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Oz
Bu caligmada, model belirsizligini azaltmak, modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin katkilar1 ile 6nem
diizeylerinin belirlenmesi amaciyla kullanilan, Bayesci model ortalamasi yontemi agiklanmustir. Ayrica Ocak 2007-
Agustos 2018 aylar1 arasindaki sektorel kapasite kullanim orani verisi yardimiyla, istihdam oranini etkileyen imalat
sektorlerinin belirlenmesi i¢in Bayesci model ortalamasi yontemi kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda

istthdam oranmi {izerinde en etkili olan sektdrlerin igeceklerin imalati, tekstil iirlinlerinin imalati, diger metalik
olmayan mineral iirlinlerin imalati ile mobilya imalati sektorleri oldugu sonucuna ulasilmustir.

Anahtar Kelimeler: Bayesci model ortalamasi, istihdam orani, kapasite kullanim oran, model belirsizligi.

Abstract
Bayesian model average method: An application on employment rate

In this study, Bayesian model averaging method, which is used to decrease the model uncertainty and to determine
the importance levels of the independent variables in the model, was explained. In addition, with the help of sectoral
capacity utilization rate data between January 2007 and August 2018, the Bayesian model average method was
used to determine the manufacturing sectors that affect the employment rate. As a result of the analyzes, it is
concluded that the sectors that are the most effective on the employment rate are the manufacture of beverages, the
manufacture of textiles, the production of other non-metallic mineral products and the furniture manufacturing
sectors.

Keywords: Bayesian model averaging, employment rate, the capacity utilization rate, model uncertainty

1. Giris

Regresyon analizlerinde genis bir model havuzundan cesitli dlgiitlere gore “tek bir” en iyi modele
ulagilmas1 ve en az agiklayic1 6zelligi olan degiskenlerin modelden elenmesi amaglanmaktadir. En iyi
model segildikten sonra, bu modelin ger¢cek veriyi lreten siire¢ oldugu varsayilarak tahminlerde
bulunulmaktadir. Ancak tek bir modelin se¢ilmesi, bazi belirsizliklerin dikkate alinmadigi anlamina
geldiginden yaniltici sonuglarin elde edilmesine neden olabilir [1, 2]. Ayrica en iyi modelin tanimlandigi
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varsayllsa bile yalniza “en iyi” tek bir modele ait sonuglarinin sunulmasi, “ikinci en iyi” modelin
sonuclarinin dikkate alinmamasi model belirsizligini ortaya ¢ikarmaktadir. Bunun yaninda segilen bu
model gergekten en iyi olsa bile az da olsa en iyi olmama olasiligimin varligi model belirsizligini ortaya
cikaracaktir. Model segimindeki belirsizligin azaltilmasi i¢in farkli model yapilarindan gelen tahminlerin,
belli bir degere gore agirliklandirilarak ortalamalarinin alinarak birlestirilmesi, alternatif bir yaklasim
olarak onerilmektedir [3].

Model ortalamasi yaklagiminin, birka¢ modelin sonuglarini tek bir tahmin kiimesinde birlestirerek, model
belirsizligini de dikkate alan bir yontem oldugu Banner ve Higgs [4] tarafindan ifade edilmektedir. Model
ortalamalar1 yontemleri, klasik ve Bayesci olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Son yillarda bircok farkli
alanda Bayesci model ortalamasi (BMO) yontemini kullanan c¢aligmalarin sayisi oldukga artmistir. Bijak
[5] uluslararas1 go¢ tahmininde, Kabir vd. [6] su sebekesinin arizalanma oranlarinin tahmin edilmesinde
BMO yontemlerini kullanmiglardir. Mohsen vd [7] tarafindan 1996-2013 yillar1 arasinda 24 gelismekte
olan iilke i¢cin BMO kullanilarak ihracat bilesenleri incelenmistir. Isveg tiiketici fiyat endeksinin tahmin
edilmesi i¢in Jacobson ve Karlsson [8] tarafindan BMO yaklagimi kullanilmigtir. Schneider ve Yavuz [9]
caligmalarinda BMO yontemini kullanarak Amerika Birlesik Devletleri’nde eyalet diizeyinde oliim
oranlar1 arasindaki degisimleri incelemislerdir. Cheng [10] ebeveynlerin siit satin alirken tercihlerindeki
etkileri BMO yo6ntemini kullanarak arastirmigtir,

Literatiir incelemesi sonucunda agirlikli olarak igsizlik oranlar1 ve kapasite kullanim oranlari {izerine
yogunlasan ¢alismalar olmasina karsin, istihdam orani tizerinde daha az duruldugu goriilmiistiir. Belton ve
Cebula [11] yaptiklar1 ¢alisma ile kapasite kullanim ve igsizlik oranlarinin enflasyon orani iizerindeki
etkilerini arastirmiglardir. Altuntepe ve Glner [12] tarafindan sanayi, tarim ve hizmetler sektoriinde ki
biiylime oranlari, kapasite kullanim oranlari ile sabit sermaye yatirimlarinin, toplam istihdam tizerindeki
etkisi analiz edilmigtir. Geyikg¢i [13] tarafindan yapilan ¢alismada turizm tesislerinin doluluk orani ile
istihdam arasinda ¢ift yonlii nedensellik iligkisi tespit etmistir. Durmus ve Akbulut [14] ¢alismalarinda
1980-2016 yillar1 arasinda Tiirkiye'de biiylime rakamlar1 ile istihdam oranlar1 arasindaki iliskiyi
incelemislerdir.

Bu ¢aligmada model belirsizligini gidermek, modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin katkilar1 ve 6nem
diizeylerinin belirlenmesi amaciyla, Bayesci model ortalamasi yontemi kullanilmistir. Bununla birlikte
istihdam orani iizerinde, kapasite kullanim oranlar1 dikkate alindiginda, hangi sektorlerin etkili oldugu
incelenmis ve bu sektdrlerin igerdigi alt sektorler dikkate alinarak bazi tespitler yapilmistir. Caligma
kapsaminda Bayesci model ortalamasi yontemi agiklanarak, Nace Rev 2.0 sektor siniflamasina bagl
olarak Ocak 2007- Agustos 2018 donemi dikkate alinarak, istihdam orani {izerindeki sektor etkileri
incelenmistir.

2. Bayesci Model Ortalamasi

Bayes teoremi, bir deneyin olasi sonuglarindan biri biliniyor iken bu sonucun nasil ortaya ¢iktigin
aragtirmaya yarayan bir teoremdir. Az, A, ..., As olaylari n tane ayrik ve S 6rneklem uzayini kapsayici
olaylar, B olay1 da yine S 6rneklem uzayinin bir elemani olsun. B bilindiginde Ajolayinin ortaya ¢ikis
olasilig1 Bayes teoremi kullanilarak,

P(BH:')P(JLIEJ
X, p(BlA)p(4,)

biciminde ifade edilir [15]. Bayesci istatistik genel olarak, sadece 6rneklem bilgilerine degil eldeki tiim
bilgilere bagli olarak istatistiksel ¢ikarmalarin yapilabilecegini One siiren bir yaklasim olarak
tanimlanmaktadir. Bayesci istatistikte, hesaplamalarda 6rneklem bilgisinin yaninda arastirmacinin sahip
oldugu bilgi, daha 6nce benzer arastirmalardan elde edilmis sonuglar ya da konunun 6zelliklerine gore
gecerli olan kurallar analizlere dahil edilmektedir. Dahil edilen tiim bu bilgilere 6nsel bilgi adi
verilmektedir. Onsel bilgilerin Bayesci siireclerde kullanilabilmesi i¢in olasilik ya da dagilim biciminde

p(4;B) = @)
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tamimlanmas1 gerekmektedir. Onsel bilgi/olasilik ile 6rneklem (deneyden elde edilen) bilgilerinin
bilesiminden sonsal bilgiler/olasiliklar elde edilmektedir [16].

Regresyon analizlerinde, model se¢iminden sonra, bu se¢imin ne kadar dogru oldugu konusu &nemli
olmaktadir. Bu nedenle; modellerin ¢esitli kriterlere gore siralanmasi ve segilen modelin diger aday
modellerden daha iyi olup olmadiginin incelenmesi gerekmektedir. Klasik yaklagimlarda farkli secim
kriterlerine goére yapilan siralamalar sonucunda, farkli modeller segilebileceginden en iyi modelin
belirlenmesinde belirsizlik durumu olusmaktadir. BMO yontemi, belirsizligin agiklanmasina yonelik
olarak, cikarimlar1 tek bir modele bagli kalmadan, birden fazla modelin dahil edildigi model kiimesini
kullanarak yapmaktadir. Boylece kullanilan bu model kiimesinde yer alan her bir model, sonug iizerinde
kendi agiklama giicii kadar katkida bulunmaktadir [17, 18]. BMO ydnteminde modellerin agiklama giicleri
sahip olduklar1 sonsal olasiliklar ile o6l¢iildiigiinden, olasi tiim modeller sonsal olasiliklar ile
agirliklandirilarak ortalamaya dahil edilmekte ve bdylece model belirsizligi giderilmeye calisiimaktadir
[6]. Ayrica olasi tiim modeller sahip olduklari sonsal olasiliklarina gore siralanarak tek bir modelin tercih
edilmesi gereken durumlarda belirsizlik, olasilik bigiminde ifade edilerek somutlastiriimaktadir [5, 7, 19].
Bunun yaninda; aciklayici degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki muhtemel etkilerinin belirlenmesi
istendiginde de BMO yontemleri kullanilmaktadir [20]. BMO yontemleri kullanilarak saglanan yararlar
asagida kisaca O6zetlenmistir.

o BMO yontemleri
kullanilarak ayni anda ¢ok sayida aciklayici degiskenin birlikte incelenmesi, her bir degiskenin
gercek modelde yer alma olasilig1 (sonsal dahil olma olasilig1) ve sonsal model olasiliklar ile
model ortalamalarinin hesaplanmas1 miimkiin olmaktadir [21].

o Degiskenlerin  sahip
oldugu sonsal dahil olma olasiliklar tek bir en iyi model segilmesi gerektigi durumlarda hangi
degiskenlerin secilmesi gerektigi konusunda yol gosterici olmaktadir. Genellikle 0.50 ve {istii
olasiliga sahip degiskenler modelde yer alabilirler, bunun yaninda uygulamada 0.66 ve fistii tercih
edilmektedir [9].

o Arastirmaciy1  sadece
tek modeli tercih etmeye zorlamamakta, konuyla ilgili farkli aragtirmacilarin olusturduklar
modellerin de c¢alismaya dahil edilmesine imkan vermektedir. Boylece sadece bir modelin
secimine dayanan yontem ve analizlerin aksine, belirsizlik kavramini dikkate almaktadir [2].

o BMO yaklagimimin
uygulanmast i¢in incelenen modeller kiimesinin ortak bir yapida olmasi gerekmemektedir. Baska
bir deyisle modeller aym1 nicelig§i tahmin etmek sartiyla, tamamen farkh
yontemlerden/yaklagimlardan tiiretilebilir ve birbirlerinden tamamen bagimsiz bigimde katkida
bulunabilirler [3].

2.1. Sonsal olasiliklar

Arastirmada p adet bagimsiz degisken varsa, kK = 27 adet olasi alt model vardir. M={M, ..., My} tiim
olast alt modeller kiimesinden, M; modelinin dikkate alindigi ve 5'}- ~ (ﬁ}-, o :]’nin M; modelinin
parametreleri oldugu varsayilsin. Esitlik (1) ile ifade edilen Bayes teoremi kullanilarak, D veri kiimesi i¢in
M; modelinin segilmesine karsilik gelen sonsal olasilik;

__ p(DMy)p(M;)  _ p(DIM;)p(M;)
P ) = S @)~ P (D) @
pOIM) = [ p(DI, M) p(6, M,)d8, @

esitlikleri ile tanimlanir. Burada (2) esitligi; M; modelinin marjinal olabilirligi diger bir deyisle M;
modelini ortaya ¢ikaran verilerin olasiligidir. Ayrica 8;; j modelinin parametre vektorii, p(6;|M;); M;
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modelindeki E}- parametrelerinin 6nsel olasiligl, p(DIE}-, ij; M; modelinin olabilirlik fonksiyonu,
p(M;); j modelinin dogru model olmasina yonelik belirlenen dnsel olasihiktir [2, 6]. Esitlik (2)’deki payda
sabit oldugundan genellikle g6z ard1 edilerek,

p(M;| D) o< p(D|M;)p(M;) ()

biciminde yeniden yazilabilir. (4) ifadesi Bayesci istatistigin temeli olan 6rneklem bilgisi ile 6nsel bilginin
j’inci model igin birlestirilmis hali olup, sonsal model olasiligi (PMP) olarak adlandirilmaktadir [18].
PMP’lerin toplami bir oldugundan, en yiiksek PMP degerine sahip modelin, gercek model olma
olasiliginin digerlerine gore daha giiclii oldugu soylenebilir [22]. Ayrica hesaplanan PMP degerleri model
kiimesindeki belirsizlik derecesinin incelenmesinde de kullanilabilir [4]. Bunun yaninda tek bir modelin
one ¢ikmadigr durumlarda, yliksek olasilikli birka¢ model segilerek ortalamalarinin alinmasinin, model
belirsizligini hesaba katmanin bir yolu oldugu Clyde ve George [23] tarafindan ifade edilmistir. Model
parametre katsayilarinin agirlikli sonsal dagilimi k olasi tiim alt model sayis1 olmak iizere;

k
p(BID) = ) p(B,IM;, D)p(M;ID) ®

i=1
esitligi ile tamimlanir. Eger parametrelerin nokta tahmini ile ilgileniliyorsa, (5) dagilimimin beklenen
degeri;

k
E(BID) = ) E(B;IM;, D)p(M;ID) ©)
=1
biciminde hesaplanir. Burada E(5|D); katsayilarin ortalama degeri, E (ﬁj|M }-,Dj; M; modelindeki B
katsayilarinin tahminidir. Benzer bigimde varyans;

V(8ID) = )" V(8,1M, DYp(M,ID) +
Fkl @)
D (5(8,1m,,0) — E@ID))* p(;1D)

esitligi ile tanimlanir [24]. Bdylece sonsal beklenen deger ve varyans her bir modelin birinci ve ikinci
momentleri olup, modelin sonsal olasiligi ile agirliklandirilmistir.

Herhangi bir m degiskeninin modelde bulunma olasiligi, sonsal dahil olma olasihigi (PIP) olarak
adlandirilmakta ve (4) ifadesinden yararlanilarak bu degiskeni igeren tiim modellerin sonsal olasiliklarinin
toplami alinarak;

k

=1

esitligi ile hesaplanmaktadir. Yiiksek PIP degerine sahip degiskenlerin biiyiik bir olasilikla segilecek
model/lerde yer alacag sdylenebilir. Boylece m agiklayict degiskenin, bagimli degisken iizerinde anlaml
bir etkisinin oldugu anlasilir. Uygulamada genellikle PIP degeri 0.50’den kiiclik ise dikkate alinan
degiskenin modelde yer almamasi, 0.50 ile 0.75 arasinda diisiik, 0.75 ile 0.95 arasinda gii¢li tercih
seviyeleri oldugu, 0.95 ile 1.00 arasinda ise kesin olarak modelde yer almasi1 gerektigi belirtilmektedir
[25].
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Modelde bulunan degiskenlere ait parametre tahminlerinin isaretlerine ait olasiliklar;

k

p(B, 2 0ID) = ) p(8; 1M, D)p(M,ID) ©
i=1

biciminde hesaplanmaktadir. Bire yakin degerler m degiskeninin yer aldigi modellerin biiyiik
cogunlugunda pozitif, sifira yakin degerler ise negatif isaretli oldugunu ifade eder [24].

Model belirsizliginin giderilmesi icin BMO yo6ntemlerinin kullanilmasinda asagida agiklanan {i¢ temel
noktada zorluklar bulunmaktadir [2, 15, 17, 26, 27].

1. Bagimsiz degiskenlerin sayisinin ¢ok olmasi durumunda, (3) esitliginde verilen integralin analitik
¢Oziimii gli¢ olabilir. Bu nedenle, integralin ¢ézliimiinde Laplace veya Monte Carlo tekniklerinin
kullanilmasi gerekebilir.

2. Olas1 tiim modellerden olusan model uzayinin ¢ok biiyiik olmasi, her bir modelin hesaplamaya
katilmasini zorlastirmaktadir. Bu amagla BMO uygulanmadan &nce model uzayinda sonsal
olasilig1 yitksek modellerden olusan bir alt kiime Monte Carlo Markov Zinciri (MCMC), Occam
penceresi ve stokastik aramali degisken secimi yontemleri kullanilarak belirlenir ve c¢alisma bu
kiime iizerinden yapilir.

3. Model uzayimnda yer alan modellerin her birinin gecerli model olduklarina yonelik p(M;) onsel

model olasiliklarinin belirlenmesi zor olmaktadir.

Yukarida siralanan zorluklar, son yillarda gelistirilen yazilimlar ve bilgisayarlarin hesaplama
kapasitelerindeki artislar sonucunda asilmaya baglanmis ve arastirmacilarin bilgi birikimlerinden bagimsiz
olarak, BMO yontemlerinin farkli konulardaki arastirmalarda kullanilmas1 miimkiin olmustur.

2.2. Sonsal model olasiliklarimin hesaplanmast

BMO yontemlerinin uygulanmasinda (3) esitliginde yer alan integralin hesaplanma zorlugu ile degisken
sayisinin ¢ok olmasi durumunda tiim olast modellerin hesaplamaya dahil edilmesi amaciyla, MCMC ve
Occam penceresi yontemlerinden yararlanilir.

Parametre uzayinda rasgele yiiriiyiis olusturup hedeflenen sonsal dagilima yakinsanmasi MCMC
yaklagiminin temel amacini olusturmaktadir [28]. MCMC tekniklerinin uygulanmasinda, dncelikle sonsal
dagilimdan ya da buna yakin o6zellikteki dagilimdan o6rneklem alinmakta ve bu orneklem yardimiyla
sonsal Ozellikler hesaplanmaktadir. MCMC yaklagimlarinda sonsal dagilima yakinsamak amaciyla
tiiretilen parametre degerleri, Onceki degere bagli olmaktadir. Bu amagla 6rnekleme, markov gecis
fonksiyonu (dagilimi) adi verilen dagilimdan yapilmaktadir [29]. Béylece BMO yonteminin uygulanmasi
icin ihtiya¢ duyulan muhtemel modellerin kiimesi elde edilmis olur. Hedeflenen sonsal dagilimin elde
edilmesi amaciyla, gecis dagilimindan 6rneklemlerin alinmasi ve bunun islenmesi i¢in Metropolis-Hasting
algoritmas1 ve Gibbs 0reklemesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu makalede ¢alismanin amacina uygun
olmasi nedeniyle, Metropolis-Hasting algoritmasi kullanildigindan, bu yontem asagida agiklanmustir [30].

1. Herhangi bir t baslangi¢ modeli segilir.
2. Gegis dagilimindan yeni j modeli tiiretilerek zincirin yeni olast degisim degeri belirlenir.

3. tvejmodelleri i¢in Esitlik (4) ile gosterilen PMP degerleri kullanilarak;

p.; = enk {l,m} (10)
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orani ile hesaplanir ve yeni modele gecilip gegilmeyecegi test edilir. Bunun sonucunda eger p,; = 1
ise M; modeline, p,; < 1 ise M, modelinde kalinmaya devam edilir.

4. Tekrar sayisi bir arttirilarak, yakinsaklik saglanana kadar adim 2 'ye gidilir.

Bu sekilde, her bir modelin tercih edilme sayisi, sonsal model olasiliklarinin dagilimina yakinlasacagindan
Monte Carlo hesaplama teknikleri ile istenen kestirimler yapilabilir. Gergek sonsal dagilima
yakinlagmanin kalitesi tekrar sayisina baglidir. Metropolis-Hasting algoritmasmin baslangi¢c adimlarinda,
genellikle yliksek PMP'lere sahip modeller tercih edilmeyeceginden, yaniklar olarak adlandirilan ilk tekrar
kiimesi hesaplamalardan ¢ikarilir [31].

2.3. Onsel bilgilerin belirlenmesi

BMO yontemlerini kullanmak i¢in model ve parametreler igin ayri ayri onsel bilgilerin tanimlanmasi
gerekmektedir.

2.3.1. Onsel model olasiliklar:

Esitlik (4)’de yer alan p[M _J-) onsel model olasiliginin belirlenmesinde iki yaklasim bulunmaktadir. Eger
olas1 2¥ adet model arasindan, bazi modellerin digerlerine gére tercih edilmesi yoniinde bir bilgi ya da
fikir yoksa, tiim modellerin esit derecede oncelige sahip oldugu varsayimi yapilabilir [2]. Bu durumda tiim
modellere esit sans vermek amaciyla, her bir modele 1/2% &nsel olasilig1 atanabilir. Ancak herhangi bir
model veya degiskenin 6nem dereceleri hakkinda 6nceden bilgi ya da beklenti varsa 6nsel model olasiligy;

p
p[Mj) = 1_[ w:r[j (1—w )i (11)
i=1

bigiminde ifade edilebilir [32]. Burada w; € [0,1] olmakta ve ¥;;; i inci degiskenin, j inci modele dahil
edilip edilmeyecegi yoniindeki dnsel beklentiyi ifade eden gosterge (1 ise dahil edilir, 0 ise edilmez), w;
ise i inci degiskenin modellerde bulunmasina yonelik 6nsel olasiligi ifade etmektedir. Boylece i inci
degiskenin model de yer almasina yonelik onsel olasilik; degiskenin modelde olmasina yonelik onsel
olasilik diizeyi w; ve yer aldigim gosteren ¥;; degerlerinin birlikte belirlenmesi ile tanimlanir. Onsel

olarak i inci degiskenin tiim modellerde yer almasi yoniinde giiglii bir beklenti varsa w;=1 alinarak onsel
model olasilig1 p[M}-) = 1 olacaktir. Uygulamada genellikle i inci degiskenin modelde bulunmasina

yonelik tarafsiz beklenti oldugu varsayim ile w;=1/2 alindigindan, 6nsel model olasilig1 p [M}-) =1/2F

biciminde tekdiize dagilimi olacaktir [24]. Onsel model olasiliklar1 igin tekdiize dagilimin yaninda,
uygulamada binomial veya beta-binomial yapisindaki 6nsellerde siklikla kullanilmaktadir.

2.3.2. Model parametre onselleri

Regresyon parametreleri i¢in 6nsel dagilimlarin tanimlanmasi amaciyla ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir.
Bu yaklagimlardan ilki modellerde bulunan parametreler i¢in dnceden yeterli bilgiye sahip olunmadigi
durumlarda uygun olmayan onsellerin kullanilmasidir. Bu onsellerin kullanilmasi durumunda sonsal
model olasiliklar1 6rneklem bilgisine daha fazla agirlik vereceginden, kiiciik boyutlu modellerin sonsal
olasiliklar1 daha yiiksek olacaktir [26]. BMO yonteminde, normal dogrusal regresyon modelleri igin
genellikle Zellner [33] tarafindan Onerilen g-6nseli kullanilmaktadir. Bu 6nsel yapisinda, modelde bulunan
degiskenlerin katsayilar1 hakkinda yeterli bilgi olmadigindan ortalama sifir alinmakta ancak varyans i¢in
onceden bir miktar bilgi oldugu varsaymmi yapilmakta ve f3 m 16in Onsel;
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Bimla®, Mg~N(0,0%g(X]%;) ) (12)

normal dagilimi ile ifade edilmektedir. Burada, j inci modele ait X;X}- matrisinin hesaplanmasi i¢in

Srneklem verileri kullanilmaktadir. &~ degeri tiim modeller i¢in ortak olmakta ve genellikle 6nsel
dagilimi;

p(o)~a™ (13)

biciminde tanimlanmaktadir [18, 24]. g degeri, verilerden elde edilen 6nsel varyansa ne kadar agirlik
verildigini ifade ettiginden, sifira yakin belirlenmesi 6nsel bilginin zayif oldugunu, bire yakin belirlenmesi
veriler ile dnsele ayn1 agirligin verildigi anlamina gelmektedir. Buna karsin biiyiik g degerleri ile verilere
daha ¢ok agirlik verileceginden parametre katsayilari en kiiciik kareler kestirim degerlerine yaklasacaktir
[21]. Onsel beklenti inancinin &lgiisiinii yansitan g degerinin belirlenmesi i¢in dnerilen bazi yaklagimlar
asagida 6zetlenmistir.

. Birim Bilgi Onseli
(UIP) : Kass ve Wasserman [34] tarafindan 6nerilmis ve N gozlem sayis1 olmak iizere g=N olarak
alinmustir.

. Risk Sigsme Kriteri

(RIC) : Foster ve George [35] tarafindan g=p~ alinmas1 6nerilmistir.

. Kiyaslama Onseli
(BRIC): Fernandez vd. [36] tarafindan UIP ve RIC 6nsellerinin birlesiminden g=enb(N,2?)
olarak tanimlanmustir. Ayrica yine ayni yazarlar tarafindan Hannan-Quinn (HQ) 6nseli g=log(N)
bigiminde Onerilmistir.

. Hiper g (Hyper-g):
Liang vd. [37] tarafindan g’nin sabit bir deger yerine,
g a
mmBeta(l,E— 1) a€e(24] (14)

biciminde ifade edilen Beta dagilimi yardimiyla tanimlanabilecegi gosterilmistir. hyper-g secenegi
giincelleme yapilmasina izin verdiginden bazi arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir [24].

Model parametreleri icin secilecek Onseller, konunun ve arastirmacinin bilgi diizeyine bagl olarak farkl
olacaktir. Ayrica segilen 6nsel yapinin nedenlerinin ¢ok fazla elestiri almayacak bigimde ortaya konmasi
gerekliligi unutulmamalidir.

3. Veri, yontem ve temel analizler

BMO yontemi kullanilarak, sektorel kapasite kullanim oranlarinin istihdam orami iizerindeki etkileri,
dogrusal regresyon modeli ile incelenmistir. Calisma kapsaminda yapilan veri Onincelemeleri ve
analizlerde R veri analizi yaziliminin 3.5.1 siriimi, BMO yonteminin uygulanmasi igin BMS paketi
kullanilmistir. Calismada kullanilan veri, “Resmi Istatistik Programi” kapsaminda Tiirkiye Cumbhuriyeti
Merkez Bankasi (TCMB) ve Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan agiklanan, 2007 yili Ocak ile
2018 Agustos donemi arasindaki istatistiklerden yararlanilarak elde edilmistir.
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3.1. Kapasite kullanim orant ve istihdam orani

Kapasite kullanim oran1 (KKO), bir imalatginin ya da bir iilkenin belirli bir dénemde yaptig1 iiretimin,
toplam kapasiteye orani olarak tanimlanmaktadir [38]. Uretim giiciiniin bir godstergesi olarak ifade
edilebilen KKO’nda artis egilimi gozleniyorsa, imalat sektoriinde iiretim miktarinda yilikselme oldugu,
aksi durum varsa iiretimde diisiis egilimi oldugu anlasilir. Oncii gdsterge niteliginde olan KKO, TCMB
tarafindan her ay imalat sektoriinde faaliyet gosteren isyerlerine génderilen anketlerden hesaplanmaktadir.
Anketin uygulandigi ay i¢in toplanan veri, imalat sektoriiniin geneli ve alt sektorleri igin ayri ayri
hesaplanip yayinlanmaktadir. NACE Rev.2 sektor siniflamasina gore derlenen veriler toplam, sektor
gruplart ve alt sektdrler bazinda agiklanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan ve Cizelge 1°de acgiklamalari
verilen alt sektorlere ait veri, TCMB elektronik veri dagitim sistemi (EVDS) iizerinden alinmistir. Veri
analizi yazilimda sektor kodlariin basina (K) harfi eklenerek ¢éziimlemeler yapilmistir.

TUIK tarafindan yapilan hane halki isgiicii arastirmasi kapsaminda istihdam; “isbasinda olanlar ve
isbasinda olmayanlar grubuna dahil olan kurumsal olmayan calisma cagindaki niifus” bi¢iminde
tamimlanmaktadir. Istihdam oram (IO) ise; “istihdamin kurumsal olmayan calisma cagindaki niifus
icindeki oran1” olarak ifade edilmektedir. Kurumsal olmayan ¢alisma ¢agindaki niifus; iiniversite yurtlari,
yetistirme yurtlar1 (yetimhane), huzurevi, 6zel nitelikteki hastahane, hapishane, kisla vb. yerlerde ikamet
edenler diginda kalan 15 ve daha yukari yastaki niifus bigiminde tanimlanmistir [39]. Anket referans
donemi; sonuclarin aciklandig1 ay, dncesi ve sonrasindaki aylar1 kapsayacak bigimdedir. Ornegin Subat
2018 donemi haber biilteninde agiklanan sonuglar; 2018 yilinin Ocak, Subat ve Mart aylarini, Mart 2018
donemi de Subat, Mart ve Nisan aylarin1 kapsayacaktir. Modelin tahmin edilmesinden Once verilerin
donemsellik farkliliklarindan dolay1r uyumlastirilmasi, zamana bagli olduklarindan dolayr da duraganlik
kontrollerinin yapilmas: gerekmektedir.

Cizelge 1. NACE Rev.2’ye gore alt sektorler

Kodu | Sektor Aciklamasi
10 | Gida iiriinlerinin imalat1

11 | igeceklerin imalat:

12 | Tiitiin iiriinleri imalat1

13 | Tekstil iiriinlerinin imalati

14 | Giyim esyalarinin imalati

15 | Deri ve ilgili iiriinlerin imalati

16 Agag, agac triinleri ve maptar tirtinleri imalati (mobilya harig); saz, saman ve benzeri malzemelerden
oriilerek yapilan esyalarin imalat

17 | Kagit ve kagit iiriinlerinin imalati

18 | Kayith medyanin basilmasi ve gogaltilmasi

19 | Kok kémiirii ve rafine edilmis petrol iiriinleri imalati

20 | Kimyasallarin ve kimyasal iirlinlerin imalati

21 | Temel eczacilik iiriinlerinin ve eczaciliga iligkin malzemelerin imalati

22 | Kauguk ve plastik iiriinlerin imalati

23 | Diger metalik olmayan mineral {irlinlerin imalati

24 | Ana metal sanayii

25 | Fabrikasyon metal iiriinleri imalati (makine ve techizat harig)
26 | Bilgisayarlarin, elektronik ve optik iiriinlerin imalati

27 | Elektrikli teghizat imalati

28 | Bagka yerde siniflandirilmamig makine ve ekipman imalati
29 | Motorlu kara tasiti, treyler (rémork) ve yar treyler (yar1 romork) imalati
30 | Diger ulasim araglarinin imalati

31 | Mobilya imalati

32 | Diger imalatlar

33 | Makine ve ekipmanlarin kurulumu ve onarimi
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3.2. Veri uyumlastiriimast ve dogrusal regresyon analizi

Model de bagimli degisken olarak yer alan 10’na ait referans donemlerinin ii¢ ay1 kapsamasi nedeniyle
bagimsiz degisken olan KKO’nin da buna uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu amagla KKO
verisinin 2007 yilinin 1. ayindan baslamak iizere 6nce ve sonraki aylar kapsayacak bicimde {iger aylik
ortalamalar1 alinmistir. Boylece 10 ile KKO degiskenleri arasindaki donemsel farklilik giderilmistir.
Caligma kapsaminda IO iizerinde etkili olan sektorlerin belirlenmesi temel amag olmakla birlikte, elde
edilecek sonuglardan daha anlagilabilir yorumlar yapilabilmesi amaciyla, aylar arasindaki degisim miktari
hesaplanarak analizde kullanilacak veri setine ulasilmigtir. IO iizerinde KKO’nin etkisini arastirmak iizere
24 agiklayic1 degiskenden olusan ve tam model olarak adlandirilan goklu dogrusal regresyon modeli, 5,
sabit deger olmak tizere;

10 =B, + B,K10 + B,K11 + -+ B,,K33 + ¢ (15)

biciminde yazilabilir. Burada 10O, istihdam oranlarimin bir 6nceki aydan farki alinmig bagimli degisken,
K10,..., K33 sektor bazinda kapasite kullanim oranlariin bir 6nceki aydan farki alinmig px1 boyutlu
bagimsiz degisken vektorii, Sy,---, s ; px1 boyutlu bilinmeyen katsayilar vektérii; e~N(0, %) olan
yanilgt vektoriidiir. Dogrusal regresyon modelinde yer alan degiskenlerin duraganliginin test edilmesi
amactyla Augmented Dickey-Fuller birim kok testi uygulanmis ve degiskenlerin duragan oldugu, birim
kok icermedigi goriilmistiir. Degiskenlerin duraganlik kontrollerinden sonra g¢oklubaglanti igerip
icermedikleri i¢in iliski matrisi ve VIF degerleri incelenmistir. Sekil 1’ de verilen iligki matrisinin
grafiksel goOsteriminden goriilebilecegi gibi bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek dereceli iligkilerin
olmadig1 anlasilmistir. Cizelge 2°de VIF ve Esitlik (15) i¢in tam model parametre kestirim degerleri
Ozetlenmigtir.

kio |} 0.8
K11 . 08
K12 B 07
K13 . 05
K14 .
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K16 . | D4
K17 ] L 03
K18 .

K19 . 02
K20 ] - 0.1
K21 . Lo
K22 ] | o4
K23 ] 0
K24 . )
K25 ] - 03
K26 . L 04
K27 ] | o5
K28 ] o6
K29 ] :
K30 ] 7
K31 . -08
K32 [ | 09
K33 [ | »

Sekil 1. Degiskenlerin Korelasyon Grafigi
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Tam modele ait diizeltilmis R*=0.5534 degeri; bagimli degisken olan 10’daki degisimin %55.34’lik
kisminin model de yer alan bagimsiz degiskenler tarafindan aciklandigi, geri kalaninin ise hata terimi
araciligi ile modele dahil edilmeyen diger degiskenlerce aciklandigi anlamina gelmekle birlikte, modelin
biitiinsel olarak anlamli oldugu séylenebilir. Bunun yaninda; Cizelge 2°de verilen VIF degerlerinin
10°dan kiiclik olmasi nedeni ile bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklubaglanti olmadig1 goriilmiistiir [7].
Ayrica Cizelge 2’de tam model {izerinden uygulanan adimsal degisken se¢imi yontemine gore belirlenen
degiskenler ve katsayilar1 da 6zetlenmistir. Buna gore K11(iceceklerin imalati), K13 (tekstil iiriinlerinin
imalat1), K23 (diger metalik olmayan mineral iiriinlerin imalat1), K28 (baska yerde smiflandirilmams
makine ve ekipman imalati) ve K31 (mobilya imalati) degiskenlerinden olusan model, en iyi alt model
olarak belirlenmistir. Bu modelin diizeltilmis R?>=0.5301 degeri tam modele gore ¢ok az diisiik olmakla
birlikte aralarinda ¢ok fark bulunmamaktadir. Bu nedenle 24 yerine 5 bagimsiz degisken kullanilarak
10’daki degisimin %53.01°lik kismi agiklanabilmektedir. Benzer bigcimde model de yer alan degiskenlerin
katsayilar1 ve standart sapmalari da tam modele oldukg¢a yakin elde edilmistir.

Cizelge 2. Tam model kestirimi, VIF degerleri ve adimsal se¢im sonuglari

Tam Model Kestirimi Adimsal Se¢im Sonuclari
Degisken | Katsayr | Std. Sapma p VIF Katsayr | Std. Sapma p
Sabit -0.0611 0.0350 -0.0624 0.0357
K10 -0.0801 0.0270 0.0036 1.6706
K11 0.0341 0.0079 0.0000 1.5690 0.0318 0.0074 0.0000
K12 0.0011 0.0063 0.8654 1.4243
* K13 0.0810 0.0306 0.0093 1.7318 0.0908 0.0265 0.0008
K14 -0.0256 0.0309 0.4081 1.7288
K15 -0.0187 0.0181 0.3026 1.3048
K16 0.0032 0.0200 0.8716 1.7886
K17 0.0021 0.0212 0.9199 1.2885
K18 0.0289 0.0202 0.1550 1.6039
K19 0.0006 0.0057 0.9232 1.4108
K20 0.0201 0.0135 0.1399 1.8372
* K21 0.0298 0.0142 0.0388 1.2936
K22 0.0259 0.0238 0.2798 1.9289
* K23 0.0768 0.0219 0.0006 2.1491 0.0677 0.0193 0.0006
K24 -0.0285 0.0162 0.0807 1.3968
K25 -0.0169 0.0271 0.5351 1.9201
K26 0.0035 0.0102 0.7299 1.2742
K27 0.0166 0.0204 0.4166 1.5213
* K28 0.0349 0.0162 0.0328 1.4343 0.0374 0.0148 0.0124
K29 0.0144 0.0106 0.1757 1.7568
K30 0.0066 0.0127 0.6042 1.3023
* K31 0.0496 0.0183 0.0077 1.8098 0.0565 0.0152 0.0004
K32 -0.0112 0.0073 0.1310 1.3576
K33 0.0002 0.0059 0.9787 1.4436
R?=0.5534; MSE=0.4075;  F=8.074 R?=0.5301; MSE=0.418; F=31.91

*0.05 yanilma diizeyinde anlamlidir
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3.3. Bayesci model ortalamasi sonuglart

Modelde bulunma olasilig: ile IO’yu agiklama orani yiiksek degiskenlerin belirlenmesi ve yiiksek sonsal
olasilikli modellerin segilmesi amaciyla, BMO yonteminin uygulanmasi i¢in R 3.5.1 {izerinde calisan
BMS paketinin 0.3.4 siiriimii kullanilmistir. BMO’nin uygulanmasi i¢in gerekli olan 6nsel bilgiler; model
icin beta-binomial, parametreler i¢in g=UIP kullanilmis, ilk yanma degeri 50,000, tekrar sayis1 ise 100,000
olarak tammmlanmis, olasi model sayist 2%*=16,777,216 oldugundan MCMC vyaklasimma dayanan
Metropolis Hasting algoritmasi kullanilmistir. Cizelge 3’de 6zetlenen BMO sonuglarina gore Kesim
2.1°deki Esitlik (8) ile verilen ve degiskenlerin modele dahil olma sonsal olasiliklarini ifade eden PIP
siitununa bakildiginda, PIP>0.50 degerine sahip olan K11 (igceceklerin imalat1), K23 (diger metalik
olmayan mineral {irlinlerin imalatl) K13 (tekstil {rlinlerinin imalati) ve K31 (mobilya imalati)
degiskenlerinin, IO iizerinde en etkili degiskenler oldugu ve bu nedenle, mutlaka modelde bulunmalari
gerektigi goriilmektedir.

Cizelge 3°de verilen sonsal ortalama ile sonsal standart sapma degerleri, bu modeller de yer alan
degiskenlerin ortalama parametre kestirimleri ile standart sapmalarina karsilik gelmektedir. Sonsal
ortalama siitununda sifira yakin degerlere sahip olan degiskenlerin, PIP siitununda da diisiik olasiliga sahip
oldugu goriilmektedir. Sonsal isaret olasiligi stitunundaki degerler ise BMO hesaplamalarina dahil edilen
modellerde, sonsal ortalamanin pozitif isaretli olmasimin olasiligini ifade etmektedir. Olasilik degerinin 1
olmasi isaretin kesinlikle pozitif, 0 olmasi kesinlikle negatif olacagi anlamina gelmektedir. Boylece
modele dahil edilen PIP degeri %50’den biiyiik olan ilk dort degiskenin pozitif isaretli olma olasiliklarinin
kesin oldugu sdylenebilir. Benzer bicimde bu dort degiskenin marjinal yogunluk dagilimlarinin verildigi
Sekil 2°de goriildiigii gibi degisken katsayilarinin sifir degerini alma olasiliklar1 ¢ok diistiktiir.

Cizelge 3. Bayesci model ortalamasi 6zet sonuglar1 (PIP’e gore sirali)

Sonsal Sonsal Sonsal

Degiskenler PIP Ortalama | Std. Sapma | lisaret Olasiig
K11 0.9900 0.0333 0.0088 1.0000
K23 0.9350 0.0700 0.0280 1.0000
K13 0.9261 0.0932 0.0383 1.0000
K31 0.8296 0.0452 0.0253 1.0000
K28 0.3954 0.0152 0.0212 1.0000
K10 0.1486 -0.0066 0.0185 0.0000
K29 0.1163 0.0019 0.0063 1.0000
K32 0.1103 -0.0013 0.0044 0.0016
K22 0.0966 0.0036 0.0134 1.0000
K20 0.0931 0.0016 0.0063 1.0000
K18 0.0887 0.0027 0.0105 1.0000
K27 0.0783 0.0022 0.0097 1.0000
K12 0.0735 0.0006 0.0025 0.9992
K24 0.0610 -0.0013 0.0064 0.0011
K21 0.0589 0.0010 0.0051 1.0000
K15 0.0527 -0.0011 0.0062 0.0051
K16 0.0508 0.0009 0.0059 0.9890
K19 0.0473 0.0002 0.0015 0.9994
K30 0.0420 0.0004 0.0033 1.0000
K14 0.0396 0.0005 0.0063 0.8960
K26 0.0348 0.0001 0.0019 0.8467
K33 0.0343 -0.0001 0.0012 0.0233
K17 0.0323 -0.0001 0.0038 0.1833
K25 0.0293 0.0002 0.0044 0.7999
Sabit terim 1.0000 -0.0624
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Marginal Density: K11 (PIP 99.51 %)
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Marginal Density: K13 (PIP 93.49 %)
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Sekil 2. PIP degeri %50°de biiyiik olan katsayilarin marjinal yogunluk grafikleri
Cizelge 4. En iyi 5 Modelde bulunan degiskenler, katsayilar1 ve modellerin sonsal olasiliklar1 *
Degiskenler Model | Model 11 Model 111 Model 1V Model V
Son. Ort.| St.Sap | Son. Ort.| St.Sap |Son. Ort.| St.Sap |Son. Ort.| St.Sap |Son. Ort.| St.Sap
K10 -0.0379| 0.0227
K11 0.0339] 0.0074| 0.0316] 0.0073] 0.0352] 0.0077] 0.0354| 0.0074| 0.0341] 0.0074
K13 0.1052] 0.0262| 0.0902| 0.0263| 0.1148| 0.0271] 0.0974| 0.0263| 0.1089| 0.0260
K23 0.0729] 0.0194| 0.0672| 0.0190] 0.0904| 0.0194| 0.0633] 0.0199| 0.0791] 0.0195
K28 0.0371] 0.0146
K29 0.0155| 0.0089
K31 0.0516| 0.0153| 0.0561| 0.0151 0.0529| 0.0152] 0.0539| 0.0152
PMP 0.1793 0.0939 0.0444 0.0175 0.0154

* Cizelgede yer almayan degiskenler sonsal olasilig1 en yliksek ilk 5 modelde yer almamaktadir.

Cizelge 4’de en iyi ilk bes model, bu modellerde yer alan degiskenler ve katsayilarinin sonsal ortalamasi
ile model sonsal olasiliklar1 verilmistir. Cizelgede en yiiksek sonsal model olasiligt PMP=0.1793 olarak
bulunmustur. Sekil 3°de degiskenlerin, modele katilmasi durumundaki birikimli sonsal model olasiliklar
gosterilmektedir. Kirmizi renkler negatif isaretli, mavi renkler pozitif isaretli katsayilara, beyaz renkler ise
degiskenin modele dahil edilmedigi anlamina gelmektedir. Sekilden goriilebilecegi gibi K11, K23, K13
ve K31’den olusan model, Cizelge 4’deki Model I’e karsilik gelmekte ve sonsal olasiligi 0.1793 olarak
bulunmustur. K28 degiskeninin Model I’ eklenmesi ile 0.0939 sonsal olasiligina sahip Model 11 elde
edilir. Benzer bigimde Model III’de sekil iizerinden goriilebilecegi gibi Model I’den K31 degiskeninin
¢ikarilmasiyla olusmakta ve sonsal olasilig1 da 0.044 olarak hesaplanmustir.
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Model Inclusion Based on Best 4084 Models
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Sekil 3. Degiskenlerin modele dahil olma durumu grafigi

4. Sonug ve oneriler

Aylik istihdam orani iizerinde, sektdrel kapasite kullanim oranlarinin etkisinin BMO y6ntemi kullanilarak
incelendigi bu calisma sonucunda, dort sektoriin digerlerine gore daha etkili oldugu goriilmiistiir. Bu
sektorler iceceklerin imalati (K11), diger metalik olmayan mineral {irlinlerin imalati (K23), tekstil
iiriinlerinin imalat1 (K13), mobilya imalat1 (K31) bigiminde siralanmistir. Bu degiskenlerin bulundugu
modelin sahip oldugu %17.93 oranindaki sonsal model olasilig1 aslinda %82.07 oraninda bir belirsizligin
oldugunu ifade etmektedir. Modelin sahip oldugu bu belirsizlik oran1 tam modelde yer alan 24 adet
bagimsiz degisken haricinde de baska aciklayici degiskenlerin katkisina ihtiya¢ duyuldugu big¢iminde
yorumlanabilir. BMO yontemi ile tim degiskenlerin modele katkilarinin belirlenmesi, en iyi modelin
sahip oldugu sonsal olasiliin hesaplanmasi ile belirsizlik miktarimin bilinerek yorumlar yapilmasi
miimkiin olmaktadir. Buna bagli olarak BMO yo6ntemi sonucunda K11, K13, K23 ve K31 bagimsiz
degiskenlerinin sonsal dahil olma olasiliklarinin yiiksek olmasi, bu degiskenlerden kaynaklanan belirsizlik
miktarinin ¢ok az oldugu anlamina gelmektedir. BMO sonucunda degiskenlerin modele katkilarinin, sahip
olduklar1 sonsal dahil olma olasiligina bagli oldugu dikkate alinarak olugan model;

10=-0.0624+...+0.0333K11+...+0.0932K13+...+0.07K23+...+0.0431K31+...-0.0001K33 (16)
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biciminde ifade edilir. Calismada kullanilan veriler bir o6nceki aya gore farki yansittigindan, tiim
sektorlerde kapasite kullanim oraninda bir degisim olmasa bile sabit terim dikkate alindiginda, istihdam
oraninin bir 6nceki aya gore 0.0624 kadar azalacagi sdylenebilir. Benzer bigimde, Cizelge 3’deki BMO
sonucuna gore olusturulan ve Esitlik (16) ile verilen model de yer alan tiim sektorlerde 1 puanlik artigin,
10 iizerinde toplamda 0.1999 kadar artis yapacagini sdylemek miimkiindiir.

BMO yontemine gore degiskenlerin modelde yer alma olasiliklari, ayn1 zamanda bu degiskenlerin 10
tizerindeki etkilerini de ortaya koymaktadir. IO f{izerinde en etkili sektoriin K11(igeceklerin imalati)
sektorii oldugu goriilmiistiir. Daha sonra sirastyla K23 (diger metalik olmayan mineral {iriinlerin imalati)
K13 (tekstil tiriinlerinin imalat1) ve K31 (mobilya imalati) sektorlerinin IO {iizerinde etkili olduklari
goriilmektedir. BMO yontemine gore secenek modeller arasinda yer alan Model 1I’de bu sektorlere ek
olarak K28 (baska yerde siniflandirilmamis makine ve ekipman imalati) sektorii de yer almustir.

TUIK tarafindan aciklanan istihdam oranlar icinde sektdrel ayirim bulunmadigindan, BMO yéntemine
gore olusturulan modelde yer alan sektorler hakkinda saglikli yorum yapilmasi zor olmakla birlikte,
modelde yer alma olasiliklar1 en yiiksek olan ilk dort sektdriin alt kirilimlar1t EK-de verilmistir. Bunun
yaninda; K11 (igeceklerin imalati) sektoriiniin %99 olasilikla model de yer almas1 dikkat ¢ekicidir. Igecek
imalatlart sektoriintin alt kirilimlarina bakildiginda, bu sektoriin hizmet sektorii ile dogrudan iliskili
oldugunu sdylemek yanlis olmayacaktir.

Modelde yiiksek sonsal olasiliklara sahip degiskenler acisindan K13 (tekstil iirlinlerinin imalati) ve K23
(diger metalik olmayan mineral iiriinlerin imalati) sektorlerine ait katsayilarin (sonsal ortalamalarin) ,
digerlerine gore yiiksek olmasi, bu sektdrlerdeki KKO degisimlerinin IO {izerinde daha etkili oldugu
anlamma gelmektedir. Tekstil iiriinlerinin imalati sektdriinde yer alan 13.10, 13.20 ve 13.30 alt
sektorlerinin ara mali imalati grubunda yer almasi, bunlarin iiretimindeki artigin iliskili oldugu diger
imalat sektorlerinde de istihdam arttirici etki yarattigi sdylenebilir. Benzer bigimde ara mali imalatt
grubunda yer alan K23 (diger metalik olmayan mineral iiriinlerin imalat1) sektoriinde cam, porselen ve
seramik gibi maddelerin iiretimi yaninda, ozellikle ingaat sektoriinde yogun olarak kullanilan basta
cimento, kireg, al¢1 olmak iizere mermer islenmesi ve bitirilmesi konularinda yapilan {iretimin istihdam
tizerinde etkili oldugu diisliniilmektedir. Bunun yaninda insaat sektorii emek yogun ozelligi ve diger
sektorlerle olan iliskisi dolayisiyla K23’de meydana gelen KKO’nin da ki artisin, istithdama yansima
kabiliyetinin yiiksek oldugu bilinmektedir. Son olarak K31 (mobilya imalati) sektdriine bakildiginda biiro,
magaza, mutfak mobilyalari ile yatak imalati alt sektorlerinin, konut ve ingaat sektoriindeki gelismelerden
etkilenmis olabilecegini s6ylemek yanlis olmayacaktir. Ayrica; yine bu sektoriinde iligkili oldugu hizmet
sektorlerini tetikledigi sOylenebilir. Yukarida yapilan tiim bu yorumlar yaninda bu ¢aligmada, 10O tizerinde
sadece imalat sektoriiniin etkisine yogunlagildigindan hizmet, tarim, madencilik gibi sektdrlerdeki
istihdam dinamiklerinin de dikkate alinmasinda yarar vardir.



A. Yardimci / Istatistikgiler Dergisi: Istatistik&Aktierya, 2019, 1, 15-31 29

EK: Sonsal dahil olma olasilig1 en yiiksek sektorler ve alt sektorleri

Sektor Alt sektorler
11 - Iceceklerin 11.01 | Alkollii iceceklerin damitilmasi, aritilmasi ve harmanlanmasi
imalati 11.02 |Uziimden sarap imalati
11.03 | Elma sarabi ve diger meyve saraplarinin imalati
11.04 | Diger damitilmamis mayali igeceklerin imalati
11.05 |Bira imalati
11.06 |Malt imalati
11.07 | Alkolsiiz iceceklerin imalati; maden sularinin ve diger siselenmis sularin {iretimi
13 — Tekstil 13.10 | Tekstil elyafinin hazirlanmasi ve biikiilmesi
tiriinleri imalat: 13.20 | Dokuma
13.30 | Tekstil iiriinlerinin bitirilmesi
13.91 | Orgii (triko) veya 13 isi (krose) kumaslarin imalati
13.92 | Giyim esyas1 disindaki tamamlanmig tekstil {irlinlerinin imalati
13.93 |Hali ve kilim imalat:
13.94 |Halat, urgan, kinnap ve ag imalati
13.95 | Dokusuz kumaslarin ve dokusuz kumastan yapilan iiriinlerin imalati, giyim esyasi
harig
13.96 |Diger teknik ve endiistriyel tekstillerin imalati
13.99 |Bagka yerde siniflandirilmamis diger tekstillerin imalati
23 - Diger metalik 23.11 |Diiz cam imalati
olmayan mineral 23.12 | Diiz camin sekillendirilmesi ve islenmesi
tiriinlerin imalat: 23.13 | Cukur cam imalati
23.14 | Cam elyafi imalat
23.19 | Diger camlarin imalat1 ve iglenmesi (teknik amagli cam egyalar dahil)
23.20 | Atese dayanikli (refrakter) iiriinlerin imalati
23.31 |Seramik karo ve kaldirim taglari imalati
23.32 | Firmlanmas kilden tugla, karo ve ingaat malzemeleri imalati
23.41 | Seramik ev ve siis esyalar1 imalati
23.42 | Seramik sihhi iiriinlerin imalati
23.43 | Seramik yalitkanlarin (izolatdrlerin) ve yalitkan baglanti parcalarinin imalat
23.44 | Diger teknik seramik iiriinlerin imalati
23.49 |Baska yerde siniflandirilmamig diger seramik {iriinlerin imalati
23.51 |Cimento imalati
23.52 |Kireg¢ ve al¢1 imalati
23.61 |Insaat amagli beton iiriinlerin imalatt
23.62 |Insaat amagl al¢1 iiriinlerin imalat:
23.63 | Hazir beton imalati
23.64 | Toz har¢ imalati
23.65 |Lif ve ¢imento karigimli iiriinlerin imalati
23.69 | Beton, al¢1 ve ¢cimentodan yapilnug diger iiriinlerin imalati
23.70 | Tas ve mermerin kesilmesi, sekil verilmesi ve bitirilmesi
23.91 | Asindirici iiriinlerin imalati
23.99 |Baska yerde siniflandiriimamis metalik olmayan diger mineral iiriinlerin imalati
31 - Mobilya 31.00 |Koltuk, sandalye, tabure, bank ve benzeri oturaklar (takimlar hari¢) ile bunlarin
imalati parcalar1 ve mobilya parcalar1 (CPA 31.00)
31.01 |Biiro ve magaza mobilyalar1 imalati
31.02 | Mutfak mobilyalarinin imalati
31.03 | Yatak imalati
31.09 | Diger mobilyalarin imalati
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