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YARIPARAMETRIK KISMi DOGRUSAL
PANEL VERI MODELLERIYLE
ULUSLAR ARASI GOC
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Ozet

Yar1 parametrik panel veri modelleri parametrik ve parametrik olmayan modelleri bir araya getiren; bir kism1
parametrik bir kismui ise parametrik olmayan modellerdir. Yar1 parametrik modeller parametrik olmayan

modellere gore m(x) hakkinda daha gok varsayima sahiptir fakat parametrik modelden daha az kisitlayicidir.

Bundan dolay1 parametrik olmayan tahmine gore tahminlerin boyut sorununu azaltarak daha dogru tahminlerin
elde edilmesine ve fonksiyonel bi¢ime daha fazla esneklik taniyarak parametrik modellere gore daha az model
kurma hatasi riskiyle karsilasilir. Go¢ arastirmalart uluslar arasi gog lizerinde etkisi bulunan birgok degisken
ortaya koymuslardir. Amacimiz rassal ve sabit etkili kismi dogrusal panel veri modelleri ile ele aldigimiz temel
makro ekonomik degiskenlerin uluslararasi gog¢ trendi iizerindeki etkisini incelemektir.

Anahtar Kelimeler: Parametrik Olmayan Panel Veri Modelleri, Yar1 parametrik Kismi Dogrusal Panel Veri
Modelleri, Uluslararasi Gog
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Abstract

Semiparametric panel data models combines parametric and nonparametric methods in such a way that one
part of this approach is parametric and while the other part remains nonparametric. Semiparametric models
depend more heavily upon some assumptions than nonparametric models do but they are less restrictive than
parametric models. Therefore this method is supposed to reduce the curse of dimensionality problem of
nonparametric estimates and obtains more accurate estimates. On the other hand by allowing more flexibility in
setting up a model in semiparametric models, one has less risk of error in model building than dealing with
parametric models. Migration studies have demonstrated that many variables affect international migration. In
this study, our goal is to examine the factors that have some impact on international migration by using some
basic macro economic variables which we have considered with random and fixed effect partially linear panel
data models.
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1. YARIPARAMETRIK KISMI DOGRUSAL PANEL VERI MODELLER{
Regresyon fonksiyonlarini tahmin etmek i¢in esnek yontemler lizerine olduk¢a genis bir
literatiir bulunmaktadir. Amacimiz regresyon denklemindeki m fonksiyonunu tahmin etmek

icin bir yontem tanimlamaktir;

Vi = m('xit) +u,

Uygulamada m(x) bilinmez ve bagimsiz degiskenler yoluyla tahmin edilmeye c¢alisilir.
m(x)’in tahmini i¢in en yaygm kullanilan yontem fonksiyonun dagilimimin ve bi¢iminin

bilindigi varsayimina dayali parametrik yaklasimdir. Parametrik modelin tahmin edilmesi,

yorumlanmasi diger yaklagimlara gore daha kolaydir (Caglayan,2002).

Bununla birlikte parametrik olmayan yaklasimlarin uygulamada kullanimlarini
smirlayan bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Onemli bir dezavantaji bagimsiz degiskenin,
siirekli dagilan bilesenlerinin sayisindaki artisa karsilik parametrik olmayan tahminlerin
dogrulugunun hizla azalmasidir. Bu sorun boyut sorunu olarak karsimiza
cikmaktadir(Hérdle,2004).  Diger yandan ekonometrisyen m(x)’in parametrik bigimi
hakkinda bir bilgiye sahip olmalidir ve veri setinde bu parametrik bigime uymayan kisimlar
olabilir. Bu durumda verinin bir kismi i¢in model yanlis belirlenmis olur ve parametrik
cikarsamalar yanlis sonuglar verir. Genelde parametrik model sapmali fakat diisiik varyansh
iken; veriye bagli olan ve fonksiyonel bigimi hakkinda 6nsel bir bilgi bulunmayan parametrik
olmayan teknikler daha az sapmaya fakat daha ¢ok varyansa sahip olacaktir. Boylece m(x)’in
fonksiyonel bicimi bilinmedigi zaman parametrik bir model veriyi iyi agiklayamazken,
parametrik olmayan analiz de veri hakkindaki onemli bir onsel bilginin elenmesine sebep
olabilir. Cozim parametrik ve parametrik olmayan regresyonlarin

kombinasyonudur(Caglayan,2002). Ele aldigimiz model,

v,=x,'B+m(z,)+a,+u, , i=L..N,t=1..,T (1)

bicimindedir. x, ve z, swasiyla pxl ve ¢x1 boyutlu vektérlerdir. x,, parametrik

yontemlerle siirece dahil edilecek p adet degiskeni; z,, g acgiklayict degiskenden olusan
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parametrik olmayan yontemlerle tahmin siirecine katilacak olan agiklayic1 degiskenleri ifade

etmektedir. [, px1 boyutlu bilinmeyen parametre vektorii, m(.) bilinmeyen diizgiin

fonksiyon, o, sabit veya rassal etkili degisken, ¢, =a, +u, olmak lizere ¢,, rassal hata

it
terimidir. ¢, zaman boyunca sabit ve her bir kesit birim i¢in farkli degerler alabilen bireysel
etkiyi gostermektedir. Burada «, ve u, “0” ortalama ve sirasiyla . ve o varyansla

bagimsiz ve esit dagilir. u, ve ¢, birbirinden bagimsizdir.

1.1 RASSAL ETKILi KISMi DOGRUSAL PANEL VERi MODELLER]
Parametrik olmayan rassal etkiler modelinde bireysel ve zamana ait farkliliklar modele
hata terimleriyle dahil edilmektedir. Burada tilkelere ait farkliliklar inceleneceginden zamana

gore farkliliklar model igersinde ele alinmayacaktir.

g, =a,; +u, olarak ele almir, bireysel etkiler hata terimine ilave edilirse (1) numarali

denklem asagidaki gibi yeniden yazilabilir;

y,=x,'B+m(z)+e, , i=L..N,t=1..T )

Burada E(g,/z,)=0 varsayimi altinda tahmin yontemi lizerinde durulacaktir.

(2) numaral denklemin z,’ye gore her iki tarafinin kosullu beklenen degeri almabilir;

E(,/z,)=E(x,/2,)' B+m(z,) ©)

(3) numarali denklemin (2) numarali denklemden ¢ikarilmasiyla;
Vit _E(yit /Zit): (xit _E(xit /Zit) )ﬁ+git
Y, =X,'B+e, (4)

elde edilir. Burada Y, =y,—-E(y,/z,) ve X,=x,—E(x,/z,) donisimlerini ifade

it

etmektedir (Henderson ve Ullah,2005). (4) denklemi bagimli degiskeni Y, ve bagimsiz
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degiskeni X, olan dogrusal bir panel veri modelidir. Eger (V,, X, ) gozlemlenebiliyorsa,

1

parametrik yontemlerle elde edilebilir (Su ve Ullah,2010).

Fakat burada E(y,/z,) ve E(x,/z,) bilinmemektedir. Bu kosullu beklenen degerler

parametrik olmayan kernel tahmincileriyle elde edilebilir. Fakat alternatif olarak lokal

dogrusal regresyon tahmincileri de kullamilabilir. E(4,/z,), (4,, v, veya x, olabilir) ile

gosterilirse tek degiskenli durumda,;

E(Ait /Zit) = Iait = zz A_/sKit,_/s /zzKit,js (5
J s J s

bi¢imindedir. Burada K, , = K((Zit -z, )/h) j=L.,N;s=1..T kernel fonksiyonu ve
h diizgiinlestirme parametresidir. K(z,)= H7:1 k(z,,l) c¢arpimkernel ve k tek degiskenli

kernel fonksiyonu ve z,,/ z,’nin /.inci bilesenidir. Bu kosullu beklenen deger tahminleri

denklemde yerine konulursa,

ﬂASPOLS = (Z z (x;, =%, )(x, = %,) 'J Z Z (%, = X)Wy =)' (6)

Yar1 parametrik tahmincileri elde edilir. Bu tahminciler asimptotik olarak tutarli ve

normal dagilmaktadir. Eger model biitiin veriye uygulanirsa bu tahminciler JN tutarl global

tahmincilerdir (Ullah ve Mundra, 2002).

Diger bir yaklasim genellestirilmis en kiigiik kareler yontemine (GLS) dayali

tahmindir. Bu tahmincilerin elde edilebilmesi i¢in hata terimlerine iliskin varyans kovaryans
matrisinin tersinin, Y. elde edilmesi gerekir.(Henderson ve Ullah,2005). Matris

notasyonuyla hata vektort,

e=(/,®1;)a+u (7
Burada u ve &, NTx1 boyutlu hata vektorleri, /,,,NxN boyutlu birim matris;

1,7 x1 boyutlu bir vektoriidiir. Hata terimlerine ait varyans- kovaryans matrisi;
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S=E(ee"V=0.1,®J,+c. 1, =1,3Q (®)

J, =1;1;" ile tanimlanir. Tahmin denkleminde kullanilacak olan varyans- kovaryans

matrisinin tersi,
> =1,0Q" 9

ile elde edilir. Boylece S ’nin GLS tahmincisi;

ﬁASPGLS = (Zz(xit _)Eit)vz_l(xit _)%it)J Zz(xit _)z_it)vz—l (yit _j}it)
(10)

tahmin edilir. Bschsv B ’°nin /N tutarh tahmincisidir ve asimptotik olarak Bspom ’den daha

etkindir (Li ve Ullah, 1998).

Literatiirde FE(g,/z,)=0 oldugu varsayilir fakat bu varsayim x, ve ¢, arasindaki

it
bagimlilig1 goz ard1 etmez. x, 'nin baz1 veya tiim bilesenleri &, hata terimleriyle korelasyonlu

olabilir. Li ve Stengos bu korelasyon dikkate alindiginda rassal etkiler modelinin nasil tahmin

edilecegini incelemiglerdir (Li ve Stengos,1996).

Basitlestirmek amaciyla w, gosterge degiskeninin oldugu varsayilir. Bu gosterge
degisken,

E(e,/w,,z,)=0 ve E(x,'w,)#0 (11)

kosullarini saglar. Boylece [ ’nin gosterge degisken yontemiyle tahmini asagidaki gibi
elde edilebilir;

P =(W'X) W'Y (12)

Burada W, =w, -EWw,/z,),Y, =y, —E(y,/z,) ve X, =x,—E(x,/z,) doniisiimlerini
ifade etmektedir. E(g,/W,)=0 oldugundan bu tahminci tutarhh bir tahmincidir. Bununla

birlikte bu tahminci i¢in de s6z konusu beklenen degerler parametrik olmayan Kernel
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yontemleriyle elde edilebilir (Su ve Ullah, 2007). Rassal payda sorunundan dolayr Li ve

Stengos bu beklenen deger tahminlerini z,’nin marjinal yogunluk fonksiyonuyla
tartilandirmistir. Dolayiswyla f(z,), E(yv,/z,)f(z,), E(x,/z,)f(z,) ve E(w,/z,)f(z,)’yi
tahmin etmemiz gerekmektedir. f(z,) asagidaki gibi, diger beklenen degerler ise (5)

numarali denklemde belirtildigi gibi elde edilebilir.

JG) =K, =K((Z,-2,)1h) j=l..ms=1..T  (13)

(2) numarali denklemdeki her bir terimi B, = (1/nTh")x Zizt K, ; ile carparak ve js

ile it ’leri yer degistirerek;
-)_}l't :fitﬂ-i_’/ﬁ(zit)-i_é_‘it (14)

elde edilir. Burada ise 4, :(l/nT h")zizs A,K, , donisimini ifade etmektedir. 4, ,

E(A,/z,)f(z,) nin Kernel tahmincisidir.
(2) numarali denklemdeki biitiin terimleri ayn1 zamanda f (z,) ile ¢arparsak,

j}it :)Eitﬂ""h(zit)"'éit (15)

elde edilir. Bu elde edilen tahmin denklemlerinde, (14) numarali denklemi (15) numarali

denklemden ¢ikarirsak, vektor notasyonunda;
y-y=GF-x)f+(m—-m)+E—-¢ (16)

doniisiimii elde edilir. Buradan £ ’nin miimkiin (feasible) gosterge degisken tahmincisi

asagidaki gibi tahmin edilir;

ﬂASPFIV:[(w_w)'(i_)_c)]il(ﬂ)_w)'(}?_)—/) (17)
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y,—x,p=m(z,) ve y,—Xx,=m(z,) denklemlerinde Bspm tahmincisi yerlerine

konularak bilinmeyen regresyon fonksiyonlari tahmin edilebilir. Bu tahminci JN tutarh bir
tahmincidir. Li ve Stengos oOzellikle arastirmacmin, kismi dogrusal modelin parametrik
regresyon kisminin fonksiyonel formu hakkinda emin olmasi halinde yar1 parametrik
mimkiin gdsterge degisken tahmincisinin kullanilabilecegini gostermislerdir(Li  ve

Stengos,1996).

1.2. SABIT ETKILi KISMi DOGRUSAL PANEL VERI MODELLERI
Dogrusal parametrik modellerin bu kadar popiiler olmasi ve yaygm kullanilmasinin en

onemli sebeplerinden biri bu yontemlerin bircok doniisiimlerle «;’yi eleyerek [ ’larin basit
E.KK. ya da G.L.S yontemleriyle tahmin edilmesine olanak saglamasidir. Oysa m(x, ) nin
bicimi bilinmediginden ¢;’yi eleyecek doniisiimler uygulanamamaktadir. Sabit etkiler

modelinin asagidaki gibi oldugunu diigiinelim;
v, =x,p+m(z,)y+o,+u, , i=l.,n,t=1..T (18)

Bagimsiz degiskenlerle hata teriminin iliskisiz oldugu FE(u,/x,,z,)=0 varsaymi

altinda m ve tiirevi lokal dogrusal tahminci terimleriyle yeniden formiile edilirse bazi
doniisiimlerle (18) numarali model yenden yazilabilir;

V,=0o,+x,f+m(z)+(z, —z)m'(z)+ Au (19)

Zamana gore ortalamalarini alirsak,

Y, =o,+X, f+m(z)+(z, —z)m'(z)+u, (20)

(19) numarali denklemden (20) numarali denklem ¢ikarilirsa;

Y,=X,B+Z,m\(z)+U, 1)
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/T doniigiimiiyle ifade

t

T
elde edilir. Denklemdeki degiskenler R, =7, —7 ve 7. = Z’?
t

edilebilir. Denklemin Z, ’ye gore kosullu beklenen degeri alinirsa;
EY,/Z,)=EX,/Z,)B+Z,m'z) (22)

ﬁSPFE ’yi elde edebilmek i¢in (21) numarali denklemden kosullu beklenen degerleri olan

(22) numarali denklem ¢ikarildiginda;

Y*=X,*p+U, (23)

tahmin denklemiyle B oz Din EKK tahmincisi elde edilebilir;

1
ﬂASPFE:(ZZXit*Xit*'j ZZX&*Y;* (24)
it j

Burada R,*=R,—-E(R,/Z,) donisiimii ile yildizla gosterilen degiskenler ifade
edilmistir. Formiildeki kosullu beklenen degerler (5) numarali denklemdeki gibi parametrik

olmayan Kernel tahmincileriyle tahmin edilebilirler. m'(z) ’nin yar1 parametrik tahminlerini

elde edebilmek icin bu ﬁSPFE tahmin degerleri (21) numarali denklemde yerine

konuldugunda;

}}it =Y, _XitBSPFE = Zitm'(z)-i-Uit (25)

it

m'(z) *nin Kernel tartil1 yar1 parametrik tahminleri;

Y, Z,K (%)

h

> 2 ZK ()

TEE»)

(26)

elde edilir (Ullah ve Mundra, 2002).
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2. UYGULAMA

Uygulamamizda kullanilan veri seti Diinya Bankasi’nin veri kaynagindan elde
edilmistir. Ele alman iilkeler OECD iilkeleridir. Fakat bazi OECD iilkelerinin go¢ verileri
diizenlenmemis oldugundan uygulamaya bu iilkeler dahil edilmemis ve 16 OECD filkesiyle
1978-2008 donemleri i¢in  ¢aligilmistir.  Uygulamamizda R.2.13  programindan

yararlanilmigtir.

Go¢ arastirmalart uluslar arasi gog¢ lizerinde etkisi bulunan bir ¢ok degisken ortaya
koymuslardir. Bu degiskenler go¢ alan ve go¢ veren lilkeler arasindaki itici ve cekici

faktorleri ortaya ¢ikaran degiskenler olabilirler.

Yer yiiziinde meydana gelen ilk gdglerin temel nedeni ekonomik kosullardir. Ozellikle

iiretim faktdrlerinden birisini olusturan iscigiicii talebi goclerde belirleyici bir unsurdur.

Gliniimiizde de diinyada meydana gelen gocler genel gercevede degerlendirildiginde,
ana go¢ dogrultusunun ABD, Bati Avrupa iilkeleri, Japonya, Kanada, Avustralya ve bazi
petrol lireticisi Arap iilkelerine dogrudur. Hepsi gelismis iilkelerdir ve s6z konusu bu iilkelerin
hepsinde kisi basina ulusal gelir 10.000$ 1n {izerindedir. Buradan ¢ikarilabilecek temel unsur

uluslararasi goglerde temel belirleyici unsurun ekonomi oldugudur.

Haris ve Todaro’ya gore uluslar aras1 gocilin en 6nemli belirleyicileri kisi basina diisen
gelirdeki farkliliklar, is verme oran, ticaret, iletisim kaynaklari, etnik ve politik sorunlar ve
kiiltiirel engeller ve akrabalik iliskileridir (Haris ve Todaro,1970). Veri yetersizliginden dolay1
bahsedilen bu biitiin degiskenleri modelimize dahil etmemiz miimkiin degildir. Modelimize
dahil ettigimiz degiskenlerimiz asagidaki gibidir:

Netgoc: Ulkelerin mevcut dogal niifus artisindan, gercek niifus artisinmn ¢ikarilmasiyla
elde edilen degisken. Dolayisiyla bu degerin pozitif veya negatif olmasi bize sézkonusu
iilkelerin go¢ durumlariyla ilgili bilgi verebilecegi gibi model igerisinde kullanilmasinin

anlamli sonuglar getirmesi beklenmektedir.

issizlik: Modelimizde bagimsiz degisken olarak dahil edilen bu degisken 6nemli bir

makro ekonomik gosterge olan issizlik oranidir. Go¢men i¢in calisma arzi ve talebi gog
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kararinda 6nemli faktorlerden biridir. Borjas’a gore bir iilkedeki yiiksek igsizlik oranlari o

iilkeden gdge sebep olan etkenlerden biridir (Borjas,1994).

gsmh: Modelimizde bu kisaltmayla yeralan bagimsiz degiskenimiz cari Amerikan
dolar1 tizerinden kisi basina diisen gayri safi milli hasilay1 ifade etmektedir. Borjas’a gore kisi
basma gelirdeki bliylime dis gocii azaltmada 6nemli bir etkendir. Gelir degiskenimizin issel
olarak artmasi sonucu ortaya ¢ikan degisimi dengelemek amaciyla gsmh degiskenine dogal

logaritmik doniisiim uygulanmistir. Bu degisken modelimizde Igsmbh ile ifade edilecektir.

Ele aldigimiz iilkeler ve bu iilkelerin degiskenlere gore ortalamalar1 agagidaki gibidir;

Tablo 1. Ulkelere iliskin degisken ortalamalar

ulke netgoc Igsmh issizlik
Almanya 3.490645 20712.48 |7.393548
Amerika 3.458065 26841.03 |6.070968

Avusturalya  (6.066129 (21260.71 |7.193548
Avusturya 2.712903 |22141.97 |3.670968
Danimarka 1.722581 |21827.48 16.26129
Finlandiya 9129032 |19543.1 (8.46129

Japonya -.0645161 20249.77 |3.267742
Kanada 5.579032 22413.16 (8.609677
Norveg 2.487097 (25439.74 |3.709677

YeniZellanda |-.1322581 [16597.16 |5.570968
Yunanistan 4.354839 (15340.97 |7.783871

Ingiltere 1.3 19716.77 |7.467742
Ispanya 4.567742 |16239.74 (13.23226
Isveg 2.616129 |21516.74 |5.190323
Isvicre 4.096774 (25678.77 |2.283871
Italya 2.551613 |19478.42 8.535484
Toplam 2.85748 |20937.38 16.543952

Netgoc degiskenimizin iilkelere gore ortalamasina baktigimizda en ¢ok goc¢ alan
iilkeler sirasiyla Avusturalya, Kanada, Ispanya, Yunanistan, Amerika ve Isvicre’dir. Gog giris
ve ¢ikislar1 sonucu elde edilen bu degiskene gore Japonya, Yeni Zelanda ve Finlandiya en az
go¢ alan iilkeler arasindadir. Bu degiskenin yorumlanmasinda tilkelerin uyguladiklar1 gogmen
kotalarinin ve go¢ politikalarinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Kisi bagina diisen gayri safi
milli hasila degiskenimizin ortalamalarmi inceledigimizde sirasityla Amerika, Isvigre, Norveg,

ve Kanada {ilkelerinin en yiiksek ortalama gelire sahip olan iilkeler olduklar1 goriilmektedir.
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En diisiik kisi basina diisen gelir ortalamasi ise Yunanistan’a aittir. Ulkelerin ortalama issizlik
oranlarma baktigimizda sirasiyla Ispanya, Kanada, Italya, Finlandiya, Yunanistan ve ingiltere

en yiiksek igsizlik oranina sahip tilkelerdir.

2.1. PARAMETRIK PANEL VERi MODELLERI
Yar1 parametrik modellerle karsilastirma yapmak amaciyla oncelikle parametrik panel
veri modelleri tahmin edilmis ve sonuglar asagidaki tabloda 6zetlenmistir;

Tablo.2 Parametrik Panel Veri Modelleri

Tahmin Standart | tdegeri | Pr(>t)) | p2

Hata

Klasik En - Jljosmh  12.916676 |.3119009 | 9.35 0.000%+*
Kiiciik Kareler

Modeli issizlik .0888175 .0422777 (2.10 0.036 0.1535

sabit -26.45154 |3.108406 | -8.51 0.000%**

Tek Faktorlii | lgsmh  |[3.203337 |.2751776|11.64 0.000%**
Sabit Etkili . .
Panel Veri lSSllek '2765044 0551974 '501 0000 04401
Modeli sabit -26.04341 [2.728926 | -9.54 0.000%**
Tek Faktorli |l jgsmh  [3.120475 | 0.276263 | 11.295 | 0.000%***
Rassal Etkili
Panel Veri issizlik | -0.20845 | 0.052632|-3.960 | 0.000%** | 4 5150
Modeli sabit 26.5134  |2.737758 | -9.684 | 0.000%**

Anlamlilik Kodlar1: 0 “***> (0.001 “*** 0.01 ‘** 0.05 .’

Biitiin iilkelerin homojen varsayildigi, panel veri yapisinin dikkate alimmadig: ilk
model havuzlanmis veri {izerinde EKK modeli olarak diisliniilebilir. Bu modelde t testi
bazinda Igsmh degiskeni %1 anlamlilik seviyesinde sifirdan farklidir degisken katsayilarinda
anlamli bulunmustur. Issizlik degiskeninin katsayisi ise %5 anlamhilik seviyesinde anlamlidir.
lgsmh ve issizlik degiskeninin netmig degiskenindeki degiskenligi agiklama oran1 %15,35 tir.
Bu oran oldukga diisiiktiir. Issizlik oran1 degiskeninin gd¢ orani iizerindeki etkisinin negatif
olmas1 beklenmektedir. Oysa bu modelde bu katsay1 sifira yakin olmakla birlikte pozitif bir
katsayidir.

Tek faktorlii sabit etkili panel veri modelleri birimlere gore farkliliklar1 dikkate alan
modellerdir. Bu modelin temel amaci, veri setindeki her gruba ait spesifik etkiyi ifade eden

bilinmeyen sabit terimi ( ;) de tahmin etmektir. Bu yontemde her bir birim i¢in bir golge

degisken kullanilmaktadir (Matyas ve Sevestre,1996). Tahmin edilen bu modelde t testi
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bazinda Amerika ve Italya disinda biitiin degiskenlerin katsayilar1 %5 anlamlilik seviyesinde
anlamlidir. Genel olarak F testinde modelin anlamli oldugu, Katsayilarm birlikte sifirdan
farkli oldugu kuvvetli bir sekilde kabul edilir. Sadece iilkelere ait golge degisken
katsayilarinin sifirdan farkliligini sinayan F testine gére F(15, 478)= 16.31, %1 ve %5
anlamlilik seviyelerinde katsayilarin anlamli oldugu kabul edilir. Kisi basina diisen ortalama
gelirin gd¢ degiskeni iizerindeki etkisi pozitif, Issizlik oram degiskeninin ise beklentilere

uygun olarak negatiftir.

Tek faktorlii rassal etkili panel veri modellerinde birimler arasindaki farkliliklar
modelin hata terimine sadece sabit katsayiy1 etkileyecek sekilde dahil edilir. Birimlere gore
meydana gelen degigsmeler hata teriminde gosterildiginden modelin tahmininde hata
terimlerinin varyans kovaryans matrisini kullanan yontemler tercih edilmektedir (Matyas ve
Sevestre,1996). Bu varyans bilesenlerinin tahmin edilmesinde farkli yaklagimlar
bulunmaktadir. Burada Swamy ve Arora’nin varyans bilesenlerinin tahmini i¢in golge
degiskenli EKK ve gruplararasi EKK tahmincilerinin birlikte kullanilmasinit dnerdikleri
tahminci yaklagimiyla rassal etkili modelimiz tahmin edilmistir. Modelimizde katsayilarimiz t
testi bazinda %1 anlamlilik seviyesinde sifirdan farkhidir fakat bu modelimizde katsayilarin
yorumlanmasi daha farklidir. Katsayilar {ilkelerin etkisini de igermektedir. Katsayilar
yorumlanirken 6rnegin Igsmh degiskenine iliskin katsay1 3.120475, Igsmh degiskeni iilkeler
acisindan ortalama degistiginde netgoc degiskenindeki ortalama degisimi gdstermektedir.
Modelimizde bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisimi aciklama orani
%21.52°dir.

2.1.1. Sabit Etkili Ve Klasik Modelin Karsilastirilmasi

Havuzlanmig EKK modelleri kisitli modeller, heterojenligi modele dahil eden sabit
etkili modeller ise kisitsiz modeller olmak iizere hata terimlerinin esit ve birbirinden bagimsiz
normal dagildig1 varsayim altinda sifir hipotezini test etmek i¢in F testi uygulanabilir(Matyas

ve Sevestre,1996). Bu durumda veride homojenligin olup olmadig test edilebilir;

netgoc,, = a; +1gsmh,, B, +issizlik B, +u,,
netgoc;, = o +Igsmh,, B, +issizlik 3, +u,,

Hy:op=0,=...=ay
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Kisitsiz ve kisith modelden elde edilen kalinti kareleri toplamlarini sirasiyla SSE,,,

SSE, olmak iizere F oran1 asagidaki gibi hesaplanir:

e (SSE, —SSEUR)/[(N—I)(q+1)]

SSEyg /[NT—N(q+1)] (0,05:48,448) g

model %5 hata payiyla anlamli kabul edilir.

2.1.2. Rassal ve Sabit Etkili Modellerin Karsilastirilmasi
o, ve agiklayict degiskenler arasindaki iliskiye bagl olarak farkl 6zelliklere sahip iki

tahmin edici gelistirilmistir: Eger etkiler agiklayic1 degiskenlerle iligkisiz ise, tesadiifi etkiler
tahmincisi tutarli ve etkindir. Sabit etkiler tahmincisi ise tutarl fakat etkin degildir. Eger
etkiler agiklayici degiskenlerle iliskili ise sabit etkiler tahmincisi tutarli ve etkin fakat tesadiifi
etkiler tahmincisi tutarsizdir. Hausman testi modelin agiklayici degiskenleri ile gruplara ait
spesifik etkilerin arasinda korelasyonun mevcut olup olmadiginin tespitine yonelik olarak
kullanilmaktadir (Hausman,1978). Sifir hipotezi rassal etkiler tahmincisi dogrudur seklinde

asagidaki gibi kurulur:

H,:E(u,/lgsmh,,issizlik,) =0
H,:E(u,/lgsmh,,issizlik,) # 0

Tablo.3. Hausman Testi

(b) (B) (b-B) sqri(diag( o, -075)
Sabit etkili model Rassal etkili model Fark Standart hata
lgsmh 3.2033366 3.1204746 0,082862 .0244682
Issizlik -0.2765044 -0.2084592 -0,0680452 .0166306

Wald kriterine dayali y° test istatistigi, W = y° = [b - B ] Do [b - ﬂA} =15.70 olarak

hesaplanmistir. Elde edilen p=0.0004 degerine gore sifir hipotezi kuvvetli bir sekilde

reddedilir. Dolayisiyla sabit etkili modelin uygun olduguna karar verilir.
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2.2. PARAMETRIK OLMAYAN PANEL VERi MODELLERI
Uygulamamizim bu asamasinda Racine’nin (Racine,2009) yaklasimindan hareketle

tilkeler y, =m(x,)+u, modeline bir kategorik degisken olarak eklenmistir. Bu kategorik

degisken 6, i=1,..,N ile ifade edilirse bu durumda tahmin edilen nonparametrik model

E(y,/x,,0,) olacaktr. Bu model kategorik niimerik Kernel yaklasimiyla ¢oziilebilir. 2,

i
0, ye karsilik gelen ¢apraz gegerlilik diizgilinlestirme parametresi tahmin degeri olmak {izere
tahmin edilen bu nonparametrik modelden elde edilen A1=1 ise E y,/x,,0,)=E(y,/x,)
olur ve verinin panel veri olarak ele alinmasmnin anlamli olmadigini1 gosterir . Eger bu tahmin
A=0 veya sifira yakin bir deger ise bu durum her bir m,(.)’in iinci birime ait zaman

serisiyle tahmin edilebilecegini gostermektedir (Racine ve Li,2004). Li ve Racine’nin bu
yaklagimiyla elde edilen parametrik olmayan sabit etkili modelin tahmin degerleri asagidaki
tablodaki gibidir;

Tablo.4. Parametrik Olmayan Panel Veri Modeli Tahmini

Igsmh issizlik | factor(ulkeler)

Diizgiinlestirme Parametreleri: |0.1021151 | 0.826540 | 0.001595634

Kernel Regresyon Tahmincisi: Lokal-Dogrusal

Diizgiinlestirme parametresi:Sabit (E.K.K.Capraz Gegerlilik Segicisine gore)
R’ : 0.9440905

Siirekli Bagimsiz Degisken i¢in Kernel Tipi: Ikinci Derece Gaussian Kernel

Kategorik Degisken icin Kernel Tipi: Li ve Racine

Ulkelere iliskin kategorik degiskenin parametre tahmin degeri 0’a yakimn oldugundan
bu sonug¢ verinin panel veri olarak ele almmasi gerektigini, havuzlanmis modelin verideki
yapiy1 agiklayamayacagini gostermektedir. Tahmin edilen model grafikle asagidaki gibi farkli

acilardan incelenebilir;

10

izsizlik

issizlik

Ta=mh

Sekil.1. Parametrik olmayan modeller
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Ongoriilen parametrik olmayan modelin tahmin degerlerinin gergek netgoc degerlerine
kars1 serpilme diyagrami da bize modelin uyumu hakkinda fikir verebilir. Diyagramdan

goriilebilecegi gibi gozlem degerleriyle tahmin degerleri biiyiik 6l¢iide ortiismektedir;

a
oo ,goa
o

10

fttedifiphat)

natge

Sekil.2. Parametrik olmayan modellerin veriye uyumu

2.3. YARI PARAMETRIK PANEL VERI MODELLERI

Modelimizde parametrik ve parametrik olmayan kisimlarda olmasi gereken
degiskenlerimize karar vermek i¢in lgsmh ve issizlik degiskenlerimizle ayr1 ayr1 modeller
denenmis ve issizlik degiskenimizin parametrik olmayan yontemlerle modele dahil edilmesi
gerektigine karar verilmistir. Diger yandan serpilme diyagramini inceledigimizde go¢
degiskenimizle lgsmh degiskenimiz arasindaki iligki parametrik bir kaliba uygun olabilirken,
issizlik oranini ifade eden degiskenimiz ile parametrik olmayan, fonksiyonel kalib1 hakkinda

bilgi verebilecek onsel bir goriiniimii olmadig1 goriilmektedir.

Tahmin edilen yar1 parametrik rassal ve sabit etkili panel veri modellerimiz agagidaki
tabloda Ozetlenmistir. Tablodan da goriilebilecegi gibi yariparametrik rassal etkili
modelimizde bagimsiz degisken Igsmh ve parametrik olmayan degisken issizligin birlikte
netgoc degiskenini agiklama oranit %17°dir. Bu modelimizde Igsmh ya ait katsay1r %0,1
anlamlilik seviyesinde sifirdan farklidir. Yariparametrik kismi dogrusal sabit etkili
modelimizde agiklama orani ise %40,13 olmustur. Bu modelimizde de katsayilarimiz anlaml

cikmiglardir.

Yarmparametrik tahminlerin elde edilmesini saglayan kosullu beklenen degerler

parametrik olmayan kernel tahmincileriyle elde edilmistir. Bu kernel tahmincileri i¢in gesitli
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kernel fonksiyonlar1 vardir. Sonuglardan da goriilebilecegi gibi ortalama birlesik hata karesi
Olgiitiine dayal1 olarak farkli Kernel’ler arasindan se¢im yapma birbirine ¢ok yakin sonuglar

vermistir.

Yogunluk ve regresyon fonksiyonlar1 gibi egrilerin nonparametrik tahmininde en
temel zorluk diizglinlestirme parametresinin se¢imidir. Parametrik olmayan regresyon
yontemlerinin iyi sonuglar vermesi diizgiinlestirme parametresinin se¢imine baglidir
(Rice,1984). Burada elde edilen sonuglar olabilirlik ¢apraz gegerlilik segicisine gore elde

edilmis sabit diizgiinlestirme parametresi degerlerine dayali sonuglardir.

V=X, B+m(z,)+ ¢,
[~
(xl.+ul.t
Vit _E(yit /Zit): (xit _E(xit /Zit))ﬁ+git

Y, :Xit 'ﬂ+git

it
-
ﬂSPOLS = (ZZXIYXI'I 'J Z XitY;t
i1 i1

Vv, =x,p+m(z,)+o,+u, y,=o,+x,f+m(z)+(z,—z)m'(z)+Au

it

H’-‘_

Y= Vi X —X Zy — 2,

E(Y,/Z)=E(X,!Z,)B+Z,m\z)

1

Y, = X, B+ Z, m'(2)+U,
- ——_

Yit*:Xit*ﬂ""Uit

1
ﬂASPFE:(ZZXit*Xit*'j ZZX&*Y;*
it '
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Tablo.5. Yariparametrik Kismi Dogrusal Panel Veri Modelleri Tahminleri

Tahmin | Standart| t degeri | Pr(>t)) | p2 Kernel Diizgiinlestirme Parametresi
Hata
ﬁA 2.737010.26355 | 10.3852|< 0.1792 | 2. Derece Netgoc=0.8579/issizlik=1.11298
SPOLS 2.2e- Gaussian 1gsmh=0.1082/ issizlik= 0.6115
Tek 16 *** Kernel
Y onlii ﬁA 2.72480|0.26261 | 10.3759|2.2e- |0.1789 | 2. Derece Netgoc=0.8482/issizlik=1.16593
Kismi SPOLS 16 *** Epanechnikov S
Dogrusal Kernel })gzr;?:g().l()%/ issizlik=
Rassal :
Etkiler ﬁA 2.738480.26366 | 10.386 |< 0.1792 | 4.Derece Netgoc=0.8540/issizlik=1.13356
Modellerf ~ > " 2.2e- Epanechnikov [1gsmh=0.10805/ issizlik=
16 *#* Kernel 0.6138

Tek Y,=0.8853721/ Z,, =0.9840645
Yonlii ﬁA 2. Derece
Kismi SPFE- 11 0.30949 | 0.01699 | 18.21 |<2e- |0.4013 | Gaussian _ _
Dogrusal 16 *** Kernel X, =0.08971979/ Z,, = 0.49757
Sabit
Etkiler
Modeller

Anlamlilik Kodlar1: 0 “***> (0.001 “*** 0.01 ‘** 0.05 .’

3. SONUC

m(x)’in fonksiyonel bi¢imi bilinmedigi zaman parametrik bir model veriyi iyi
aciklayamazken, parametrik olmayan analiz de veri hakkindaki 6dnemli bir onsel bilginin
elenmesine sebep olabilir. Coziim parametrik ve parametrik olmayan modellerin
kombinasyonudur savini test etmek amaciyla parametrik ,parametrik olmayan ve yari

parametrik panel veri modelleri tahmin edilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.

Parametrik modellerde 6nce havuzlanmis veriye klasik EKK uygulanarak model
tahmin edilmistir. Ardindan tek yonlii rassal ve sabit etkili modeller tahmin edilmistir. Klasik
modelle sabit etkili modeller karsilagtirildiginda F testine gore sabit etkili modelin anlamli
oldugu goriilmiistiir. Sabit ve Rassal etkili modeller Hausman testi ile karsilagtirilmig ve sabit

etkili modelin tercih edilmesi gerektigi sonucuna varilmustir.

Parametrik olmayan panel veri modelimizde EKK c¢apraz gegerlilik secicisine gore
diizgiinlestirme parametrelerimiz belirlenmis, Li ve Racine’nin sabit etkili modelde birimleri
kategorik degisken olarak ele aldiklar1 lokal dogrusal model ongoriilmiistiir. Bu yaklagim ayni

zamanda panel verinin homojen olarak ele alinip alinamayacagi konusunda Onsel bir test
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oldugundan bu teste gore panel verinin havuzlanmis olarak uygulamada ele alinamayacagi
goriilmiistiir. Parametrik olmayan modelin bagimli degiskendeki degisimi agiklama giicli
%94°tiir. Bu oldukga yiiksek bir belirginlik katsayis1 degeridir. Dolayisiyla diger modellerle
kiyasladigimizda parametrik olmayan modelin verimizdeki yapiyr daha iyi acikladigini

sOyleyebiliriz.

Yariparametrik kismi dogrusal panel veri modellerinde sabit ve rassal etkili modeller
ayr1 ayr1 tahmin edilmis ve tablo.7’de 6zetlenmistir. Bu sonuglara gore katsayilar her modelde
%S5 anlamlilik seviyesinde anlamli bulunmasina ragmen modelin agiklanma giicii rassal etkili
modellerde %17,92 gibi oldukea diisiik bir oran olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yariparametrik
kismi dogrusal sabit etkili modelimizde agiklama orani ise %40,13 olmustur. Bu durumda
eger yariparametrik modeller arasindan tercih yapilacaksa sabit etkili modelin tercih edilmesi

gerektigini gostermektedir.

Gerek grafiksel olarak gerekse acgiklama giicii bakimindan parametrik olmayan
modellerin verimizi daha iyi temsil ettigi, teoride savunulan yariparametrik modellerin
parametrik ve parametrik olmayan modellerin dezavantajlarini ortadan kaldiran model oldugu
sav1 ele aldigimiz veri seti i¢in uygun goriilmemistir.

Vurgulanmast gereken diger bir konu ise ele alinan bagimsiz degiskenlerle ilgilidir.
Go¢ konusundaki istatistikler oldukga yetersizdir. Ele aldigimiz iilkeler bu konuda diger
iilkelerden daha iyi konumda olmalarina ragmen gog¢ iizerinde etkisi olabilecek diger degisken
verilerine ulasilamamistir. Dolayistyla calismamizin  kapsami bu degiskenlerle smirhi

kalmuistir.
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