ulasilir.
Tablo 5.31°de yer alan anlamli degiskenlerin odds orani 1’den biiyiik oldugu i¢in

bagimli degisken olan fdi iizerinde bir etkiye sahip oldugu sonucuna ulasilir.

5.3. Uygulamada Kullanilan Paket Programlar Hakkinda Kisa Bilgiler

Uygulama 5.1 ve 5.2’de dogrusal panel modeller i¢in analizler R paket programi
yardimiyla, dogrusal olmayan panel modeller icin ise analizler STATA paket
programi1 yardimiyla yapilmistir. R paket programi kullanilarak analizler yapilirken
cesitli paketlerden yararlanilmigtir. Bunlar plm, pglm, lmtest Ve car
paketleridir. p1m paketi lineer panel modellerini kapsayan pakettir. p1m ifadesi
panel lineer modelin kisaltilmasidir. Bu paket lineer panel modellerin
incelenmesinde gerekli olan birgok testi igermektedir. p1m paketi ile incelenen
veri kesit veya zaman boyutu olarak kolaylikla incelenebilir. Ayrica modellerin
belirlenmesinde kullanilan ¢esitli hipotez testleri yapilabilir ve belirlenen modeller
tahminlenebilir. Bu paket yardimiyla yapilan testler ve tahminlenen modeller igin
kapsamli sonuglar elde edilir. Uygulamalarda kullanilan diger paket ise pglm
paketidir. Bu paket genellestirilmis lineer panel modelleri yani dogrusal olmayan
panel modellerini icermektedir. Ornegin lojistik, probit, poisson vh. gibi modellerin
tahmininde gerekli olan ve kullanilan pakettir. pg1lm paketi kisith bir pakettir. Yani
tahminlenen modeller i¢in ¢ok kapsamli bilgiler vermemektedir. Kullanilan bir
sonraki paket ise 1mtest paketidir. Bu paket lineer regresyon modelleri igin
gerekli olan testleri icermektedir. 1mtest ile lineer regresyon modellerinin
kontrolii i¢in testler, model tahminleri vb. gibi islemler yapilabilir. Son olarak
kullanilan paket ise car paketidir. Bu paket p1m paketi icerisinde yer alan robust
tahmincilerin belirlenmesinde ihtiya¢ duyulan bir pakettir. Bu nedenle bu paketin

igerigi ¢ok fazla incelenmemistir. Yukarida ifade edildigi gibi pg1m paketi lojistik,
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probit, poisson vb. gibi modelleri i¢in kisitli bilgiler verdiginden dolayr bu
modellerin analizleri i¢gin STATA paket programi kullanilmigtir. Caligmada sadece
lojistik regresyon incelendigi i¢in logit ifadesi kullanilmistir. Panel veri ile lojistik
regresyon olmasi sebebiyle xtlogit ifadesinden yararlanilmastir. Xt incelenen verinin
panel veri oldugunu ifade etmektedir. xtlogit ifadesi rassal etkili, kosullu sabit etkili
ve kitle ortalamali lojistik modellerini igermektedir. Burada rassal ve kosullu sabit
etkili modeller incelenmistir. STATA programinda analizler hem kodlar yazilarak

hem de programda bulunan meniiler kullanilarak yapilabilir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu tez calismasinin amaci, zaman ve kesit serilerinin birlesmesinden olusan
panel veriyi kullanarak cesitli regresyon modellerinin incelenmesidir. Caligmada
tek yonlii ve ¢ift yonlii dogrusal regresyon modelleri ve dogrusal olmayan lojistik
regresyon modelleri ele alinmistir. Tek yonlii ve ¢ift yonlii modellerin herbiri sabit
ve rassal etkili modeller olarak incelenmistir. Bu modellerde parametrelerin tahmini
icin ¢esitli yontemler ele alinmistir. Ayrica farkli yaklagimlarda farkli varyans
bilesen tahmincileri kullanildigi i¢in, tek ve ¢ift yonlii rassal etkiler modelleri farkli
varyans bilesen tahmincileri i¢in incelenmistir. Dogrusal tek ve ¢ift yonli
modellerin belirlenmesinde kullanilan hipotez testleri kullanilarak uygun modelin
belirlenmesi incelenmistir. Dogrusal olmayan lojistik regresyon modeli i¢in sabit
etkiler durumunda en cok olabilirlik yontemiyle bulunan tahminciler tutarsiz
olduklari igin, katsayilarin kosullu en ¢ok olabilirlik yontemiyle tahminlenmesi
gerektigi ifade edilmistir. Bu teorik incelemeleri kapsayacak sekilde iki farkli
uygulama yapilmistir. ilk uygulamada Tiirkiye’de 15 yas iistii kadinlarin isgiiciine
katilim oranlart problemi ele alinmigtir. Bu problem hem dogrusal panel veri
modelleri ve hem de lojistik panel veri modelleri olarak iki kisimda incelenmistir.
Dogrusal panel veri modelleri kisminda verinin kesite gore panel veri oldugu ve
uygun modelin tek yonlii rassal etkili bir model oldugu belirlenmistir. Ayrica,
bulunan uygun tek yonli rassal etkiler modelinde otokorelasyon ve degisen
varyanslilik sorununun ortaya c¢iktigi tespit edilmistir. Bu sorunlar1 ortadan
kaldirmak igin robust tahminciler kullanilmis ve sonuglar yorumlanmustir. Lojistik
model kisminda ise bagimli degiskenini ortalama degerinin altindaki degerlere sifir,
kalan degerlere ise bir verilerek sabit etkili ve rassal etkili lojistik panel veri
analizleri yapilmistir. Kosullu en ¢ok olabilirlik yontemiyle tahminlenen sabit etkili
lojistik regresyon modelinde katsayilarin tamincilerinin istatistiksel olarak
anlamsiz oldugu belirlenmistir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in en anlamsiz
tahminler sirasiyla ¢ikarilmakla adimsal olarak en uygun model belirlenmistir.
Lojistik regresyon modellerinde yorumlar odds oranli tahminler {iizerinden
yapildigindan dolayi, bu siirecte katsayilarin odds oranli tahminleri hesaplanmustir.
Katsayilarin anlamli olmasi sartiyla, odds oran1 tahmin degeri 1’den biiyiik olan

katsayilarin bagimli degisken {izerinde Onemli bir etkiye sahip oldugu
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bilinmektedir. Uygulamada anlamli katsayilarin odds oranli tahmini 1’den biiyiik
oldugu tespit edilerek bagimli degisken iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olduklari
sonucuna ulasilmistir. Sonra ise rassal etkili lojistik model i¢in de odds oranli
tahminler hesaplanarak, odds oranlar1 1’den biiyiik anlamli katsayilarin bagimli
degisken tizerinde etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Rassal etkili modelin analizi
sonucunda rho katsayisinin (kesite ait varyans gesinin toplam varyans igindeki
orani) test edilmesi sonucunda bir olasilik degeri bulunmustur. Bu test sonucunda
lojistik modelin tahmininde panel verinin dikkate alinmas1 veya dikkate alinmamasi
incelenmistir. Anlamlilik diizeyi elde edilen rho olasilik degeri ile karsilastirilarak,
panel veriyle lojistik regresyon modelinin yapilmasi gerektigi sonucuna varilmistir.
Ikinci uygulamada ise dogrudan yabanci yatirimlari belirleyicileri problemi
incelenmistir. Bu uygulamanin dogrusal panel veri modelleri kisminda verinin
kesite gore panel veri ve uygun modelin tek yonli rassal etkili model oldugu tespit
edilmistir. Bulunan modelde otokorelasyon sorunu ortaya ¢ikmaz iken, degisen
varyanslilik durumuyla karsilasilmigtir. Burada da robust tahmincileri kullanmakla
sorun ortadan kaldirilmistir. Ancak her iki uygulamada robust tahmincilerin
hesaplanmas: i¢in farkli metodlar segilmistir. Ikinci uygulamada da lojistik
regresyon modeli i¢in kosullu sabit etkili ve rassal etkili lojistik modeller
belirlenerek, odds oran: tahminleri 1’den biiyiik olan katsayilarin bagimli degisken
tizerinde 6nemli bir etkisi oldugu gozlemlenmistir. Rassal etkiler modelinde rho
katsayisinin test edilmesi sonucunda elde edilen olasilik degeriyle anlamlilik diizeyi
karsilastirilarak panel veriyle lojistik regresyon modelinin yapilmasi gerektigi

sonucuna ulagilmistir.

Yapilan bu tez caligmasinin devaminda, 6zellikle mikro panellerle ¢alisilirken,
model varsayimlari daha ayrintili sekilde incelenmelidir. Bununla birlikte, bu tez
caligmasinda, kosullu bagimli degisken ic¢in yanit degiskeninin binom dagilimi
gosterdigi durumun incelenmesine karsin, farkl istatistiksel dagilimlara sahip yanit
degiskenleri iceren modeller de incelenebilir. Ayrica dogrusal olmayan regresyon

modellerinde normal dagilima karsilik gelen probit modeller de incelenmelidir.

94



KAYNAKLAR

Akdeniz, F. ve Oztiirk, F. (1996), Lineer Modeller, A.U.F.F Déner Sermaye
Isletmesi Yaynlar1 No:38, Ankara.

Amemiya, T. (1971), “The Estimation of the Variances in a Variance-Components

Model”, International Economic Review, Vol. 12, No. 1, pp. 1-13.

Baltagi, B. H., Chang, Y. J. ve Li, Q. (1992), “Monte Carlo results on several new
and existing tests for the error component model”, Journal of Econometrics,
541 pp' 95-120.

Baltagi, B. H. ve Raj, B. (1992), “A Survey of Recent Theoretical Developments in

the Econometrics of Panel Data”, Empirical Economics, 17, 85-1009.
Baltagi, B. H. (2005), Econometric Analysis of Panel Data, England.

Bjorklund, A. (1985), “Unemployment and Mental Health: Some Evidence from
Panel Data”, The Journal of Human Resources, Vol. 20, No. 4, pp. 469-483.

Breusch, T. S. ve Pagan, A. R. (1980), “The Lagrange Multiplier Test and Its
Applications to Model Specification in Econometrics”, The Review
Economic Studies, Vol. 47, No.1, pp. 239-253.

Chamberlain, G. (1980), “Analysis of Covariance with Qualitative Data”, The
Review of Economic Studies, Vol. 47, No. 1, pp. 225-238.

Chow, G. C. (1960), “Tests of Equality Between Sets of Coefficients in Two Linear
Regressions”, Econometrica, Vol. 28, No. 3, pp. 591-605.

Croissant, Y. ve Millo, G. (2013), Panel Data Econometrics in R: The plm Package,
http://cran.r-project.org/web/packages/plm/vignettes/plm.pdf.

Fuller, W. A. ve Battese, G.E. (1973), “Transformations for Estimation of Linear
Models with Nested Error Structure”, Journal of the American Statistical
Association, Vol. 68, No. 343, pp. 626-632.

Fuller, W. A. ve Battese, G.E. (1974), “Estimation of Linear Models with Cross

Error Structure”, Journal of Econometrics, 2, 67-78.

95


http://cran.r-project.org/web/packages/plm/vignettes/plm.pdf

Gourieroux, C., Holly, A. ve Monfort, A. (1982), “Likelihood Ratio Test, Wald
Test, and Kuhn-Tucker Test in Linear Models with Inequality Constraints

on the Regression Parameters”, Econometrica, Vol. 50, No. 1, pp. 63-80.

Graybill, F.A. (1961), An Introduction to Linear Statistical Models Volume 1,
McGraw-Hill, New York.

Harville, D. A. (1997), Matrix Algebra from a Statistician’s Perspective, 2. Cilt,
New York.

Hasio, C. (2003), Analysis of Panel Data, Cambridge University Press, United
Kingdom.

Hausman, J. A. (1978), “Specification Tests in Econometrics”, Econometrica, 46,
1251-1271.

Heckman, J. J. (1979), “Sample Selection Bias as a Specification Error”,

Econometrica, VVol. 47, No.1, pp. 153-161.

Honda, Y. (1985), “Testing the Error Components Model with Non-Normal
Disturbances”, The Review Economic Studies, Vol. 52, No. 4, pp. 681-690.

Kilig, D. ve Oztiirk, S. (2014), “Tiirkiye’ de Kadinlarin Isgiiciine Katilim1 Oniindeki
Engeller ve Coziim Yollar:: Bir Ampirik Uygulama”, Amme Idaresi

Dergisi, Cilt 47, Sayi 1, sayfa 107-130.

King, M. L. ve Wu, P. Z. (1997), “Locally optimal One-Sided Tests for
Multiparameter Hypotheses”, Econometric Reviews, 16(2), 131-156.

Montgomery, D. C., Peck, E. A. ve Vining, G. G. (2001), Introduction to Linear
Regression Analysis, A Wiley Interscience Publication, United States of

America.

Neyman, J. ve Scott, E. L. (1948), “Consistent Estimates Based on Partially
Consistent Observations”, Econometrica, Vol. 16, No.1, pp. 1-32.

Ozer, B. ve Bigerli, K. (2003), “Tiirkiye’ de Kadm Isgiiciiniin Panel Veri Analizi”,
Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 3 (1), sayfa 55-85.

96



Swamy, P. A. V. B. ve Arora, S. S. (1972), “The Exact Finite Sample Properties of
the Estimator of Coefficient in the Error Components Regression Models”,
Econometrica, Vol. 40, No. 2, pp. 261-275.

Tatoglu, F.Y. (2013a), Panel Veri Ekonometrisi Stata Uygulamali, Beta, Tiirkiye.
Tatoglu, F.Y. (2013b), Ileri Panel Veri Analizi Stata Uygulamali, Beta, Tiirkiye.

Torres, O. ve Reyna (2010), Getting Started in Fixed/Random Effect Models Using
R, http://dss.princeton.edu/training/

Tiirkiye Istatistik Kurumu, Isgiicii Istatistikleri, www.tuik.gov.tr.

Tiirkiye [statistik Kurumu (2012), Istatistiklerle Kadin,
http://www.tuik.gov.tr/Kitap.do?metod=KitapDetay&KT ID=11&KITAP
ID=238.

Uraz, A., Aran, M., Hiisamoglu, M., Sanalmis, D. O. ve Capar, S. (2010), Tiirkiye’
de Kadinlarin Isgiiciine Katihminda Son Dénemde Gozlenen Egilimler,
Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Planlama Tegkilat1 ve Diinya Bankas1 Refah ve
Sosyal Politika Analitik Caligma Programi, No:2, Ankara.

Ucgler, K. ve Kizilkaya, O. (2014), “Kadin Istihdaminin Bosanma ve Dogurganlik
Uzerine Etkileri: Tiirkiye Uzerine Bélgesel Panel Veri Analizi”, Akademik

Sosyal Arastirmalar Dergisi, Y1l:2, Say1: 2/2, sayfa 28-43.

Wallace, T. D. ve Hussain, A. (1969), “The Use of Error Components Models in
Combining Cross Section with Time Series Data”, Econometrica, Vol. 37,
NO. 11 pp' 55-72.

Wansbeek, T. ve Kapteyn, A. (1982), “A Simple Way to Obtain the Spectral
Decomposition of Variance Components Models for Balanced Data”,
Communications in Statistics, Al1l, 2105-2112.

Wansbeek, T. ve Kapteyn, A. (1983), “A Note on Spectral Decomposition and
Maximum Likelihood Estimation in ANOV A Models with Balanced Data”,
Statistics & Probability Letters, 1, 213-215.

97


http://www.tuik.gov.tr/
http://www.tuik.gov.tr/Kitap.do?metod=KitapDetay&KT_ID=11&KITAP_ID=238
http://www.tuik.gov.tr/Kitap.do?metod=KitapDetay&KT_ID=11&KITAP_ID=238

Winkelmann, L. ve Winkelmann, R. (1998), “Why are the Unemployed so
Unhappy?”, Economica, 65, 1-15.

Wooldridge, J. M. (2001), Econometric Analysis of Cross Section and Panel Data,
The MIT Press Cambridge, London England.

www.dataworldbank.org.

98



EKLER

Ek-1 5.1 Uygulamasi icin R ve STATA program ¢iktilari

Tablo 5.1. 5.1 modeli igin kesite gére O katsayisi igin Chow testi sonuglari

F statistic

data: iko ~ eiimko + iicaio + eo

F = 20.7476, dfl = 44, df2 = 36, p-value = 7.673e-16
alternative hypothesis: unstability

Tablo 5.2. 5.1 modeli i¢in zamana gore O katsayist icin Chow testi sonuglar

F statistic

data: 1ko ~ eiimko + iicaio + eo

F = 0.4056, dfl = 24, df2 = 56, p-value = 0.9913
alternative hypothesis: unstability

Tablo 5.3. 5.1 modeli i¢in hausman testine iliskin sonuglar

Hausman Test

data: 1iko ~ eiimko + dcaio + eo

chisg = 2.2034, df = 3, p-value = 0.5313
alternative hypothesis: one model is inconsistent

Tablo 5.5. Denklem 5.1 i¢in Swamy-Arora modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Oneway (individual) effect Random Effect Model (Swamy-Arora’s
transformation)

Call:

plm(formula = iko ~ eiimko + {icaio + eo, data = iko.data, model
= “random”)

Balanced Panel: n=12, T=7, N=84

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 3.807 1.951 0.14
individual 23.402 4.838 0.86
theta: 0.8493

Coefficients

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) 23.4945 4.7753 4.9200 4.548e-06
eiimko -27.4173 4.8300 -5.6765 2.128e-07
iicaio 30.4760 5.0569 6.0266 4.878e-08
eo 255.5535 40.6192 6.2914 1.570e-08
Total Sum of Squares: 761.53
Residual Sum of Squares: 302.09
R-Squared : 0.60331
Adj. R-Squared : 0.57458

F-statistic: 40.5557 on 3 and 80 DF, p-value: 4.8914e-16
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Tablo 5.6. Denklem 5.1 i¢in Amemiya modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Oneway (individual) effect Random Effect Model (Amemiya’s
transformation)
Call:
plm(formula = iko ~ eiimko + licaio + eo, data = iko.data, model
= “random”, random.method = “amemiya”)
Balanced Panel: n=12, T=7, N=84
Effects:
var std.dev share
idiosyncratic 3.807 1.951 0.155

individual 20.738 4.554 0.845
theta: 0.8401
Coefficients

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) 23.6455 4.7541 4.9737 3.682e-06
eiimko -27.6897 4.8349 -5.7271 1.724e-07
dcaio 30.4988 5.0024 6.0969 3.616e-08
eo 255.8156 40.4431 6.3253 1.357e-08
Total Sum of Squares: 778.82
Residual Sum of Squares: 306.88
R-Squared : 0.60597
Adj. R-Squared : 0.57712

F-statistic: 41.0105 on 3 and 80 DF, p-value: 3.743le-16

Tablo 5.7. Denklem 5.1 i¢in Wallace-Hussain modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Oneway (individual) effect Random Effect Model (Wallace-
Hussain’s transformation)

Call:

plm(formula = iko ~ eiimko + licaio + eo, data = iko.data,
model = “random”, random.method = “walhus”)

Balanced Panel: n=12, T=7, N=84

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 4.430 2.105 0.223

individual 15.453 3.931 0.777
theta: 0.8017
Coefficients

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) 24.3276 4.6966 5.1799 1.623e-06
eiimko -28.9076 4.8558 -5.9533 6.659e-08
ticaio 30.6030 4.7999 6.3757 1.091e-08
eo 256.7362 39.7876 6.4527 7.819e-09
Total Sum of Squares: 862.64
Residual Sum of Squares: 329.69
R-Squared : 0.61781
Adj. R-Squared : 0.58839

F-statistic: 43.1064 on 3 and 80 DF, p-value: < 2.22e-16

Tablo 5.8. Denklem 5.1 igin otokorelasyon testi igin sonuglar

Durbin-Watson test for serial correlation in panel models
data: 1iko ~ eiimko + dcaio + eo

DW = 1.2182, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic
errors
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Tablo 5.9. Denklem 5.1 i¢in degisen varyanslilik i¢in sonuglar

Breusch-Pagan test
data: i1ko ~ eiimko + idcaio + eo
BP = 10.5516, df = 3, p-value = 0.01442

Tablo 5.10. Denklem 5.1 i¢in robust tahminci sonuglari

t test of coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])

(Intercept) 23.4945 9.8243 2.3915 0.019129 *
eiimko -27.4173 10.9358 -2.5071 0.014198 *
tcaio 30.4760 8.9871 3.3911 0.001084 **
eo 255.5535 41.5488 6.1507 2.873e-08 **x*

Signif. Codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1

Tablo 5.11. Denklem 5.3 igin Sabit etkili panel lojistik modele iligkin sonuglar

note: maltiple positive ocutcomes within groups encountered.

note: 7 groups (49 obs) dropped because of all positive or
2ll negative ocutcomes.

Conditional fixed-effects logistic regression Number of obs = 35

Group varisble: blge Number of groups = 5

Cbs per group: min = T

avg = 7.0

max = 7

LR chiZ (3} = 20.88

Log likelihood = -5.231431 Prob > chiZ = 0.0001
iko )= S5td. Err. = Ex|=z| [95% Conf. Interwvall]
cratil 7.46e+28 2.85e+30 1.74 0.082 .0002165 2.57e+61
evileriilemegul 1.74e-20 5.4%e-19 -1.44 0.150 2.1%=-47 1.38e+07

emeklilerinoran 1.6e+288 6.1e+290 1.68 0.0524 1.90e-43
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Tablo 5.12. Denklem 5.3’de eiimko degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele
iligkin sonuglar

note: multiple positive outcomes within groups encountered.

note: 7 groups (43 oks) dropped because of a2ll positive or
2ll negatiwve cutcomes.

Conditional fixed-effects logistic regression Humbker of oks = 35
Froup warizble: blge Number of groups =

CObs per group: min = T

avg = 7.0

mEx = T

LR chiz(2) = 16.03

Log likelihood = -7.6403346 Prok > chiZ = 0.0003
iko oR Std. Err. = Ex|z| [95% Conf. Interwval]
cratil 1.71e+20 4 _55e+21 1.75 0.081 .0034273 8. 49a+42
emeklilerinoran &.T7e+l152 1.2e+155 1.37 0.043 9.364476 4.8e+304

Tablo 5.13. Denklem 5.3’de iicaio degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele

iligkin sonuglar

note: multiple positive outcomes within groups encountered.

note: 7 groups (49 obs) dropped because of all positiwve or

2ll negative outcomes.

Conditional fixed-effects logistic regression Number of obks = 35

Eroup variasble: blge Number of groups = 5

Obs per group: min = 7

avg = 7.0

max = 7

LR chiZ (1) = 11.64

Log likelihood = -9.8346236 Prob > chiz = 0.000&
iko OR S5td. Err. -1 P>z [95% Conf. Interwvall
emeklilerinoran 3.0e+141 4.3e+143 2.27 0.023 1.48e+13 6.1le+263
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Tablo 5.14. Denklem 5.3 i¢in rassal etkiler panel lojistik modele iliskin sonuglar

Bandom-effects logistic regression Number of obks = 84
Froup wariakle: blge Number of groups = i1z
Random effects u_i ~ Gaussian Obs per group: min = T
awg = 7.0
max = T
Wald chiz (3) = 6.53
Log likelihood = -20.66T7&75 Prob > chiZ = 0.0883
iko o S5td. Err. = Ex|=z| [95% Conf. Intervall]
cratil 8.02e+25 1.5%e+27 2.40 0.01s 56284.439 1.14e+47
evileriilemegul 8.592e-18 1.47e-16 -2.38 0.017 8.11e-32 .000%208
emeklilerinoran T.5e+236 1.8=+23% 2.51 0.0Z21 3.43e+35
_cons &.5Te-05 8.00e=-08 -1.55 0.1Z21 2.90e-13 14%.0423
flnsigZu 3.032358 1.017173 1.038724 5.025992
sigma_u 4 554787 2.316517 1.680855 12.34185
rho .B631272 1201681 .4620423 .9788584
Likelihood-ratic test of rheo=0: chibarz(0l) = 13.4%9 Prok »>= chibarZz = 0.000

Tablo 5.15. Denklem 5.3°de eiimko degiskeni ¢ikarildiktan sonra rassal etkiler panel lojistik modele

iligkin sonuglar

Random-effects logistic regression Number of obks = 24
Group warizkle: blge Humker of groups = 12
Random effects u_i ~ Gausaian Obs per group: min = T
avg = 7.0
max = T
Wald chiZ(2) = 7.33
Log likelihood = -25.745527 Prok > chiZ = 0.02E5&6
iko OR Std. Err. =z Bxlz| [35% Conf. Interwall
cratil 1.01e+20 1.75e+21 2.66 0.00g 192942 .7 5.33e+34
emeklilerinoran 8.2e+183 1.3e+186 2.59 0.010 4. 13e+44 .
_cons 4. 18e-158 5.1%=-14 -2.87 0.008 1.12e-25 .0001653
flnsigZu 3.358823 .9280266 1.539324 5.177722
sigma_u 5.362333 2.488224 2_.159685 13.31453
rho . 8973366 08543832 .BB63837 .9817805
Likelihood-ratioc test of rho=0: chikarZ(0l) = 25.28 Prob »= chikarZ = 0.000
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Tablo 5.16. Stata programi yardimiyla rassal etkiler panel lojistik modele iligskin sonuglar

Random-effects

logistic regression Number of oks = 84
Eroup variable: blge Numkber of groups = 1z
Random effects u_i ~ Gaussian Cbs per group: min = T
avg = 7.0
max = 7
Wald chiZ (2) = 10.32
Log likelihood = -31.56823¢ Prok > chiZ = 0.0055
iko Coef _ Std_. Err. = Ex|z| [95% Conf. Interwvall
cratil 8.806447 3.237268 2.87 0.00s8 2.343921 15.26887
evileriilemegul -21.98723 7.216164 -3.058 0.002 -36.13065 -7.843812
_cons 8.872408 3.460535 2.586 0.010 2.083877 15.65494
flnsigZu 2.313088 .7811557 .T820515 3.844125
sigma u 3.178328 1.241618 1.478437 6.835043
rho .7E44042 .1447314 .38%200% .8342127
Likelihood-ratio test of rho=0: chibarz (0l) = 15.22 Prob »>= chikarZ = 0.000
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Tablo 5.17. R programi yardimiyla rassal etkiler panel lojistik modele iligkin sonuglar

Initial function value: -32.88405
Initial gradient value:
(Intercept) eiimko dcaio
-0.2649231 -0.3058540 0.1042088 0.5282592
————— Initial parameters: -----
fcn value: -32.88405
parameter initial gradient free

(Intercept) 6.090414 -0.2649231 1
eiimko -13.197486 -0.3058540 1
tcaio 4.268271 0.1042088 1
sigma 2.427097 0.5282592 1

Condition number of the (active) hessian: 138.3356
————— Iteration 1 -----
lambda 0 step 1 fcn value: -32.05736534

amount new param new gradient active

(Intercept) -1.4740392 7.564453 0.17504787 1
eiimko 4.5968486 -17.794334 0.10230409 1
icaio -2.6338751 6.902147 0.05505837 1
sigma -0.3732924 2.800389 0.62568702 1

Condition number of the hessian: 189.4169
————— Iteration 2 -----
lambda 0 step 1 fcn value: -31.98071586
amount new param new gradient active

(Intercept) 0.9102647 6.654188 0.6524281 1
eiimko 0.6818526 -18.476187 0.1857316 1
icaio -1.7319249 8.634071 0.2112946 1
sigma -1.7183390 4.518728 -0.4685096 1

Condition number of the hessian: 567.6211
————— Iteration 3 —-----
lambda 0 step 1 fcn value: -31.56895856
amount new param new gradient active

(Intercept) -2.2132496 8.867438 0.023948477 1
eiimko 3.5970958 -22.073283 0.011469959 1
tcaio -0.2771597 8.911231 -0.000996113 1
sigma -0.0154688 4.534197 -0.003022198 1

Condition number of the hessian: 601.2207
————— Iteration 4 -----
lambda 0 step 1 fcn value: -31.56829638
amount new param new gradient active

(Intercept) -0.004558829 8.871996 4.107439%e-04 1
eiimko -0.086351883 -21.986931 2.186756e-04 1
icaio 0.104495189 8.806736 1.165603e-04 1
sigma 0.038437765 4.495759 4.722913e-05 1

Condition number of the hessian: 594.1067
————— Iteration 5 —-—-——-
lambda 0 step 1 fcn value: -31.56829635
amount new param new gradient active

(Intercept) -4.109537e-04 8.872407 1.257182e-08 1
eiimko 3.020313e-04 -21.987233 5.156824e-09 1
icaio 2.887476e-04 8.806447 1.799989%e-09 1
sigma 7.529966e-05 4.495684 -4.317407e-09 1

Condition number of the hessian: 594.1086
gradient close to zero

5 iterations

estimate: 8.872407 -21.98723 8.806447 4.495684
Function value: -31.5683
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Ek-2 5.2 Uygulamasi icin R ve STATA program ¢iktilari

Tablo 5.18. 5.4 modeli icin kesite gore O katsayisi i¢in Chow testi sonugclari

F statistic

data: fdi ~ gfcf + trade + growth

F = 1.7498, dfl = 56, df2 = 75, p-value = 0.01193
alternative hypothesis: unstability

Tablo 5.19. 5.4 modeli igin zamana gére O katsayisi i¢in Chow testi sonuglari

F statistic

data: fdi ~ gfcf + trade + growth

F=1.0148, dfl = 32, df2 = 99, p-value = 0.4602
alternative hypothesis: unstability

Tablo 5.20. 5.4 modeli i¢in hausman testine iligkin sonuglar

Hausman Test

data: fdi ~ gfcf + trade + growth

chisg = 4.0599, df = 3, p-value = 0.2551
alternative hypothesis: one model is inconsistent

Tablo 5.22. Denklem 5.4 i¢in Swamy-Arora modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Swamy-Arora's transformation)

Call:

plm(formula = fdi ~ gfcf + trade + growth, data = fdi.data,
model = "random")

Balanced Panel: n=15, T=9, N=135

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 29.197 5.403 0.726

individual 11.026 3.321 0.274
theta: 0.5232
Coefficients

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) -17.5922 25.6730 -0.6852 0.4944026
gfcf 29.7840 7.2936 4.0836 7.672e-05
trade 21.3477 5.7890 3.6876 0.0003305
growth -29.5929 7.2286 -4.0939 7.376e-05
Total Sum of Squares: 4841.6
Residual Sum of Squares: 3853
R-Squared : 0.20419
Adj. R-Squared : 0.19814

F-statistic: 11.2043 on 3 and 131 DF, p-value: 1.3589%e-06

106



Tablo 5.23. Denklem 5.4 igin Amemiya modeli tahminleri ve dzet istatistikleri

Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Amemiya's transformation)

Call:

plm(formula = fdi ~ gfcf + trade + growth, data = fdi.data,
model = "random", random.method = "amemiya")

Balanced Panel: n=15, T=9, N=135

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 29.197 5.403 0.513
individual 27.761 5.269 0.487
theta: 0.6765
Coefficients
Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) -25.6843 34.4219 -0.7462 0.456907

gfct 32.6585 7.4761 4.3684 2.522e-05
trade 23.5957 7.4892 3.1506 0.002019
growth -31.9701 7.6231 -4.1939 5.017e-05
Total Sum of Squares: 4449

Residual Sum of Squares: 3634.3

R-Squared : 0.1831

Adj. R-Squared : 0.17768

F-statistic: 9.78775 on 3 and 131 DF, p-value: 7.1648e-06

Tablo 5.24. Denklem 5.4 i¢in Wallace-Hussain modeli tahminleri ve 6zet istatistikleri

Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Wallace-Hussain's transformation)

Call:

plm(formula = fdi ~ gfcf + trade + growth, data = fdi.data,
model = "random", random.method = "walhus")

Balanced Panel: n=15, T=9, N=135

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 29.698 5.450 0.788
individual 7.981 2.825 0.212
theta: 0.4592
Coefficients
Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) -15.7606 23.3006 -0.6764 0.4999767

gfcf 28.4930 7.2072 3.9534 0.0001254
trade 20.7989 5.2912 3.9308 0.0001364
growth -28.4452 7.1018 -4.0053 0.0001032
Total Sum of Squares: 5050.1

Residual Sum of Squares: 3964.3

R-Squared : 0.215

Adj. R-Squared : 0.20863

F-statistic: 11.9599 on 3 and 131 DF, p-value: 5.6828e-07
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Tablo 5.25. Denklem 5.4 i¢in otokorelasyon testi sonuglar

Durbin-Watson test for serial correlation in panel models
data: fdi ~ gfcf + trade + growth

DW = 2.067 p-value = 0.7628

alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic
errors

Tablo 5.26. Denklem 5.4 igin degisen varyanslilik sonuglar

Breusch-Pagan test
data: fdi ~ gfcf + trade + growth
BP = 43.3441, df = 3, p-value = 2.08e-09

Tablo 5.27. Denklem 5.4 i¢in robust tahminci sonuglari

t test of coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) -25.6843 41.1576 -0.6240 0.5336805
gfcfl 32.6585 8.5161 3.8349 0.0001943 **x*
tradel 23.5957 9.2236 2.5582 0.0116594 *
growthl -31.9701 9.7122 -3.2917 0.0012799 **

Signif. codes: 0 ‘***/ (0,001 ‘**’ (0.01 ‘*’ 0.05 '.” 0.1 "

Tablo 5.28. Denklem 5.6 i¢in Sabit etkili panel lojistik modele iligkin sonuglar

. xtlogit fdi gfcfl tradel growthl, fe nolog or

note: multiple positive outcomes within groups encountered.

note: & groups (54 obs) dropped because of 21l positive or
21l negative ocutcomes.

Conditional fixed-effects logistic regression Number of obks = 81
Eroup wvariasble: ulke Number of groups = 9
Cbs per group: min = 9

avg = 2.0

max = ]

LR chiZ (3) = 14.58

Log likelihood = -21.720125 Prob > chiZ = 0.001%
£di OR Std. Err. -1 Dx>|z| [35% Conf. Interwvall

gfcfl 65730.1 323386.6 2.258 0.0Z24 4. 265043 1.01e+03

tradel 7383301 7.36e+07 1.53 0.113 .0241837 2.25e+15
growthl &.263757 T5.83478 0.15 0.880 3.10e-10 1.27e+11
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Tablo 5.29. Denklem 5.6’da growth degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele

iligkin sonuglar

xtlogit fdi gfcfl tradel , fe nolog or
note: multiple positive outcomes within groups encountered.
note: & groups (54 obs) dropped because of 2ll positive or

2ll negative outcomes.

Conditional fixed-effects logistic regression Number of obs = 81
Group wariable: ulke Number of groups = 9
Cbs per group: min = 9

awg = 2.0

max = 2

LE chiZ (2) = 14._96

Lovy likelihood = -21.731508 Prob > chiZ = 0.000&
£di oR Std. Err. = Ex>|=z| [95% Conf. Interwval]

gfcfl 102155 .7 410056 2.87 0.004 39.14413 2 _6T7e+08

tradel 1.38e+07 1.26e+08 1.80 0.072 .2310211 8. 24e+14

Tablo 5.30. Denklem 5.6°da trade degiskeni ¢ikarildiktan sonra sabit etkili panel lojistik modele
iligkin sonuglar

xtlogit fdi gfcfl

note: maltiple positive ocutcomes within groups encountered.

, e nolog or

note: & groups (54 oka) dropped because of all positive or

21l negative cutcomes.

Zonditional fixed-effects logistic regression Humber of obs = 81

Zroup wvariskle: ulke Humber of groups = a3

Obs per group: min =

avg = 2.0

max = a3

LE chiZ (1) = 11.43

Log likelihood = -23.437782 Probk » chiZz = 0.0007
£di oR Std. Err. = Ex|=| [95% Conf. Interwvall]

gfefl 108583 .5 459515 . 4 2.74 0.00& 27.1367 4 34e+08
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Tablo 5.31. Denklem 5.6 igin rassal etkili panel lojistik modele iliskin sonuglar

xtlogit fdi gfefl tradel growthl,

re nolog or

Random-effects logistic regression Number of obs 135
Group variakle: ulke Humber of groups = 15
Random effects u_i ~ Gaussian Cbks per group: min = E
awg = 2.0

max = |

Wald chiZ(3) = 14.87

Log likelihood = —-46.140526 Probk » chiZ = 0.001%
fdi OR S5td. Err. = Ex|=z| [95% Conf. Interwvall

gfcfl 90304.86 431692 .4 2.3%9 0.017 7.702575 1.06e+03

tradel B20000.7 3617753 3.0%9 0.002 144.0147 4 &Te+03
growthl 5.46e-06 .0000258 -2.56 0.010 5.18e-10 .0575286
_cons 4 45e-06 .0000&7S -0.81 0.417 5.34e-13 3.70e+07
flnsigZu .9692516 .T518366 -.5043211 2.442824
sigma u 1.623567 .6103287 JT7712 3.3915374

rho 4448266 1856705 1550973 .TT776415
Likelihood-ratio test of rho=0: chibarz(01) = 12.63 Prok »= chikerZ = 0.000
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Ek-3 IBBS Diizeyl1’e gore 2008-2012 periyodunda kadinlarin isgiiciine katilim
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